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RESUMO

Este trabalho busca verificar como o Big Data pode ser utilizado como ferramenta de
auxilio a tomada de decisdo no mercado do futebol, e como ela pode gerar
vantagem competitiva. O método utilizado foi a criacdo de um sistema de apoio a
decisdo baseado em dados secundarios de estatisticas de futebol, usado para isso a
plataforma Qlik Sense. O banco de dados foi construido a partir de estatisticas de
desempenho encontradas na internet e agrupadas em um unico arquivo de planilha
no Excel, sendo para isso, levados em conta os principios do Big Data: Volume,
Variedade, Velocidade e Veracidade. O estudo conta com mais de 580 jogadores
mapeados de 27 equipes que disputaram o campeonato brasileiro da primeira
divisdo entre os anos de 2015 e 2016, e mais de 6000 estatisticas de performance
coletadas. Como resultados, a partir de uma analise qualitativa foram criados trés
cenarios envolvendo situacgfes tipicas do futebol - como negocia¢cbes entre times,
deciséo intuitiva e melhorias de desempenho - que demonstram essa relacao entre a

decisdo 6tima e o uso de dados.

Palavras Chave: Big Data, Tecnologia da Informacao (TI), Andlise de Dados,
Futebol, Desempenho, Deciséo, Qlik Sense.



ABSTRACT

This study aims to verify how Big Data can be used as a tool to support decision
making in the soccer market, and how it generate competitive advantage. The
method created was a system for support decision making based in secondary
soccer statistics data, used for this the app Qlik Sense. The database was built from
performance statistics found on the internet and grouped into a single Excell
spreadsheet file, being for that taken into account the principles of Big Data: Volume,
Variety, Velocity and Veracity. The study has more than 580 players mapped from 27
teams that played in the first division Brazilian Championship between 2015 and
2016, and more than 6000 performance statistics collected. As a result, was created
three scenarios involving typical soccer situations - such as inter-team negotiations,
intuitive decision making, and performance improvements - that demonstrate this

relationship between optimal decision and data usage.

Key Words: Big Data, Information Technology (IT), Data Analytics, Soccer,

Performance, Decision, Qlik view.
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1 INTRODUCAO

Em 2014, a selecdo da Alemanha conquistou a copa do mundo disputada no
Brasil. Mais do que um futebol efetivo e jogadores habilidosos, a selecdo que se
sagrou camped frente a outras 31, incluindo a propria anfitrih em uma sonora
goleada na semifinal, tinha um segredo fora das linhas do campo. No ano anterior, a
federacdo de futebol da Alemanha firmara parceria com a empresa SAP para
desenvolvimento e aplicacdo de uma ferramenta de andlise de dados para utilizagdo
por sua selecdo. Da unido entre futebol e Big Data surgiu o aplicativo chamado de
Match Insights. O programa supria toda a equipe técnica com informacdes sobre o
desempenho de seus atletas nos jogos ou mesmo nos treinos. Segundo a SAP
(2014), o “Match Insights prevé uma interface do usuario simples, que pode ser
utilizada por jogadores e treinadores para facilitar um didlogo mais interativo com o
time e prepara-lo melhor para futuras partidas”. Desde a precisdo em chutes,
distribuicdo de passes até a posse de bola, a equipe técnica avaliava o que
acontecia dentro dos jogos e descobria 0 que era mais indicado para cada um fazer

nos treinos.

Muitos especialistas afirmam que a informacédo atualmente é o ativo mais
valioso de uma organizagdo. Para Dantas (2013), “a informagdo € o principal
elemento de agregacao de valor a producdo de bens e servicos e desempenha um
papel estratégico e fundamental em diversos processos organizacionais,
destacando-se ai os processos de inovagao tecnologica”. Com a velocidade e
volume cada vez maiores de informacdes disponiveis e sua quase instantaneidade
de veiculacdo, podendo mudar o ambiente de uma hora para outra, € de suma
importancia que as empresas saibam lidar com sabedoria e inteligéncia com essa

nova ferramenta para gerar vantagem competitiva.

Para o Blog SAP (2014) Oliver Bierhoff, embaixador da SAP e gerente da
selecao da Alemanha, avalia que “em 10 minutos, 10 jogadores com trés bolas
podem produzir mais de 7 milhdes de pontos de dados. O SAP HANA pode
processar isto em tempo real. Com a SAP, nosso time pode analisar esta enorme
quantidade de dados para customizar o treinamento e se preparar para a proxima
partida. ” O Match Insights ultrapassou as barreiras da analise de dados puramente

técnica para analisar as redes sociais e avaliar o humor, participacédo de torcedores
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e até qguem sédo os jogadores mais populares. Os dados compilados sdo exibidos em
videos no Youtube gerando conteudo relevante para os fas aproximando-os mais do
time. O resultado foi o titulo de campedo de mundo e uma superioridade estatistica
de desempenho sobre seus adversarios. No jargdo futebolistico, se a torcida é o

décimo segundo jogador, o Big Data veio para ser o décimo terceiro.

O desempenho das organizacdes no mercado sera definido a partir da forma
com que as mesmas irdo trabalhar com esse volume e essa variedade de
informagbes e com a velocidade que elas surgem e se disseminam
(COMPUTERWORLD, 2012). Mapear e entender o comportamento do consumidor,
criar novos produtos, observar novas oportunidades e gerar novas fontes de receitas
sdo exemplos do que os dados podem fornecer as organizacfes. Segundo Kabit e
Carayannis (2013), esse novo e Unico conhecimento tem potencial para criar valor
econdmico para a organizagcdo em termos de inovacao, produtividade e crescimento.
Mesmo assim, a maioria das empresas desconhece o poder que o Big Data pode
fornecer ao seu negdcio. Para isso, este trabalho visa, como questdo de pesquisa,

mostrar “ como o Big Data auxilia no processo decisorio no mercado de futebol? ”
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1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA E JUSTIFICATIVA

Segundo relatorios da IDC (2014), referéncia global em inteligéncia de
mercado, cerca de 40 zetabytes (ZB) de dados serdo produzidos até 2020, dez
vezes maior do que as previsdes anteriores que apontavam producédo de 5 zetabytes
de dados. Desse universo digital, chamado Big Data, atualmente 22% dos dados
poderiam se tornar relevantes se fossem analisados e marcados, entretanto menos
de 5% dessas informacdes potenciais sdo analisadas (IDC, 2014). Para se ter uma
ideia da imensidao que é atualmente o Big Data, segundo Chen, Mao e Liu (2014), o
Youtube recebe 72 horas de upload?! de video por minuto, o Google processa dados
na casa das centenas de petabytes (PB) e o Facebook gera 10 PB por més em

dados.

Como resultado, muitas empresas néo estdo sendo capazes de lidar
com esse grande volume de dados e acabam perdendo dinheiro, alem disso,
estima ainda que 90% de todos os dados gerados ndo sdo analisados ou
utilizados nos processo de decisdo de negdcios, e 60% destes dados
comecam a perde valor em milésimos de segundos depois de gerados
(MOURDOUKOUTAS, 2015 apud FREITAS et al., 2016).

O crescente volume e velocidade de informacdo em ambientes de producao
significam que estas organizacdes precisardo desenvolver continuos processos de
recolhimento, analise e interpretacdo desses dados (DAVENPORT; BARTH e BEAN,
2012).

! Tradugdo: Carregar um arquivo para dentro do site.



Figura 1: O Fendmeno do Big Data
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Investimentos em Tecnologia da informacdo estdo aumentando no Brasil.
Contudo, existem duvidas entre pesquisadores e executivos em relacdo aos tipos de
beneficios proporcionados pela TI, principalmente sobre o valor da Tl para as
organizagbes (BELTRAME e MACADA, 2009). A informacdo é o canal que da
acesso ao conhecimento e que contribui para a mudanca e o aperfeicoamento,
propiciando o conhecimento necessario a tomada de decisdo e a execucao de acdes
(Dantas, 2013). Para Kahneman, Lovallo e Sibony (2011), o decisor necessita do
acesso as informacdes para a criacdo de alternativas para tomada de decisdo. Ja
Gartner (apud FREITAS et al., 2015)? complementa que “a grande vantagem que o
Big Data pode trazer para as empresas € a analise do dado certo para a criacao de
insights na tomada de deciséo”. Nesse sentido, Freitas et al. (2016) analisa que “o
conhecimento gerado com o Big Data pode contribuir para com 0 processo
decisério, impactando com isso no desempenho de suas organizagdes”. As
organizacdes que analisarem os dados relevantes e transformarem em informacdes

importantes terdo um incremento de produtividade de 430 bilhdes de dolares frente a

2 GARTNER IT GLOSSARY. Disponivel em: <http://www.gartner.com/it-glossary/bigdata/>
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seus concorrentes que nao utilizarem dessas ferramentas (IBM, 2015). Entretanto,
como diz Vijayan (2012), a maioria dos lideres ndo sabe lidar com essa grande
variedade e volume de informacdes, e ndo tem conhecimento do que uma analise
bem-feita desses dados poderia agregar ao seu negocio. Em um ambiente cada vez
mais turbulento e com niveis de competitividade crescentes, a necessidade de se ter
0 controle dos processos da organizacdo torna-se cada vez mais importante e

necessario a sobrevivéncia.

As empresas que aprenderem a tirar proveito do Big Data poderéo
utilizar informagfes em tempo real a partir de sensores e outros dispositivos
de identificacdo para entender seus ambientes de negdcios, a fim de criar
novos produtos e servicos, e / ou para responder as mudancas e tomar
decisdes (DAVENPORT; BART e BEAN, 2012).

Ou seja, assim como complementa Sendov (1994), “todo conhecimento esta
embasado em informacdo. Embora toda a informagdo contida na totalidade dos
livros esteja disponivel para todas as pessoas, essa informacdo ndo € a base do

conhecimento dessas pessoas. SO se torna conhecimento depois de compreendida”.

A unido de esporte e Big Data ndo € novidade, inclusive tendo sido tema de
diversas producdes de Hollywood. O Homem que Mudou o Jogo (Money Ball no
original), de 2011, é um dos maiores exemplos de como a analise de dados pode ser
incorporada ao esporte se transformando em ferramenta diferencial contra os
adversarios. O filme gira em torno da figura de Billy Beane (Brad Pitt) que a frente do
modesto time de basebol Oakland Atlhtics conquistou a liga americana em 2002,
mesmo tendo a menor folha salarial entre todos os times. O segredo foi justamente a

utilizacao do Big Data para a gestao do time.

O trabalho justifica-se ao mostrar a importancia da utilizacdo de dados como
auxilio na tomada de decisdo e como podem gerar vantagem competitiva se forem
bem utilizados, tudo isso mostrado a partir de um modelo, baseado em
performances esportivas. Baseado nos conceitos fundamentais do Big Data -
volume, velocidade, variedade, veracidade (ABBASI, SARKER e CHIANG, 2016;
ZIKOPOULOS et al, 2012; DAVENPORT; BARTH; BEAN, 2012) - os dados
estruturados serdo compilados em um programa de analise de dados ja consolidado
no mercado. Nas empresas, a melhor forma de dotar os usuarios de informacdes é

atraveés da estruturacdo de um sistema de informacdes, cujo objetivo fundamental é
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ajudar que melhores decisbes sejam tomadas pelos gerentes, reduzindo a incerteza
(Dantas, 2013). Além disso, a utilizacdo de um sistema de informacédo para criacao
de graficos dinamicos baseia-se no que diz Simon (1976 apud Dantas, 2013) sobre
o design da informacgao, “é seu tratamento, de modo a facilitar a elaboragdo de
alternativas”. A utilizacdo de scouts futebolisticos vem de encontro com a ideia de
Padua (2003) sobre a utilizacdo sistemética de analogias e metaforas como fator
facilitador de aprendizagem, que segundo a autora atuam “como forma de auxiliar
professores e alunos no processo de significacdo dos conteudos escolares,
principalmente daqueles mais abstratos, a partir das mediacdes simbolicas geradas
pelo processo relacional entre o estranho e o familiar’. A autora complementa que
“‘Nesse sentido, as representagdes prévias seriam comparadas com as novas
informacdes, viabilizando as relacfes necessarias a assimilacdo dos novos
significados que Ihe estejam sendo apresentados”. Os entes que se beneficiaréo
desse estudo sdo abrangentes e vado desde empresas que ja fazem uso de sistemas
de informacao, seja em nivel operacional ou estratégico, ao oferecer uma visdo nova
avaliativa de seus processos, a partir da utilizacdo de uma ferramenta de analise de
dados; quanto empresas que desconhecem as novas tecnologias em uso e que
poderdo melhorar a gerencia de seus recursos e servicos assim como fez a selecao

da Alemanha.
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

e Verificar como o Big Data pode auxiliar na tomada de decisdo no

mercado de futebol.

1.2.2 Objetivos Especificos

. Identificar as diferencas entre decisbes baseadas na intuicdo e

decisbes com base no Big Data;

. Identificar como os dados podem ser utilizados para melhor gerencia

de recursos ou investimentos;

e  Apresentar um modelo de dados estruturados para analise em software

self service3.

3 Tipo de aplicativo em que o usudrio traca seu caminho, criando as préprias perguntas e respostas.
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2 REVISAO TEORICA

2.1 BIG DATA

Desde perfis em redes sociais, padrbes de compra, cligues em paginas da

web, até a simples movimentacdo, tudo o que vivemos transformou-se em

informacéo. Esses rastros digitais compdem o que chamamos de Big Data. Para

definirmos melhor o que é o Big Data, é apresentada uma tabela com abordagens

de autores diferentes, ampliando o conhecimento sobre o tema.

Quadro 1 — Defini¢cdes de Big Data

Autores Definicao

Davenport Big Data € muito grande para ficar em um Unico servidor, é relativamente

(2015) desestruturada e veloz. E mais provavel que seja sobre o mundo fora de
suas transac¢des comerciais — 0 que seus clientes estédo dizendo nas midias
sociais, 0 que estdo dizendo aos seus representantes de calls centers e
como estdo andando dentro de sua loja.

Oxford Conjunto de informagfes extremamente grande que podem ser analisados

English em computador para revelar parentescos e associacdes, geralmente

Dictionary associados com o comportamento humano e interacdes.

Zikopoulos et

Séo informacdes que ndo podem ser processados ou analisados por meio

al (2012 p.3) de processos ou ferramentas tradicionais.

McKinsey Refere-se ao conjunto de informagfes cujo tamanho é além da capacidade

(2011) das tradicionais ferramentas de database em capturar, guardar, administrar
e analisar. Sua definicdo é intencionalmente subjetiva e incorpora o quéo
grande esse conjunto de dados precisa ser para ser considerado “Big Data”.

Good Data Milhares de transacdes financeiras realizadas diariamente; milhdes de

(2016) videos disponibilizados na internet a cada segundo; todo contetudo que é

gerado pelos sistemas de gestdo empresarial (ERP’s); e-mails e mensagens
instantaneas trocadas mundo afora; documentos eletrénicos produzidos por

cada individuo; imagens capturadas por cameras.

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Foram buscadas diferentes fontes como autores renomados, empresas e até
a definicdo no dicionario, todas atuais. Das mais complexas para as menos, é
interessante notar um ponto de convergéncia entre todas essas definicdes: o

tamanho do Big Data.

Vale ressaltar que o Big Data, na sua grande maioria, € um conjunto
de dados que a cada milésimo de segundo sé&o inseridos novos, assim sendo,
o mundo atual dos dados digitalizados contém uma inimaginavel quantidade
de informacBes, base que esta em crescimento permanentemente
(DAVENPORT, 2012 apud FREITAS et al)*.

Ou seja, cada dia mais o tamanho dessa massa de informacdes cresce e
cada vez mais rapidamente. Para se ter uma ideia do qudo grande € esse
incremento, segundo relatorios apenas para a evolucdo dos dados méveis da Cisco
(2012) “[...] o trafego mundial de dados moveis aumentara 18 vezes nos préximos
cinco anos atingindo um total de 10,8 exabytes® por més, ou uma execucdo anual de
130 exabytes, até 2016”. Sdo numeros pouco faceis de imaginar em um contexto em
gue nossos dispositivos pessoais pouco passam da barreira dos terabytes®. Abbasi,
Sarker e Chiang (2016) utilizam uma metafora usando graos de areia para imaginar
como seria essa quantidade de dados se tivessem forma fisica, “se um megabyte é
uma colher de sopa de areia, terabyte € uma caixa de areia de 2 pés de largura e
uma polegada de profundidade, petabyte’ é uma praia de uma milha e um exabyte é

uma praia que se estende do Maine até a Carolina do Norte”.

Além do volume, outra caracteristica importante do Big Data é a sua forma ou,
como é chamada entre estudiosos, variedade. O modo como os dados séo
encontrados na rede, que podem ser estruturados ou nao-estruturados, e o0s
diferentes canais em que séo criadas essas informagdes. A dimensao variedade diz
respeito as caracteristicas do tipo de dado relativo a sua respectiva fonte, tais como:
mensagens, leituras de sensores, cameras de seguranca, celulares, e outros
(DAVENPORT, 2012; 2014 apud FREITAS et al).

4 DAVENPORT, T.H. Enterprise Analytics: optimize performance, process and decisions through big data. Upper
Saddle River, New Jersey: FT Press Operations Management, 2012.

51024 Petabytes
61024 Gigabytes

71024 Terabytes
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Além disso, é preciso ressaltar que os dados se dividem em
estruturados e nao estruturados. Os primeiros, dados estruturados sdo dados
limpos, checados, como o resultado de uma pesquisa de 6rgédos do governo,
os demais sdo os dados nédo-estruturados, ou seja, incompletos, como o
cligue do mouse para comprar ou ndo um objeto na internet, arquivos do
Facebook, dentre outros (DAVENPORT, 2012 apud FREITAS e MACADA)S.

De fato, o ideal para a organizacdo é que essas informacdes estejam sempre
0 mais estruturado possiveis, isto é, organizadas e checadas, em colunas e linhas,
facilitando a sua analise. Caso contrario, em se tratando de informacdes dispersas,
as empresas deverdo analisa-las, separa-las revelando sua veracidade e relevancia,
e organizando-as assim em estruturas de facil visualizacdo. Entretanto, essa € a
dificuldade atual, de modo que, grande parte dessas informacdes coletadas estédo

em formato ndo-estruturado.

Cada vez mais, organizacdes estdo enfrentando mais e mais desafios
de Big Data. Elas tém acesso a uma riqueza de informacdes, mas ndo sabem
como tirar valor disso porque os dados estdo em sua forma mais crua, em
formato semiestruturado ou ndo estruturado; como resultado elas nem sabem
se vale a pena manté-las (ZIKOPOULOS et al, 2012 p.3).

7

Outra grande dimensdo dos estudos sobre Big Data é a caracteristica da
velocidade das informacdes. Um convéncional entendimento sobre a velocidade
tipicamente considera o0 qudo rapida essas informacdes chegam e séo

armazenadas, e seus ritmos de recuperacao (ZIKOPOULOS et al, 2012 p.8).

Dado o volume e velocidade do Big Data, as convencionais
abordagens de tomada de decisdo ndo sdo apropriadas nessas
configuracdes; no momento em que a organizacdo detiver a posse a
informacéo ela precisa tomar a deciséo, novas informagdes séo rapidamente
disponibilizadas o que tornam a informacéo anterior obsoleta (DAVENPORT;
BARTH; BEAN, 2012).

Ou seja, a velocidade sugere o quao rapidas as informacdes séo criadas e na
mesma velocidade ficam obsoletas, ficando a cargo da organizacdo analisa-las
rapidamente tomando a decisdo. Com respeito a dados néo estroturados, mais de

um bilhdo de novos tweets aparecem a cada 3 dias e 5 bilhdes de pesquisas

8 DAVENPORT, T.H. Enterprise Analytics: optimize performance, process and decisions through big data. Upper
Saddle River, New Jersey: FT Press Operations Management, 2012.



20

ocorrem diariamente na internet (ABBASI, SARKER e CHIANG, 2016). As empresas
gue detiverem a habilidade de criar valor com essas informac¢des mais rapidamente,

tomam a dianteira frente ao seus concorrentes.

Essas caracteristicas, volume, variedade e velocidade formam o que
chamamos de os 3 “Vs” do Big Data que nada mais sdo do que as 3 dimensdes ou
caracteriisticas mais comumente citadas em estudos. E interessante verificar as
interrelacdes entre essas 3 dimencdes: a velocidade de criacdo das informacodes

oriundas de multiplos canais (variedade) gera um volume cada vez maior de dados.

O quadro abaixo sintetiza 0 que seriam essas trés dimensdes:

Figura 2 — Os 3 “Vs” do Big Data

Structured &
Unstructured

/.

Structured

Zettabytes Terabytes

Fonte: Zikopoulos et al (2012).

Adicionando-se ao estudo uma ultima caracteristica, que embora nao seja tao
citada em estudos e trabalhos, aqui serd de extrema importancia: o valor ou
qualidade da informacéo. Qualidade da informacéo é definido com base em dois
aspectos: primeiro, a dependencia da percepc¢éo de qualidade nas necessidades do
usuario; segundo, “a adequacao ao uso”, o qual é a habilidade de satisfazer os
requisitos previstos em uma situacdo especifica (WANG e STRONG, 1996,
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REDMAN 2000 apud WEBER, OTTO e OSTERLE, 2009)°. Esse valor da informacdo
nada mais € do que a relevancia que aquele dado tem para determinado usudrio.
Devido ao alto custo de mensuracdo e armazenagem de dados, é interessante criar
mecanismos de peneiragem dessas informacfes, mantendo apenas as relevantes.
Além disso, o excesso de informacdo, sobretudo informagcdes sem valor, gera
dificuldades de tomada de decisdo, ou até decisdo errada. Para se ter uma idéia,
segundo Abbasi, Sarker e Chiang (2016), as midias sociais estdo empestadas de

spam?0 e contas de spam em mais de 20% de todo o seu contelido.

Ao disseminar a informacdo, deve-se considerar o problema da
"sobrecarga de informacdo" em sistemas informatizados, porque as pessoas
ttm uma capacidade limitada de processar informa¢cbes e, sendo a
informacdo a forga motriz de nossa vida, pode se transformar em uma
ameaca, em virtude da quantidade excessiva de informacdo gerada, que
exige cada vez mais das pessoas, tornando-as mais ansiosas (WURMAN,
1997 apud SILVEIRA et al 2008).

2.2 PROCESSO DECISORIO

Como proposto por Freitas e Kladis (1995), o ato de tomar decisdo € inerente
a todos os seres humanos e acontece nas mais variadas circunstancias, idades e
posi¢des sociais dos individuos. Ainda segundos os autores, “a simples escolha de
um programa de TV ou de um vestuario envolve um processo de tomada de
decisdo”. Seguindo o exemplo supracitado, a tomada de decisdo na escolha de um
vestuario envolve muitas variaveis, desde a verificagdo do problema, personificado
em uma pergunta do tipo basico “Com qual roupa irei?”; comparagdao entre as
diversas opcdes de roupas, do tipo mais adequado para o lugar desejado para ir; até
a consequéncia do resultado com suas ideologias pessoais. O comportamento
decisério € provocado pelo reconhecimento de um problema. Os que decidem
buscam alternativas, avaliam as consequéncias e escolhem resultados aceitaveis de

acordo com seus obijetivos e preferéncias (Choo, 2003).

9 WANG, R. Y. and STRONG, D. Beyond Accuracy: what data quality means to data co nsumers. J. Manag. Inf.
Syst. 1996. 12, 4,5 -34

REDMAN, T.C. Data Quality. Digital Press. Boston, MA. 2000

10 Mensagens de propaganda.
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Porto e Bandeira (2006) adicionam ainda que, “[...] tomada de decisédo é
processo necessario para dar resposta a um problema em que alternativas de
escolha sdo propostas para possiveis solu¢cdes que venham a gerar os melhores
resultados para as organizagdes”. Nesse mesmo sentido organizacional, Raskin
(2006) analisa a tomada de decisdo como o processo de responder a um problema,

procurando e selecionando uma soluc¢do ou acao que ira criar valor.

Os modelos de decisérios mais antigos pensavam a decisdo como um
processo racional em que as decisdes moldavam a organiza¢do ao seu ambiente. J&
0S mais recentes reconhecem a decisdo como um processo de incerteza, cujas
solucbes escolhidas podem ou ndo serem favoraveis (RASKIN, 2006; PORTO,
BANDEIRA, 2006).

2.2.1 Modelo Racional ou Burocratico

A escola do modelo racional € o modelo de estudo pioneiro em tomada de
decisdo. Para esses estudiosos, a organizacdo pautava-se em métodos rigidos e
delimitados por normas e diretrizes. A racionalidade era instrumental, levando em
consideracdo meios e fins. A organizacdo busca um comportamento racional por
meio de acdes que contribuam para a consecucdo de suas metas e seus objetivos
(Choo, 2003). Para Motta e Vasconcelos (2008), uma das caracteristicas da escola
racional era o predominio da logica cientifica sobre a l6gica méagica, mistica ou
intuitiva. Para os teodricos desse modelo, o sistema racional baseava-se em escolhas
perfeitas e 6timas por parte dos gestores visando o atingimento de objetivos da

empresa.

2.2.2 Modelo da Racionalidade Limitada

O modelo de Racionalidade Limitada foi proposto por Hebert Simon em
contraponto ao modelo Racional. Para March e Simon (1975), o homem racional da
economia e da teoria da decisao cientifica faz escolhas perfeitas em um ambiente

extremamente especificado e definido. Entretanto, a escolha poderia ter sido outra
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caso o0 gestor obtenha mais informacdes e saia desse ambiente especifico, sendo
essa escolha nada mais do que subjetivamente racional. Esse comportamento
racional € influenciado pelo o que Choo (2003) chama de limitacdo da capacidade
cognitiva do individuo, além de seu nivel de informacdo e seus valores. Pois, as
escolhas sdo definidas pelo nivel de interpretacdo do tomador de decisdo, cuja
capacidade racional € limitada pelo conhecimento e informac¢des que detém sobre o

problema.

2.2.3 Modelo Incrementalista

O modelo incrementalista foi proposto por Lindblom em 1959 e visualiza a
decisdo como um processo politico, sem especificacdo inicial de metas e objetivos,
sendo esses atribuidos individualmente como percebidos ou desejados. O tomador
de decisdo nao é racional, mas esforca-se para ser, entretanto, estd preso em um
ambiente limitado em face de informacgdes e tempo. As decisdes séo incrementais a
medida que, diante dessa aceitacdo de impoténcia para tomada de decisdo
perfeitamente racional, o decisor aceita a revisdo continua das decisdes, sendo
essas decisOes baseadas em outras decisOes feitas anteriormente. [...] a maneira
que individuos tomam decises necessariamente afeta o modo como essas

decisbes sdo melhor integradas com outras (LINDBLOM, 1959).

2.3 BIG DATA NO PROCESSO DECISORIO

“Yocé nao pode Administrar o que nao pode medir’ é com essa frase,
atribuida a W. Edwards Deming e Peter Drucker que McAfee e Brynjolfsson (2012)
comecam a discorrer sobre a mudancga que o Big Data trouxe para a administracao
da decisdo; os autores completam o pensamento ao dizer, que “por causa do Big
Data, administradores podem medir e, portanto, saber radicalmente mais sobre seus
negocios, traduzindo diretamente em conhecimento para melhor tomada de deciséo
e desempenho”. Segundo Oliveira (2012), “a tomada de decisdo refere-se a

conversao de informagbes em agao”.
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Entretanto, antes de falar de tomada de decisdo, € preciso evidenciar as
diferencas entre dados e informacdo, que segundo o mesmo Oliveira (2012) séao

traduzidas como:

Quadro 2 — Dados x Informacéao

Dados — Qualquer elemento identificado em sua forma bruta que, por si sé, ndo

conduz a nenhuma afirmacéo.

Informac&o — E o dado trabalhado que permite ao executivo tomar decisdes.

Fonte: Adaptacéo de Oliveira (2012)

Exatamente como um fazendeiro separando joio do trigo, os dados
capturados oriundos de diversas fontes necessariamente devem passar por
sistemas de filtragem, possibilitando a criagdo de um leque de informagdes para
auxilio dos gestores. O grande custo e velocidade necesséaria para a tomada de
deciséo inviabilizam a guarda desses grandes bancos de dados, muitos inuteis. Por

isso, € importante uma gestéo eficiente de Big Data.

O principio basico da informagdo é o de habilitar a empresa a
alcancar seus objetivos pelo uso eficiente dos recursos disponiveis, nos quais
se inserem pessoas, materiais, equipamentos, tecnologia, dinheiro, além da
propria informacéo (OLIVEIRA, 2012 p.22).

O processo gestdo de Big Data tem como entrada o conhecimento das
multiplas fontes de dados, e suas caracteristicas (volume, variedade e velocidade)
sao relevantes desde a geracdo até o processamento dos dados (FREITAS, 2014).
Sua qualificacdo evidencia-se a medida que possibilita a redu¢cdo do grau de
incerteza quando da tomada de decisdo pelo gestor, permitindo melhoria na
gualidade das decisbes (OLIVEIRA, 2012 p.23). Mesmo assim, podem ocorrer falhas
constantes na tomada das decisfes, porque nenhuma boa solugcéo € encontrada ou
porque as acOes apontadas pelas regras decisorias existentes ndo atingem os
resultados desejados (Choo, 2003). O grande problema é a definicdo das
informacBes que devem ser geradas e, principalmente, a forma de integra-las e de

utiliza-las (OLIVEIRA, 2012 p.4). Assim, cabe as organizacdes o trabalho de
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selecionar, processar, analisar e escolher os dados que irdo gerar as informagdes

com veracidade e oportunidade que possam contribuir para com 0 processo

decisério (FREITAS, 2014). Esse movimento é ciclico, como mostra a figura abaixo:

MULTIPLAS
FONTES DE
DADOS

Figura 3 — Ciclo da Deciséo

BIG DATA

\/ )
* SELECAO
%

* PROCESSAMENTO
VOLUME | VARIEDADE
J
e ™

-
o, -,

U * ANALISE e ESCOLHA
VELOCIDADE

FEEDBACK DECISAO <

Fonte: MACADA e FREITAS (2014)

2.3.1 Desafios da Administracao na gestdo do Big Data

Oliveira (2012) afirma que as principais reclamacdes de empresas na gestdo de

Big Data se traduzem como:

Muita informacao de mercado inadequada,;

Informacdes dispersas na empresa, sendo trabalhosa sua analise, localizacao

de integracao;

Informagbes importantes muitas vezes retidas com exclusividade por

executivos que ndo tém nada a ver com 0 assunto;
Informacdes importantes, geralmente, chegam tarde;

Informacgdes, muitas vezes, ndo sao confiaveis.
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Isso estd em conformidade com o que McAfee e Brynjolfsson (2012) discorrem
sobre empresas terem cinco desafios na gestdo de grande quantidade de dados,

conforme quadro abaixo:

Quadro 3 — Desafios da Administracao

Lideranca As empresas ndo tém maior sucesso porque tém maior quantidade
de dados, mas sim porque tém equipes de lideranca que

estabelecem metas claras e fazem as perguntas certas.

Gestao de Talentos | Devem-se ter profissionais qualificados com habilidades de limpar e

organizar grandes bancos de dados.

Tecnologia Utilizacdo de novas ferramentas para gerir volume, variedade e
velocidade desses dados. Integracdo de fontes externas e internas
de dados.

Tomada de Decisdo | Pessoas que entendem os problemas devem estar sempre
municiadas de oOtimas informacdes e assim tomar decisdes
excelentes.

Cultura da empresa | Afastar as decis6es dos planos de palpite e instintos.

Fonte: Adaptado de MCAFEE e BRYNJOLFSSON (2012)

Convergindo os dois pensamentos dos autores, pode-se chegar a uma conclusao
baseada em trés importantes fatores, os quais a empresa deveria focar para uma

gestéo eficiente de Big Data:
e Organizacgao dos bancos de dados;
e Filtragem de dados em informagdes;

e Equipes qualificadas que entendem os problemas, municiadas dessas

informacgoes.
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3 METODO

O método possui uma abordagem qualitativa que consiste na andlise descritiva
de cenérios. Para tanto, foi desenvolvido um sistema de apoio a decisdo baseado

em dados secundarios utilizado para isso o programa Qlik Sense.

A primeira parte foi a definicdo do tema de estudo. Com o tema delimitado, os
objetivos foram definidos para guiar e a revisdo tedrica serviu para sedimentar as
bases para esse estudo. A metodologia foi baseada no modelo de tomada de
decisdo proposto por Simon (1976 apud Dantas, 2013) em que “o processo de
tomada de decisao inicia-se com a busca pela informagcdo, 0 que exige o uso da
inteligéncia, ja que é preciso analisar que informacéo é relevante. O segundo passo
€ o design da informacdo, ou seja, o seu tratamento, de modo a facilitar a
elaboracao de alternativas. O terceiro e Ultimo passo é a escolha da alternativa que

se afigura como a mais interessante para a decisdo ser tomada”.

3.1 FLUXOGRAMA DAS ETAPAS DO METODO

A Figura 4 apresenta as etapas desta pesquisa.

Figura 4: Fluxograma das Etapas

Conferir e
recarregar

sistema de apoio a
decisdo baseado em

dados

Criacdo do Banco
de Dados

‘ Desenvolvimento de ‘

v

Criac3do dos
graficos

Carregar para o
Qlikwview Analise dos
dados

Os dados estio
estruturados?

Estruturar

os dados
Criacdo dos
Cendrios

Fonte: Elaborado pelo Autor
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3.2 COLETA DE DADOS

Para a constituicdo de um estudo sobre andlise de dados, obviamente que o
inicio de tudo deveria ser a criacdo de um banco de dados que forneceria uma
guantidade minima de informacdes a serem comparadas. Entdo que, surgiu-se o
primeiro problema: N&ao existia um banco de dados estruturado com estatisticas de
jogadores a disposicdo. O que havia eram informacdes espalhadas em diversos
sites esportivos, entrando entdo o processo de estruturacao de dados.

Entdo, a primeira etapa consistiu-se na criacdo do banco de dados com todas as
estatisticas e precificacdo dos jogadores. Com respaldo nas caracteristicas do Big
Data, os dados foram avaliados em termos de volume, variedade, velocidade e
relevancia. Pela ndo existéncia de dados como esses em formas prontas, foi preciso
construir do zero o banco de dados. As fontes de dados foram os seguintes sites

especializados:

e Footstats.com — Desempenho de jogadores;
e Optal! — Desempenho de jogadores;

e Transfermarket.com — Valor de mercado dos jogadores.

Os principais meios de informacdes foram o Footstats.com que se denomina
como uma rede social para amantes de futebol, mas também consiste no maior
banco de informacdes sobre performance futebolistica disponivel ao publico e o
Opta, uma empresa de mapeamento de dados que tem parceria com grandes clubes
do mundo, além de canais esportivos. Além disso, outro grande fornecedor de
informagbes foi o transfermakert.com que fornece registros sobre todas as
transferéncias de jogadores realizadas e mapeamento, constantemente atualizado,
do valor de mercado. Foram mapeados um total de 582 atletas de 27 equipes,
separados por posicdo, e 89 scouts diferentes totalizando 6288 estatisticas. Os
jogadores mapeados foram apenas dos times que participaram da série A durante
os anos de 2015 e 2016. Ou seja, jogadores que em um ano jogaram na elite do
futebol e em outro estavam em divisbes inferiores tiveram seus dados mensurados

apenas relativos aos jogos realizados por times na série A.

11 Disponivel em: http://www.goal.com/br/news/229/brasileir%C3%A30-s%C3%A9rie-
a/2016/11/02/29113412/arrascaeta-x-douglas-quem-%C3%A9-o-melhor-camisa-10-antes-de-gr%C3%AAmMio-x-
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3.3 ESTRUTURA DOS DADOS

Esses dados espalhados entraram em processo de estruturagdo, sendo
organizados em linhas e colunas no Excel, divididos por posicao em que jogam, para
melhor visualizacdo e também para possibilitar de serem transportados para o

programa de analise.

Ainda assim, existia um grande problema a ser considerado: A distorcdo dos
dados. Essa distorcdo ocorre quando existe uma quantidade insuficiente de
informagdes para serem comparadas. Por exemplo, um goleiro reserva que atuou
em apenas dois jogos e nao sofreu gols, em comparagdo com o titular que jogou
cinco jogos e tomou um gol. Olhando puramente para os dados, o reserva teria uma
performance melhor que o titular (0% de gols sofridos contra 25%). Entretanto, se o
goleiro reserva jogar mais um jogo e tomar um gol as estatisticas se invertem (33%
contra 25%). Nao ha como precisar com uma quantidade tdo pequena de jogos
quem teria melhor desempenho. Para isso, foi estabelecida uma quantidade minima
para corte, que seria de “maior ou igual a sete jogos”. Ou seja, todos os atletas que
tivessem atuado em menos de sete partidas nesses dois anos de amostragem

teriam seus dados desconsiderados.

by

Outro grande ponto refere-se a relevancia desses dados. Os tipos de scouts
escolhidos para andlise levam em consideracdo a sua importancia para a posigéo.
Voltando ao exemplo do goleiro, uma informacéo acerca da quantidade de passes
certos se mostra irrelevante para a comparacao entre desempenhos nessa posicao.
Um goleiro que tome menos gols € muito mais importante que um goleiro que acerte
todos os seus passes. De fato, nenhum time contratara um “frangueiro” de passe
preciso, pois, dar passes ndo é sua funcdo. A armazenagem desses dados
irrelevantes mostra-se um desperdicio de recursos, com gastos com atualizacéo e
guarda (ocupacdo de espaco em disco rigido), além de desperdicio de tempo na
busca desses dados que néo acrescentariam em nada. Isso vai de encontro com o
que diz Dantas (2013) quanto ao acesso a informacado de qualidade, “dispor de
informacéo confiavel, segura e, portanto, de boa qualidade, possibilita aos gestores
e empregados um trabalho mais racional e bem estruturado, além de minimizar

certos problemas comumente existentes na maioria das organizagdes”.
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Todos os dados capturados, antes soltos, foram entdo estruturados em colunas e
linhas, utilizando para isso o programa Excel. A estruturacdo tem por objetivo
organizar os dados para facilitar sua visualizacdo e também para transporta-los para
0 programa de criacdo grafica. Os jogadores divididos nas respectivas posicoes em
que jogam e o tipo de scout!? utilizado, definido a partir da relevancia com essa
posicdo (Ex: Os dados sobre gols sofridos ndo adicionam nada na avaliagéo sobre a

posicdo de atacante, minera-los seria perda de tempo e recursos).

3.4 CRIACAO GRAFICA E ANALISE DOS DADOS

Assim estruturados puderam ser analisados por programas especializados. Neste
trabalho, foi utilizado o Qlik Sense. A escolha do aplicativo se deve pela sua facil
interface, dinamicidade dos gréficos e possibilidade de criagdo de caminhos a partir
de perguntas e respostas. Ja a utilizacao de gréficos foi escolhida pela facilidade
maior de visualizacdo e comparacdo entre dados, 0 que seria extremamente dificil
com a utilizacdo de dados em linhas e colunas. A partir disso foram criados trés

cenarios com os dados obtidos:
1) Deciséo Intuitiva X Decisdo Baseada em Dados;
2) Big Data como forma de auxilio a melhora de desempenho;
3) Vantagem competitiva em negociacdes de atletas.

No primeiro cendrio mostrando as diferengcas entre uma decisdo baseada no
instinto (ou senso comum) e baseada em informacfes levantadas, comparando dois
atletas com exposicao diferente na midia, respondendo se o jogador que dizem ser 0
melhor é realmente o melhor. Com isso, sera possivel mostrar as divergéncias entre
os dados concretos e 0 pensamento baseado em intuicdo. Ap0s mostrando como 0s
dados podem auxiliar na gestdo de pontos fortes e fracos e achar pequenos
detalhes que podem ser melhorados, ou seja gestdo de desempenho em campo. O
altimo exemplo envolve negociacdes entre jogadores esperando mostrar que o big

data pode gerar vantagem competitiva para as empresas. Os cenarios podem gerar

12 Estatisticas de Desempenho Esportivo
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novas simulacdes a partir da insercéo de novos dados de referéncia destacando sua

qualidade em sempre se atualizar.
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4 RESULTADOS

Nesse capitulo serd apresentado como foi a criacdo do estudo, em uma pequena
introducdo, e apods, formatado em perguntas, serdo apresentadas as principais

utilizacdes da analise de dados e como elas podem auxiliar em diferentes decisdes.

4.1 ANALISE DOS RESULTADOS

O software utilizado para fabricar os graficos e aplicar as analises foi o Qlik
Sense da empresa Sueca Qlik. Os dados estruturados foram transportados para
dentro do programa, possibilitando a criacdo de graficos e comparacdes entre os
atletas. A escolha do programa se deve pela facilidade de utilizagdo, com sua
interface simples e intuitiva, e por sua principal caracteristica que € a de ser um
programa selfservice. Um programa denominado selfservice ou em uma tradugao
literal, ‘sirva-se vocé mesmo”, € um software que a partir dos dados fornecidos o
usuario podera forjar seu proprio caminho, formatando perguntas e obtendo
respostas a cada comparacdo feita. A andlise qualitativa foi dividida em trés
cenarios, sendo cada cenario tendo o objetivo de mostrar como o Big Data pode
auxiliar na tomada de decisdo. Os cenarios envolveram exemplos de decisdes no

mercado do futebol.

4.1.1 Cenario 1: Decisao Intuitiva X Decisdo Baseada em Dados

Todo ano surgem novos “Messis”, “Neymares” e “Ronaldinhos”, promessas da
base que ganharam tudo por onde passavam jogando entre os jovens, aliciadas de
todos os lados por gigantes da Europa. Os jornais esportivos e os torcedores nas
redes sociais bombardeiam as midias clamando por seu lugar no time titular. E
guando finalmente conseguem a chance de jogar no time principal, sucumbem mais
rapido que surgiram. Daqui a alguns anos, estardo perambulando em times da
segunda divisdo de Sao Paulo. Do outro lado da gangorra, um jogador nem tao

badalado, que néo tenha lances de efeito e nem atencdo da midia é trucidado pelos
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torcedores nas redes que “pedem sua cabecga”. Dispensado do clube ele consegue
contrato em outro time e se transforma em peca-chave. Exemplos como esses sao

muito comuns e acontecem todos 0s anos.

Aqui um comentario sobre o jogador Fernando Prass, retirado de um blog de

torcedores:

Figura 5 — Comentarios Fernando Prass 1

Jailson & otimo e um goleiro em nivel de Selecdo Brasileira! Sob
as traves quase t3o bom quanto Prass.

Prass, porém, € magnifico, extraordinario, com a vantagem da
lideranga que exerce em campo, constituindo-se, por isto, em
um goleiro excepcional!

Fonte: Observatério Alviverde

Qual a avaliagao feita quando se afirma que um goleiro é “o melhor goleiro do
planeta” utilizando nenhuma base concreta, apenas adjetivos como “magnifico” e
“extraordinario”? Avaliagdes baseadas em suposi¢des e instinto, pautadas apenas
no senso comum, podem até se mostrarem acertadas em algum momento, contando
com um pouco de sorte, entretanto, quando ndo, a perda de recursos pode ser
inimaginavel. As decisfes, hoje em dia, devem, mais do que nunca, ser muito bem
pensadas, pois ndo se pode correr o risco de toma-las de forma leviana o suficiente
para tornar a organizacao vulneravel (DANTAS, 2013). Todavia, escolhas com base
na intuicdo ndo sdo exclusivas do mundo esportivo, pelo contrario, aparecem
bastante nas mais diversas areas do mundo empresarial e, na grande parte das
vezes, a falta de dados n&do €& o principal motivo. Dantas (2013) afirma que,
“Entretanto, o que se vé na pratica € que ha muitos dirigentes e empresarios que,
simplesmente por uma questéo de economia, preferem valer-se de informagdes nem
sempre confiaveis da internet para tomar suas decisdes. Do mesmo modo ha
agueles que confiam em sua intuicdo e tomam decisdes simplesmente com base no

feeling”. A Copernicus Marketing Consulting and Research, por meio de pesquisas e
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experiéncias no mercado de Marketing, mostra que decisdes tomadas na intuicao
raramente dado resultados positivos. Por meio de sua acessoéria de imprensa,
Verveweb (2002), a Copernicus avalia os programas de marketing decididos na
intuicdo tém resultado falho previsivel e inevitavel, ndo atingem seus objetivos e nao

conseguem nenhum retorno sobre o investimento.

O site de noticias Globo.com, em sua pagina de esportes Globoesporte.com,
criou um ranking de elencos que disputardo o Campeonato Brasileiro da série A em
2017. Em sua comparacao atribuiu aos atletas nomenclaturas que em ordem
crescente seriam “sujeito a vaias”, “irrita a torcida”, “compdem elenco”, “agrega
valor’, “joga muito” e “é craque”, as quais definiriam suas qualidades como
jogadores. Abaixo um recorte dessa classificacdo utilizada pelo site, como exemplo

de decisdo com base na intuicéo:

Figura 6 — Decisé&o Intuitiva

™

o A
® Fernando Prass

@ Marcelo Grohe
o

Fonte: Adaptado de Globo.com/ Globoesporte.com

Retomando o exemplo do fiime O Homem que Mudou o Jogo, o site
especializado em filmes e séries Adorocinema (2011) publicou uma critica do filme
que vai ao encontro com o pensamento desse trabalho em que diz “Billy Beane
resolveu pensar diferente e prestar mais atencdo nas estatisticas do que na
"esperanca/expectativa” de olheiros veteranos”. Avaliag0es instintivas sdo quase tao
comuns quando o proprio caso das jovens promessas que desaparecem. O
abandono das decisfes intuitivas, em troca de uma confidvel base de dados para

apoio da deciséo foram fundamentais para o sucesso do Oakland.

No primeiro cenario foram utilizados o goleiro Fernando Prass em

comparacao com Marcelo Grohe. Titular da equipe do Palmeiras de Sao Paulo e
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convocado para a selecao olimpica para disputar a Rio 2016 (sendo cortado por
lesdo), o goleiro tem grande aceitacdo por parte da torcida e da midia, sendo
mencionado algumas vezes como o melhor do brasil. Enquanto do outro lado
Marcelo Grohe do Grémio de Porto Alegre vem sendo preterido das ultimas
convocacdes e ndo possui 0 mesmo apelo mididtico de seu colega de posicdo de
S&o Paulo. Segundo o site o goleiro Fernando Prass seria superior a Marcelo Grohe,
sendo esse primeiro elevado a categoria de “é craque”, posto dedicado apenas aos

melhores do campeonato.

Foram separados dois trechos da internet que mostram essa aceitacao:

Figura 7 — Comentéarios Fernando Prass 2

OPINIAO: SEM ‘MIMIMI' E DEMAGOGIA, MAS
O GOLEIRO DA SELECAO E FERNANDO PRASS

Fonte: Torcedores.com

Figura 8 — Comentarios Fernando Prass 3

Fernando Prass @ o melhor
goleiro do Brasileiro, diz PC
Gusmao

Fonte: Esportes.terra.com.br

O foco do estudo € mostrar que a analise de dados, ou seja, um bom leque de
informacbes e, mais do que isso, saber como utiliza-las pode se mostrar uma
diferenca, no sentido de acréscimo, entre uma organizacao e sua concorréncia. Para
iISso, 0 primeiro passo foi demonstrar que uma escolha sem base em informacoes
relevantes e pautada apenas em suposi¢Oes e instintos pode ndo se mostrar a
melhor. Sendo assim, a partir da comparacdo dos graficos de desempenho dos

atletas sera analisado a performance nos dois anos de amostragem entre os dois
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goleiros. Ao final é esperado que se prove que é equivocado a alcunha de melhor
goleiro para Fernando Prass e que existem outros jogadores superiores a ele, como

o proprio Marcelo Grohe.

Por ser o atleta em campo responsavel por evitar que o adversario marque o
tento, o primeiro e talvez mais visivel dado que se pode esperar de um goleiro é a
guantidade de gols sofridos. Um goleiro eficiente € aquele que evita o maior nUmero
de gols possiveis do adversario. O grafico abaixo demonstra em valores absolutos o
total de gols sofridos pelos goleiros no campeonato brasileiro da série A no biénio
2015/2016.

Figura 9 — Gols Sofridos
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Fonte: Elaborado pelo autor

A partir desse primeiro gréafico, o goleiro Fernando Prass se encontra entre o0s
goleiros que mais sofreram gols, sendo 0 nono nesse quesito (de um total de 48),
enquanto Marcelo Grohe fica numa faixa mais clara de amostragem, tendo sofrido
menos gols. Para uma visualizacdo melhor, foram separados os goleiros dos
principais times do campeonato, os ditos gigantes, refinando os dados e eliminando
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distorcbes causadas por times menores que costumam tomar muitos gols. Para isso

o gréfico abaixo:

Figura 10 — Gols Sofridos pelos Times Principais

Gols Sofridos B i Q

Cassio Diego Cavalieri Fernando Prass
69 66 60

— Denis Marcelo
Vanderlei 45 Grohe

[% "

Fonte: Elaborado pelo Autor

Na figura 9 a posicéo do goleiro Fernando Prass ficou estatica, sendo o oitavo
goleiro dos times ditos gigantes a sofrer o maior nimero de gols. Até essa primeira
vizualisacdo o atleta tem um desempenho mediano e melhor até do que o goleiro
convocado em seu lugar para a disputa das Olimpiadas, Weverton (tendo Fernando
tomado 60 gols e Weverton 67), mas muito pior do que Marcelo Grohe que sofreu
apenas 41 gols — 19 a menos. Entretanto, levar em conta apenas uma estatistica
faria 0 estudo continuar no campo da intuicdo. Seria muito facil e pouco preciso
definir a melhor performance apenas especificando quem sofre menos gols,
eliminando assim fatores diversos como fragilidade da defesa do time.

Abaixo alguns comentarios, feitos por torcedores, retirados da pagina
Globo.com sobre o goleiro Fernando Prass:
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Figura 11 — Comentérios Fernando Prass 4

Rodrigo Siqueira

° VER MAIS 16 COMENTARIOS

Bruno Costa

Robenilson Silva

Fonte: Globo.com/ Globo Esporte

Um fato levantado nos comentérios retirados da internet, foi que Fernando
Prass acumula diversas defesas a cada partida. A partir dessa constatacdo €
possivel deduzir que o time tem uma defesa ruim e que deixa o adversario chutar
diversas vezes ao gol, cabendo ao goleiro evita-las. Obviamente, um time que leva
mais finalizagdes tem uma maior probabilidade de tomar gols. Mais uma vez, o big
data entra para auferir se esta constatacdo é verdadeira ou ndo. Partindo para a
proxima pergunta: Em um chute ao gol, qual a chance de meu goleiro toma-lo? Para
isso, o grafico abaixo apresenta a quantidade de gols sofridos e a quantidade de
defesas realizadas pelos atletas. Isso representa o total de chutes dados pelos

adversarios em direcdo ao gol, os quais cabe ao goleiro defender.
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Figura 12: Quantidade de Chutes ao Gol Sofridos

Gols Sofridos e Defesas
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A parte azul simboliza os gols e a parte vermelha, as defesas. A relacéo gols
sofridos mais as defesas realizadas reflete a qualidade dos zagueiros enquanto
inibidores de concluses adversarias. Quanto maior o acumulado, mais chutes foram
direcionados ao goleiro. Para essa constatagdo foi assimilado a alternativa “chutes
certos” conclusdes em que existem apenas duas possibilidades: o gol ou a defesa.
Chutes para fora ndo contam, pois sdo conclusdes que erraram a meta e chutes na

trave foram eliminados por sua quantidade infima de observancia.

Fernando Prass aparece com um dos menores acumulados de chutes
recebidos, pouco mais de 150, atestando a qualidade de seus zagueiros, eliminando
assim a possibilidade de que possa sofrer gols por uma quantidade maior de chutes
recebidos. Ja Marcelo Grohe sofreu uma quantidade muito proxima de Prass em
chute, entretanto deixou passar menos bolas para dentro da goleira. Também é
interessante verificar o caso do goleiro Weverton do Atlético Paranaense do Parana,
chamado para a selecdo no lugar de Prass ao se lesionar, 0 arqueiro atleticano se
destaca em defesas realizadas. Tendo zagueiros que deixaram chutar muito em
direcdo a sua meta, Weverton realizou uma grande quantidade de defesas para

poucos gols sofridos.
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Pegando esses mesmos dados, pode-se pensar de modo diferente e verificar
guanto desses chutes direcionados ao gol, efetivamente se realizam em tentos
adversarios. O grafico abaixo demonstra essa possibilidade de o goleiro, em um

chute ao gol certo, de tomar o gol.

Figura 13: Possibilidade de Sofrer o Gol

Gols Sofridos/ Defesas (0] ilx Q

0.5
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Prass Cavalieri  Fernandes Grohe

Fonte: Elaborado pelo Autor

Essa nova estatistica foi criada baseada no total de gols sofridos dividido pelo
total de chutes direcionados ao gol (defesas + gols sofridos), mostrando assim a
probabilidade em um chute certo ao gol do goleiro sofré-lo. Fernando Prass aparece
como o terceiro goleiro (destes destacados) que tem a maior chance de sofrer o gol
— proxima a 40% - enquanto Marcelo Grohe possui menos de 30% aparecendo
como o atleta que menos tem chance de sofrer gol. Além disso, Weverton volta a
aparecer em destaque sendo logo apés Marcelo, o goleiro com menor chance de
sofrer gol.

Diferente do destacado pelo site Globo.com em seu estudo dos elencos,
Fernando Prass mesmo estando no nivel “é craque” mostra-se muito inferior — pelas

estatisticas — do que Marcelo Grohe que foi colocado um nivel abaixo.

A seguir um comentario retirado da internet sobre a suposta convocagdo do

arqueiro para a selecgéo:
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Figura 14 — Comentarios Fernando Prass 5

Fernando Prass voltara a Selecao

Cortado por lesao, no ano passado, antes da Olimpiada, goleiro gaticho do
Palmeiras sera chamado por Tite nas préximas convocagoes

Fonte: Clicrbs.com

Decisdo Tomada: Escolha de Marcelo Grohe no lugar de Fernando Prass

para a selecéo.

A partir da investigagcdo baseada no big data, em informagdes relevantes e
precisas, conclui-se com maior certeza que os comentarios retirados da internet ndo
refletem a realidade. O atleta Prass esta longe de ser o melhor goleiro e muito
menos realiza tantas defesas como se atribui a ele. Ou seja, segundo a conclusao
com base nos dados, existem atletas com potencial muito superior que poderiam
ocupar a vaga de goleiro da selecéo brasileira, como Marcelo Grohe e o préprio
Weverton, gerando um retorno muito maior. Sendo assim, mostra-se que 0 Senso
comum nao condiz com o que realmente acontece em jogo e o gestor utilizando-se
de informac0des precisas para basear sua decisdo optaria por um caminho diferente,

tendo maiores chances de sucesso.

O potencial de ganhos pode ser imenso, e vale a pena pensar no
futuro com mais esse insumo para a tomada de decisdo. Pode ser decisivo
para um negoécio analisar a concorréncia de modo sistematico, com

algoritmos, em vez de contar apenas com a intuicdo (SEBRAE, 2015).

4.1.2 Cenério 2: Big Data como forma de auxilio a melhora de desempenho

O big data trabalha com perguntas, a partir de interpelagbes os dados
auxiliam na obtencéo de respostas ou até na formulacdo de perguntas melhores. A
proxima pergunta, ou subsecéo, do trabalho é referente ao posicionamento do atleta

e em como a utilizagdo de dados pode auxiliar na melhora de rendimento.
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Conjuntamente com o posicionamento, € possivel verificar os pontos fortes e fracos
dos atletas ou quais as principais caréncias técnicas e suas potencialidades. Assim
nao € preciso simplesmente descartar um atleta, que teria um custo para o clube,
mas sim verificar em que se deveria focar para sua evolu¢cdo ou em que lugar dentro
de campo ele poderia render melhor. Em outras palavras, a partir das informacdes
trazidas pelo big data, ao invés de descartar tudo e comecar um projeto do zero,
pode-se descobrir as limitacbes e onde melhorar, fazendo pequenas alteracdes

pontuais, gerando um custo muito menor para as empresas.

No ramo empresarial este fenbmeno € ainda mais complexo, e para
gque as empresas se mantenham competitivas no mercado atual, é
indispenséavel a utilizacdo de mecanismos que agreguem continuamente valor
aos seus negdécios ou que as apoiem na criacdo de novos negocios. A
utilizacdo correta de informagfes e a geracdo de inovagbes podem gerar
avanc¢os importantes nesta direcéo, tais como reducgdo de custos, melhorias
ou criacdo de produtos, processos e servicos, mais agilidade nas tomadas de
deciséo, etc (MAZZEGA, 2016).

Os dados coletados ao longo do tempo, se utilizados de maneira inteligente,
atuam na atualizacdo e melhoria continua dos processos gerenciais. Ao analisar 0s
dados de desempenho de jogadores, mais precisamente dos que jogam na posi¢ao
de volante — que sera usado como exemplo, é possivel ajustar e criar treinamentos

individualizados a partir das caracteristicas levantadas no big data.

O primeiro grafico apresentado abaixo demonstra a comparacdo entre o
namero de roubadas de bolas e faltas cometidas, dos jogadores selecionados, 0s
quais detém a maior quantidade de roubadas de bola entre os volantes. Chamado
agui do combate, demonstra o nivel de eficiéncia na tentativa de desarmar o

adversario.
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Figura 15 — Combate
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~ Faltas Cometidas

Fonte: Elaborado pelo Autor

A principal fungédo de um volante em um time de futebol é ser a primeira linha
de defesa do time, na linha do meio-campo, tendo a tarefa de roubar a bola antes de
ela ultrapassar para seu campo. O primeiro grafico apresenta os maiores roubadores
de bola do biénio 2015/2016 do Brasileirdo série A. O campedo nesse quesito é
Otéavio do Atlético Paranaense com mais de 150 roubadas. Além disso, a partir da
visualizagdo do grafico, Otavio também detém um dos menores indices de faltas
cometidas. Em suma, em uma jogada em que o adversario vem com a bola
dominada em direcdo ao atagque, o volante ao tentar o desarme tem duas
possibilidades de conclusdo: Ou rouba a bola, ou comete falta e a jogada é parada
pelo juiz. Obviamente, o melhor é que o volante consiga roubar a bola sem cometer
a irregularidade. Nesse quesito Otavio se destaca entre seus colegas tendo o maior
potencial de roubar a bola sem cometer falta. Do outro lado, temos o atleta Fernando
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Bob do Internacional de Porto Alegre que cometeu mais faltas do que roubou bolas,
ou seja, a probabilidade de cometer a falta ao tentar o desarme é muito maior do
que rouba-la. E necesséario um trabalho melhor nesse atleta no sentido de evitar a
incidéncia de mais faltas, podendo ser uma mudan¢ca em seu posicionamento ou
treinamentos especiais. Wallace e Rithely também poderiam receber um tratamento
para melhorar a precisdo no combate e evitar faltas ja que seus niveis de roubada,

mesmo maiores, estdo muito préximos dos de falta.

Para exemplificar o nimero acumulado de faltas, o proximo grafico mostra os

jogadores que mais cometeram faltas da amostragem:

Figura 16 — Faltas Cometidas
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Quando colocado em comparacdo com todos os atletas em numero de faltas
cometidas, Fernando Bob aparece como o0 volante que mais cometeu faltas,

corroborando com o argumento de que deve-se ter atencao especial nesse quesito.

Uma variacao do grafico de combate, o estudo de roubadas de bola e passes
errados nos permite avaliar o quanto o atleta desarma o adversario comparado com
0 quanto ele devolve a posse de bola. Aqui chamado de Roubadas e Devolucdes de
Bola:

Figura 17 — Roubadas e Devolucdes de Bola
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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N&o apenas no ato de roubar a bola, importante também é o que acontece na
sequéncia da jogada. Nao adianta em nada um jogador desarmar o outro e logo em
seguida devolver a bola ao adverséario em forma de um passe errado. Para isso, foi
analisado a quantidade de passes errados em comparacdo com as roubadas de
bola. Mais uma vez, Otavio aparece em destaque com um baixo nivel de devolucdes
de bola. Fernando Bob ja aparece melhor em sua performance ao entregar menos
bolas para o adversario em comparacdo com os demais. Entretanto, Wallace e
Rithely que ja vinham chamando a atenc&do pelo nivel de faltas, demonstram
preocupagdo agora com O excesso de erros de passe e, em consequéncia,
devolucdo de bolas ao adversario. Ndo é interessante para um time manter um
sistema de jogo em que ha muita recuperacao de posse de bola, porém em seguida
essa posse € devolvida ao adversario, ndo gerando nada de produtivo. Mais do que
isso, um nivel de devolucéo de bola maior, faz com que a equipe se desgaste mais,

poisS necessita correr mais para recuperar a posse.

Com isso em mente, o grafico de passes por jogo mostra o quanto o atleta

participa do jogo:
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Figura 18 — Passes por Jogo
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Fonte: Elaborado pelo Autor

No gréfico de passes por jogo, 0 jogador Wallace encontra-se na posi¢ao
mais a direita e abaixo da linha da metade do grafico. Isso significa que o atleta
possui um grande volume de passes realizados em relativamente menos jogos. Os
atletas mais a cima possuem mais jogos e quanto mais a esquerda, realizaram mais
passes. Em concluséo, o atleta Wallace pode ter seu rendimento atrelado ao fato de
participar mais ativamente do jogo em comparac¢ao ao outros atletas estudados. I1Sso

pode ser visto abaixo no mapa de movimentacéo do volante.
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Figura 19: Mapa de Movimentac¢éo Wallace

Fonte: Doentes por Futebol

O atleta Wallace aparece quase em todos os espacos do campo, ocupando
toda a faixa do meio e aparecendo esporadicamente dentro da &rea de ataque. O
mapa de calor mostra com maior detalhamento os espacos ocupados pelo volante.

Figura 20: Mapa de Calor Wallace

Fonte: Futebol Gaudério



Para motivos de comparacao, o grafico de calor abaixo mostra os espacos
onde o atleta Otavio ocupa em campo:

Figura 21: Mapa de Calor Otavio
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Fonte: Doentes por Futebol
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Nota-se que ha poucos espacos no campo em que o atleta ndo aparece,

sendo até presente participando do ataque. A faixa mais quente alarga-se por todo o

centro do campo, mostrando que Wallace parece funcionar como ligacdo entre a

defesa e o atague do time. Em comparacdo com Otavio, em seu proprio mapa de

calor, o atleta do Atlético Paranaense tem pequenas ilhas de concentragdo no

campo, ora jogando pelo centro, ora pela ponta e mais do que isso, possui uma

saida de bola muito mais acurada que Wallace.
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Na figura abaixo, um exemplo de Wallace em jogo:

Figura 22: Wallace em Jogo

Fonte: Carta na Manga

Decisdo Tomada: Ajustar o posicionamento do jogador Walace e fazer

treinamentos especiais para melhora do passe.

Nesse caso, poderia ser trocado o posicionamento de Wallace porque ele
demonstra pouca precisdo no passe para jogar mais avangado. O ideal seria um
posicionamento mais recuado, visando mais protecdo do que armacao de jogadas,
pois segundo as estatisticas seu fundamento de destaque séo as roubadas de bola.
Outra alternativa, seria, mantendo o0 mesmo esquema e posicionamento, procurar
realizar treinos especificos para que o volante melhore seu passe para que tenha

uma saida de bola melhor.

Apenas com rapidas observagfes podem-se imaginar mudancgas, seja em
posicionamento ou até treinamentos individuais. Com o big data os pontos fortes e

fracos dos jogadores podem ser mapeados e comparados gerando inshigts que



51

ajudam a melhorar seus desempenhos em campo. Pegando o exemplo de uma
campanha de marketing, um dos estagios finais da campanha é justamente o
monitoramento, seja pelo alcance do publico, reacdo a campanha, engajamento,
entre outros. Com o big data, é possivel reunir todos esses dados e cruza-los de
modo que gerem valor e que possam ser utilizados para melhorar a campanha, se
ndo estiver surtindo o efeito esperado, adaptando-a justamente a informacéo

revelada pela analise dos dados.

4.1.3 Cenério 3: Vantagem competitiva em negociacfes de atletas

As negociatas entre times sdo parte constante do sistema futebolistico. Para
um clube sobreviver é necessario vender atletas para gerar caixa ou comprar para
reforcar o elenco para disputa de algum campeonato de forma competitiva.
Entretanto, o valor gasto para tirar um atleta de outro clube aumentou
consideravelmente durante os anos. O grafico abaixo, mostra as dez maiores

transferéncias do futebol internacional:

Figura 23: Maiores Transacdes da Historia

L Custo Custo
Posigao s Jogador $ De & Para s s + | Ano # Ref.
(M £) (M €)
== Manchester
1 | | Paul Pogba B B Juventus FC i £89 €105 2016
United
== Tottenham ) _ 1
2 e Gareth Bale == Real Madrid £85.3 €100 2013 (1
Hotspur =
Cristiano == Manchester AT
3 L _ == Real Madrid £80 €94 2009 (203][415]
Ronaldo United
Gonzalo _ &
4 - I | Napoli I B Juventus £755 | €90 2016 ]
Higuain
5 Neymar Santos == Barcelona £715 |€88.2 2013 (78]
6 2= |uis Suarez — Liverpoal == Barcelona £75 €81.7 2014 NOAT2I13]
, == Manchester -
Angel Di Maria | == Real Madrid _ £62.9 €75 2014 [14151[16]
— United
7
James —
— I 1 AS Monaco ET RealMadrid  |£62.9 | €75 2014 H17I1E]19]120)
Rodriguez f—
Kevin De —|— Manchester
2 i = \\/olfsburg _ £62 €74 2015 [21[22][23][24]
Bruyne City
Zinedine _—
g I, 0 B I Juvenius == Real Madrid £46 €735 2001 [25][26]
Zidane
- = Zlatan T
1 [nota 1] | Fe= = B 1 Inter == Barcelona £59 €69 2009 [281[29]
Ibrahimovic

Fonte: Wikipédia



52

Para se ter uma ideia, em 2001 o Real Madrid da Espanha comprou o atleta
Zinedine Zidane da Juventus por 73,5 milhdes de Euros da Juventus da Italia sendo
a maior contratacdo em termos de valor gasto por oito anos. Em 2009, o mesmo
Real Madrid gastou 94 milhdes de euros para tirar Cristiano Ronaldo do Manchester
United da Inglaterra, fazendo dele o jogador mais caro de todos os tempos. A partir
de 2013, outros sete atletas ultrapassaram o valor de Zidane, sendo dois deles até
mais caros que Cristiano Ronaldo. Isso demonstra um aumento no valor necessario
para contratar um jogador de outro time. Em termos numéricos, entre Zidane e
Pogba (este atualmente o atleta mais caro) a diferenca é de 42,85% a mais em

euros e 93,47% em libras de aumento no valor da contratacéo.

Em um contexto atual, seja de mercados desaquecidos ou clubes
financeiramente desequilibrados (no caso brasileiro) sdo necessarias, cada vez
mais, avaliagdes inteligentes e precisas sobre que atleta contratar e qual vender.
Para isso, a necessidade de dados relevantes e informacdes precisas torna-se
indispensavel para uma tomada de decisdo 6tima. Em um mercado que movimenta
e demanda uma quantidade de recursos enorme e crescente, o nivel de acerto na

deciséo é decisivo na geracdo de vantagem competitiva.

Recentemente uma transacdo movimentou o mercado brasileiro, o Atlético
Mineiro negociou o centroavante Lucas Pratto para o Sado Paulo por 22 milhdes de
reais (6,5 milhdes de euros), tornando-se a terceira transacdo mais cara entre dois

clubes brasileiros de todos os tempos.

Figura 24: Valor Negociagdo Pratto

PVC: Sao Paulo pagara100% de
Pratto por RS 22 milhdes

Fonte: S&o Paulo.blog
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Entretanto, sera que foi um bom negécio gastar todo esse montante de
recursos na busca do atleta Pratto?

A primeira estatistica verificada € a de gols feitos. Obviamente, a estatistica
foi escolhida por ser a que mais chama a atengdo na posicdo de centroavante.
Abaixo, o gréfico dos maiores goleadores da amostragem:

Figura 25: Gols Feitos

Bruno Rangel [André Kléber Alexandre Felipe Kieza Chavez
10 Pato Azevedo 9 9
10 9
Romero Luis Fabiano Alzan Kardee BrunoHenrique  Abilz
Roger 8 8 7 7 7
Ok 9
‘ William
Lucas Pratto | pottker
18 1 = .
. Cristaldo Dudu LeandroDamize  Tuliode Melo Ananias
Rogério - 6 6 § :
9
Paolo
H Anderson Lisandro Riascos Richarlison  Thiago
Guerreiro e s 4 4 Szntanz
12 Rafael élecundro 5 4 4
André lima v
Moura W.Paulista  Nilmar  Rodrigo  Yuri Joel
9 Edmilson 4 3 Pimpio  Mamute 3
5 3 3
Bobo
Leandro 60 : Rafael Sobis
4
Vitinho Pereira Paulinho
8 3
19
Kazim
Rafael 3
Henrique
;ﬂafques 4 Marcao
3

Fonte: Elaborado pelo Autor

Refinando um pouco mais o dados, foram separados, para motivos de
comparacao, apenas os dez maiores goleadores do biénio.
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Figura 26: Dez Jogadores que Mais Fizeram Gols

Ricardo Oliveira André Lima
31 15

Kempes Vagner Love

15 14

André William Pottker
14 14

Fonte: Elaborado pelo Autor

Entre os dez escolhidos, o atleta Lucas Pratto aparece como o0 quinto jogador
gue mais fez gols nos dois anos, com 18 tentos. A sua frente, Ricardo Oliveira com
31, Fred com 23, Bruno Rangel com 19 e Vitinho com 19. Quando comparado com
os demais atletas, o atacante Lucas Pratto parece se destacar marcando muitos
gols, valorizando o investimento grande feito nele. Todavia, ao verificar outras
estatisticas o desempenho do atleta ndo parece tao espetacular a ponto de pagar 22
milhBes em sua contratacdo. O gréfico abaixo mostra o0 numero de finalizagfes feitas

pelos atletas:
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Figura 27: Finaliza¢des

Finalizagbes

127
123 122
96
90
63
56

51 51 48
Ricardo  Lucas  vitinho Kempes  Fred André  Bruno  André  Vagner  William
Oliveira  Pratto Lima Rangel Love Pottker

Fonte: Elaborado pelo Autor

No quesito finalizacdes, Pratto aparece com o segundo maior nimero de
chutes ao gol realizados (123), apenas atras de Ricardo Oliveira (127). Porém, o fato
de finalizar mais nao significa necessariamente algo bom. Se comparado com o
namero de gols feitos — 18 gols para 123 finalizacdes — verifica-se que o atleta
converteu em tentos pouco mais de 14,5 % de suas finalizacdes, para 24,4 % de
acertos de Ricardo Oliveira. Mais do que isso, Pratto aparece como o centroavante
menos eficaz entre os dez que mais fizeram gols. A partir disso, foi criada uma
estatistica nova, baseada na comparacao entre as finalizacdes e os gols feitos, aqui

chamada de “Possibilidade de Fazer Gols”:
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Figura 28: Possibilidade de Fazer Gols

0.292
0.275 0.275
0.256
0.244 0.238
0.156 B

I Uilp 0.146
Bruno William  André  Vagner Fred Ricardo ~ André  Kempes  Vitinho  Lucas
Rangel Pottker Love Oliveira Lima Pratto

Fonte: Elaborado pelo Autor

Pode-se chegar a concluséo de que o alto nimero de gols deve-se mais ao
fato de finalizar muito do que ser um centroavante efetivo. Para motivos de
comparacao, sera utilizado o jogador André Lima. Mais uma vez a classificacdo do

site Globo.com é usada:
Figura 29: Deciséo Intuitiva 2
F- TACA
&/ Lucas Pratto

André Lima Agrega valor

Fonte: Elaborado pelo Autor
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No comparativo feito pelo site Globo.com, os dois atletas aparecem com
niveis de habilidade diferentes. André Lima €& classificado como “Agrega Valor”
sendo um jogador razoavel, enquanto que Lucas Pratto é classificado como “E
Craque” mostrando como sua valorizacdo é alta no mercado. Entretanto, quando
colocados lado a lado o centroavante que “agrega valor” tem performance muito
superior ao ‘“craque”. André Lima 15 gols em 63 finalizagbes, com um
aproveitamento de 23,8% de chances convertidas. Abaixo o grafico mostrando a

qguantidade de finalizacGes certas e erradas dos jogadores:

Figura 30: Finalizacbes Certas e Erradas
Finalizagoes Certas e Erradas

Ricardo Oliveira

Lucas Pratto
Fred
Kempes
Vitinho
André Lima
Bruno Rangel
André
Vagner Love

William Pottker

M Finalizagdes Certas -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80

[ Finalizagdes Erradas

Fonte: Elaborado pelo Autor
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O jogador Lucas Pratto acertou proximo de 50% de suas finalizacdes, ja

André Lima tem um aproveitamento melhor, acertando mais do que errando. A

préxima demonstracéo € um grafico de dispersdo comparando o total de finalizacdes

feitas com o numero de gols marcados:

140

120

100

oo
(=]

[=2)
o

Finalizacoes

40

20

Figura 31: Gols por Finaliza¢des

Lucas Pratto

L)
Kempes
8
André Lima
’ Bruno Rangel
André 9
15 20
Gols

Fonte: Elaborado pelo Autor

Ricardo Oliveira

30 35

Adicionando, outro grafico de dispersao, entretanto, ao invés de utilizar todas

as finalizagdes, aqui estado usadas apenas as finaliza¢gdes certas de cada atleta.
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Figura 32: Gols por Finaliza¢6es Certas
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Os gréficos de dispersao, tanto de gols feito por finalizacdo, quando por gols
feitos por cada finalizacdo certa ndo sao muito distintos entre si. Nos dois o atleta
André Lima leva vantagem sobre Lucas, estando no quadrante esquerdo-inferior, o
que significa que ele fez mais gols em menos finaliza¢cdes, mostrando uma eficiéncia
muito superior. Lucas Pratto aparece no quadrante direito-superior muito préximo do
esquerdo-superior, mostrando ter feito uma quantidade razoavel de gols, mas em

muito mais finalizacoes.
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Abaixo o valor de mercado dos dois atletas:

Figura 33: Valor de Mercado

W Lucas Pratto =
04/06/1988 (29) 450ME ¥
’ Ponta de Langa '? i ’

André Lima i
‘*:1:', 03/05/1985 (32) 750 mil €
Ponta de Langa

Fonte: Transfermarket.com

Decisdo Tomada: Nao contratar Lucas Pratto.

Mesmo com estatisticas inferiores, Lucas Pratto conta com um prestigio superior
a André Lima, o que Ihe confere um valor de mercado maior. Todavia, esse valor de
mercado, pelos numeros, parece ndo se traduzir em eficiéncia dentro de jogo. A
partir de informacg0es precisas e relevantes, pode-se ganhar vantagem competitiva,
pois sabendo que existe no elenco um jogador prestigiado, mas com rendimento nao
condizente com seu valor, pode-se negocia-lo por um valor muito maior do que ele
realmente retorna em campo. Do lado oposto, pode-se contratar um jogador sem
tanto prestigio com rendimento melhor (com o time detentor dos direitos sem saber
do potencial do jogador) por um valor muito inferior ao que ele vale, ou muitas vezes,

até gratuitamente, gerando um retorno muito maior para o clube.

O Big Data gera vantagem competitiva justamente por possibilitar essas
comparacdes entre os dados, gerando informacBes com valor para auxiliarem na
tomada de decisdo 6tima. Conclui-se que o investimento de 22 milhées em um
primeiro momento ndo é uma decisdo muito acertada, existem jogadores mais

baratos com rendimentos muito melhores que agregariam mais ao time.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 CONCLUSAO

O objetivo desse trabalho foi demonstrar como a utilizagdo da andlise de dados
(Big Data) pode auxiliar na tomada de decisdo dentro do mercado de futebol. Para
isso, utilizando uma abordagem qualitativa, foram criados cenarios com estatisticas
esportivas, mais especificamente sobre o campeonato brasileiro de futebol da
primeira divisdo — pegando como amostragem os anos de 2015 e 2016. A partir
desse objetivo central, foram propostos mais trés objetivos especificos para a

construcdo desse estudo.

O primeiro objetivo especifico foi identificar as diferencas entre decisfes tomadas
com base na intuicdo e com a utilizacdo de dados. Com isso em mente, foi proposto
utilizar o Excel para estruturacdo dos dados e o Qlik Sense para criar os graficos e
possibilitar as comparagfes entre atletas. Isso aproxima o primeiro objetivo com o
terceiro que foi apresentar um modelo de dados estruturados para analise em
software self service. Isso possibilita que gestores possam ter uma ideia de como
funcionam essas ferramentas de andlise de dados de forma féacil e intuitiva. O
segundo objetivo, identificar como os dados podem ser utilizados para melhor
gerencia de recursos ou investimentos, surge da construcdo dessas ferramentas
anteriormente construidas e demonstra como se pode utilizar delas para obter
vantagem competitiva. Diante disso, foi proposta a criacdo de trés cenarios com
exemplos do mundo do futebol para demonstrar como a andlise de dados pode
ajudar na decisa, cada qual fechando com uma deciséo tomada.

Para os mais céticos quanto ao uso dessas novas ferramentas, o primeiro cenario
desenvolve uma comparacdo entre dois atletas — um do centro do pais, que
concentra uma maior atencao e, portanto, mais midia, e outro do Sul, onde ndo ha
tanta midia e badalacéo. O objetivo desse cenario foi demonstrar que o atleta com
mais midia e que dizem ser o melhor pode ndo ser realmente o melhor se
comparado seu desempenho com dados concretos. ISso mostra como a decisao por

intuito pode divergir, para pior, da decisao baseada em informacgdes relevantes.

Ja o segundo cenario envolveu o quanto os dados podem auxiliar para melhora

de rendimento. Com os graficos do Qlik View, os dados foram facilmente
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comparados e com isso criado alternativas para ajustar o curso dos treinamentos.
Além de ser mapeado um jogador cujo potencial pode ser aproveitado no futuro,
mostrou-se 0s pontos fracos e fortes de diferentes atletas, e a partir dessas
constatacdes pode-se criar essas alternativas. Walace do Grémio errando muitos
passes deveria ter um trabalho especial para melhora desse atributo, ou visto
jogando avancado, sua posicéo corrigida onde poderia dar melhor rendimento. Essa
posicdo, cujo atleta poderia se adaptar melhor, também pode ser descoberta pela
analise de dados; foi visto que seu melhor desempenho condiz com uma posi¢ao

mais defensiva, logo uma alternativa € recué-lo.

O ultimo cenéario mexeu com transacfes de jogadores, logo diretamente com o0s
recursos de uma empresa. A partir de uma negociacdo atual, envolvendo o
centroavante Lucas Pratto para o Sao Paulo, foi procurado demonstrar que talvez o
gasto de recursos — 22 milhdes de reais — pode se mostrar exagerado frente ao seu
rendimento real em campo. Mais do que isso, € mostrado que existem atletas com
rendimento melhor e muito mais baratos do que Lucas Pratto. Sendo demonstrado
que é possivel ganhar vantagem em negocia¢des com a utilizacdo dos dados, tanto
se tiver informacédo de que o valor de mercado de meu atleta € maior do que o seu
rendimento (isso envolve guestdes de popularidade, como o do goleiro Prass) e
assim vendé-lo por um valor maior; quanto contratar outro jogador menos popular,
mas com rendimento superior, que agregaria mais ao time, por um preco muito

inferior ao que ele adiciona.

Nota-se ao final do estudo que o Big Data ndo é a resposta para todos os
problemas, mas sim uma importante ferramenta para auxiliar na melhor decisao
possivel. Tudo isso com base nos conhecimentos e informacgdes disponiveis. O Big
Data ndo pode ser usado de qualquer jeito, deve-se tomar cuidado com a relevancia

e veracidade das informacdes, pois dados errados levam a decisdes erradas.

5.2 LIMITACOES DA PESQUISA

A maior limitacdo foi referente aos dados disponiveis. Por ser um assunto,
principalmente no mundo esportivo brasileiro, muito atual existiam poucos dados

acessiveis ao publico em geral. Mais do que isso, muitas vezes os dados
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desapareciam do banco, sendo substituidos por dados mais atualizados (dados de
2015 eram apagados e dado lugar aos de 2016). Sendo assim, ha muitos dados
contidos no estudo que ndo estdo mais disponiveis ao publico na internet ou séo
dificeis de encontrar atualmente. Outro ponto relevante se da na propria analise,
existem milhares de dados que podem ser capturados e analisados, necessitando
uma filtragem por relevancia antes de se comparar. Mesmo assim, outros milhares
de dados importantes podem ficar de fora e estes podem gerar uma concluséo
diferente na decisdo final. Por exemplo, posso ter um excelente jogador com
desempenho 6timo no jogo, mas depois se descobre que tem problemas fora campo
ou de convivio em grupo. Esses tipos de dados ndo sdo faceis de coletar e em
primeiro momento podem ser um desperdicio de recursos. Nao é necessario mapear
todos os jogadores com problemas de relacionamento, isso sdo informacdes
acessorias. Entretanto, como dito, podem mudar a decisdo final no caso de uma
contratacdo. Ou seja, sdo informacdes importantes, mas pouco acessiveis e

trabalhosas.
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ANEXO A: POSICOES DOS JOGADORES

Goleiro — Unico jogador a jogar com as maos, sua funcdo é impedir que as bolas

entrem na goleira;

Zagueiro — Responsaveis por impedir os atacantes de chutar a gol, linha de defesa

do time;

Lateral Direito — Jogador que joga pelas laterais do campo, pelo lado direito,

cumpre funcao defensiva e ofensiva;

Lateral Esquerdo - Jogador que joga pelas laterais do campo, pelo lado esquerdo,

cumpre funcao defensiva e ofensiva
Volante — Jogador responsavel por ser a primeira linha de defesa do meio-campo;

Meia — Jogador responsavel por ser a transicédo entre a defesa e o ataque, armando

jogadas;

Atacante — Jogador de ataque que atua pelos lados do campo, faz funcédo de

marcar gols ou ajudar o centroavante a fazer gols;

Centroavante — Jogador de ataque que fica centralizado na area adversaria com

funcdo de marcar gols.
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ANEXO B: GLOSSARIO DAS ABREVIACOES DAS ESTATISTICAS UTILIZADAS

Goleiro — Jogador que joga na posicao de goleiro;

Time GOL — Time no qual o goleiro estava jogando no ultimo ano da amostragem;
Jogos GP — Quantidade de jogos nos quais o goleiro participou;

Gols Sofridos GP — Quantidade de gols sofridos pelo goleiro;

Defesas — Quantidade de defesas realizadas pelo goleiro;

Gols Sofridos/ Jogos GP — Quantidade de gols sofridos por jogos disputados;
Defesas/ Jogos GP — Defesas realizadas por Jogos disputados;

Gols Sofridos/ Defesas GP — Quantidade de bolas que se transformaram em gols

oriundas de chutes certos;

Zagueiro — Jogador que joga na posicao de zagueiro;

Time ZD - Time no qual o zagueiro estava jogando no ultimo ano da amostragem;
Jogos ZG - Quantidade de jogos nos quais 0 zagueiro participou;

Desarmes ZG — Quantidade de desarmes realizados pelo zagueiro;

Faltas Cometidas ZG — Quantidade de faltas cometidas pelo zagueiro;

Desarmes/ Jogo ZG - Quantidade de desarmes feitos pelo zagueiro por jogo

disputado;
Faltas/ Jogo ZG — Quantidade de faltas cometidas pelo zagueiro por jogo disputado;
Cartdes Amarelos ZG — Quantidade de cartdes amarelos recebidos pelo zagueiro;

Cartdbes Vermelhos ZG - Quantidade de cartdbes vermelhos recebidos pelo

zagueiro;
Lateral Esquerdo — Jogador que joga na posicao de lateral esquerdo;

Time LE — Time no qual o lateral esquerdo estava jogando no ultimo ano da

amostragem;

Jogos LE — Total de jogos disputados pelo lateral esquerdo;
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Cartdo Amarelo LE — Quantidade de cartdes amarelos recebidos pelo lateral

esquerdo;

Cartdo Vermelho LE — Quantidade de cartbes vermelhos recebidos pelo lateral

esquerdo;
Cruzamentos LE — Quantidade de cruzamentos realizados pelo lateral esquerdo;
Cruzamentos Certos LE — Quantidade de cruzamentos certos do lateral esquerdo;

Cruzamentos Errados LE - Quantidade de cruzamentos errados do lateral

esquerdo;
Desarmes LE — Quantidade de desarmes realizados pelo lateral esquerdo;
Assisténcias LE — Quantidade de passes para gol realizados pelo lateral esquerdo;

Assisténcias para Finalizacdes LE — Quantidade de passes para chutes ao gol

realizadas pelo lateral esquerdo;

Assisténcias Finalizacdo/ Jogo LE — Quantidade de passes para chutes ao gol

realizados pelo lateral por jogo;

Cruzamentos Certos/ Cruzamentos LE — Quantidade de cruzamentos certos pelo

total de cruzamentos realizados pelo lateral esquerdo;

Desarmes/ Jogos LE — Quantidade de desarmes realizados pelo lateral esquerdo

por jogo;

Assisténcias/ Jogo LE — Quantidade de passes para gol realizados pelo lateral

esquerdo por jogo;

Assisténcias Gol/ Assisténcias Finalizacdes LE — Quantidade de passes para

chutes ao gol, que se realizam em gol, realizados pelo lateral esquerdo;
Lateral Direito — Jogador que joga na posicao de lateral direito;

Time LD — Time no qual o lateral direito estava jogando no ultimo ano de

amostragem;
Jogos LD — Total de jogos disputados pelo lateral direito;

Cartdo Amarelo LD — Quantidade de cartdes amarelos recebidos pelo lateral direito;
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Cartao Vermelho LD — Quantidade de cartdes vermelhos recebidos pelo lateral
direito;

Cruzamentos LD — Quantidade de cruzamentos realizados pelo lateral direito;
Cruzamentos Certos LD — Quantidade de cruzamentos certos do lateral direito;
Cruzamentos Errados LD — Quantidade de cruzamentos errados do lateral direito;
Desarmes LD — Quantidade de desarmes realizados pelo lateral direito;
Assisténcias LD — Quantidade de passes para gol realizados pelo lateral direito;

Assisténcias para Finalizacdes LD — Quantidade de passes para chutes ao gol

realizadas pelo lateral direito;

Assisténcias Finalizacdo/ Jogo LD — Quantidade de passes para chutes ao gol

realizados pelo lateral direito por jogo;

Cruzamentos Certos/ Cruzamentos LD — Quantidade de cruzamentos certos pelo

total de cruzamentos realizados pelo lateral direito;

Desarmes/ Jogos LD — Quantidade de desarmes realizados pelo lateral direito por

jogo;

Assisténcias/ Jogo LD — Quantidade de passes para gol realizados pelo lateral

direito por jogo;

Assisténcias Gol/ Assisténcias Finalizacées LD — Quantidade de passes para

chutes ao gol, que se realizam em gol, realizados pelo lateral direito;

Cruzamentos Certos/ Cruzamentos Errados LD — Total de cruzamentos certos por

cruzamentos errados realizados pelo lateral direito;

Cruzamentos/ Jogo LD — Quantidade de cruzamentos realizados pelo lateral direito

por jogo;

Volante — Jogador que joga na posicao de volante;

Jogos Vol — Total de jogos disputados pelo lateral volante;

Time Vol — Time no qual o volante estava jogando no ultimo ano da amostragem;

Roubadas de Bola Vol — Quantidade de roubadas de bola realizadas pelo volante;



72

Passes Vol — Total de passes realizados pelo volante;

Passes Certos Vol — Total de passes certos realizados pelo volante;
Passes Errados Vol — Total de passes errados realizados pelo volante;
Faltas Cometidas Vol — Total de faltas cometidas pelo volante;

Passes Certos/ Passes Vol — Total de passes certos pelo total de passes

realizados pelo volante;

Roubadas de Bola/ Jogo Vol — Total de roubadas de bola realizadas pelo volante

por jogo;
Faltas Cometidas/ Jogo Vol — Total de faltas cometidas pelo volante por jogo;

Passes Errados/ Jogo Vol — Total de passes errados realizados pelo volante por

jogo;

Roubadas/ Passes Errados Vol — Quantidade de bolas roubadas sobre o total de

bolas devolvidas para o adversario;

Faltas Cometidas/ Roubadas — Chance de cometer falta ao tentar um combate;
Meia — Jogador que joga na posi¢ao de meia;

Time Meia — Time no qual o meia estava jogando no ultimo ano da amostragem;
Jogos Meia — Total de jogos disputados pelo lateral esquerdo;

Passes Meia — Total de passes realizados pelo meia;

Passes Certos Meia — Total de passes certos realizados pelo meia;

Passes Errados Meia — Total de passes errados realizados pelo meia,

Gols Meia — Quantidade de gols feitos pelo meia;

Assisténcias Meia — Quantidade de passes para gol realizados pelo meia;

Assisténcias para Finalizacdes Meia — Quantidade de passes para chutes ao gol

realizados pelo meia;

Passes Certos/ Passes Meia — Total de passes certos pelo total de passes

realizados pelo meia;
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Assisténcias/ Jogo Meia — Total de passes para chutes a gol realizados pelo meia

por jogo;

Passes Errados/ Jogo Meia — Total de passes errados realizados pelo meia por

jogo;

Assisténcias/ Assisténcias Finalizagcdo Meia — Quantidade de passes para chutes

ao gol, que se realizam em gol, realizados pelo meia;

Passes Meia/ Jogo — Total de passes realizados pelo meia por jogo;

Atacante — Jogador gque joga na posicéo de atacante;

Time AT — Time no qual o atacante estava jogando no ultimo ano da amostragem;
Jogos AT — Total de jogos disputados atacante;

Impedimentos AT — Total de impedimentos em que o atacante foi pego;

Gols AT — Total de gols realizados pelo atacante;

Finalizacbes AT — Total de finalizacdes realizadas pelo atacante;

FinalizacGes Certas AT — Total de finalizacdes certas realizadas pelo atacante;
FinalizacGes Erradas AT — Total de finalizagOes erradas realizadas pelo atacante;

Assisténcias para Finalizacdo AT — Quantidade de passes para chutes ao gol

realizados pelo atacante;
Assisténcias Gol AT — Quantidade de passes para gol realizados pelo atacante;

Finalizacbes/ Jogo AT — Quantidade de finalizacbes realizadas pelo atacante por

jogo;
Gol/ Jogo AT — Total de gols feitos pelo atacante por jogo;

FinalizacOes Certas/ Finalizagbes AT — Total de finalizagbes certas pelo total de

finalizagGes realizadas pelo atacante;

Assisténcias/ Assisténcias Finalizacdo AT — Quantidade de passes para chutes

ao gol, que se realizam em gol, realizados pelo atacante;

Gol/ Finalizagcdo AT — Total de gols feitos por finalizacéo realizada pelo atacante;
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Centroavante — Jogador que joga na posi¢ao de centroavante;

Time CA — Time no qual o centroavante estava jogando no ultimo ano da

amostragem;

Jogos CA — Total de jogos disputados pelo centroavante;

Gols CA — Total de gols realizados pelo centroavante;

FinalizacGes CA — Total de finalizacdes realizadas pelo centroavante;

FinalizacGes Certas CA — Total de finaliza¢Oes certas realizadas pelo centroavante;

FinalizacGes Erradas CA - Total de finalizacbes erradas realizadas pelo

centroavante;

FinalizacGes Certas/ Finalizacdes CA — Total de finalizacdes certas pelo total de

finalizacBes realizadas pelo centroavante;

Finalizacbes/ Jogo CA — Quantidade de finalizacdes realizadas pelo centroavante

por jogo;

Gol/ Finalizacdo CA - Total de gols feitos por finalizacdo realizada pelo

centroavante;

Gol/ Jogo CA — Total de gols feitos pelo centroavante por jogo.



