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RESUMO

O futebol, o esporte mais popular do mundo, € marcado por sua alta imprevisibilidade, o que
dificulta a montagem de elencos, as escolhas téticas e a sele¢do de jogadores para cada partida.
Este estudo explora o uso de técnicas de Aprendizado de Mdquina (AM) e Pesquisa Operacional
(PO) como ferramentas de apoio a tomada de decisdo no contexto esportivo. O objetivo é
desenvolver um modelo preditivo capaz de estimar o desempenho dos clubes com base em
dados estatisticos individuais dos jogadores. A partir dessas previsdes, sdo aplicados algoritmos
de otimizacdo para orientar estratégias de contratagdes, permitindo decisdes mais eficientes e
fundamentadas em dados. Essa abordagem visa reduzir a subjetividade nos processos de gestao

esportiva, promovendo maior assertividade nas decisdes de mercado por parte dos clubes.

Palavras-chave: futebol; aprendizado de maquina; pesquisa operacional; andlise de esportes;

montagem de elenco.



ABSTRACT

Football, the most popular sport in the world, is marked by a high degree of unpredictability,
which makes squad building, tactical planning, and player selection particularly challenging.
This study explores the use of Machine Learning (ML) and Operations Research (OR) techni-
ques as decision-support tools in the sports context. The objective is to develop a predictive
model capable of estimating club performance based on individual player statistics. These pre-
dictions are then used as inputs for optimization algorithms aimed at guiding player recruitment
strategies, enabling more efficient and data-driven decisions. This approach seeks to reduce
subjectivity in sports management processes, promoting greater accuracy in market decisions
and contributing to a more strategic, evidence-based decision-making framework within foot-

ball clubs.

Keywords: football; machine learning; operations research; sports analytics; squad building.



INDICADORES DE IMPACTO

O presente trabalho apresenta impactos predominantemente tecnolégicos e econdmicos, com
desdobramentos sociais em potencial, ao propor uma abordagem baseada em aprendizado de
maquina e otimizacdo para apoio a tomada de decisdo na montagem de elencos no futebol. A
metodologia desenvolvida integra técnicas de reducdo de dimensionalidade, redes neurais arti-
ficiais e heuristicas de busca local em um pipeline capaz de simular cendrios de contratacao sob
restricdes orcamentdrias, contribuindo para a reducdo da imprevisibilidade associada a deci-
soes tradicionalmente baseadas em critérios subjetivos. Do ponto de vista tecnolégico, o estudo
fortalece a aplicacdo da ciéncia de dados no contexto esportivo, oferecendo uma ferramenta
replicavel por clubes, analistas de desempenho e departamentos de scouting. Sob a perspectiva
econdmica, os resultados indicam potencial para otimizar a alocacdo de recursos financeiros,
mitigando riscos em contratacdes e promovendo maior eficiéncia na gestao de elencos, especi-
almente em organizagdes com limitagdes orcamentdrias. Os impactos sociais sdo considerados
indiretos, uma vez que a melhoria na gestdo esportiva pode influenciar positivamente a competi-
tividade das equipes, a valorizacdo de atletas e o engajamento de torcedores, além de contribuir
para a formacao de profissionais qualificados na interface entre tecnologia e esporte. O trabalho
ndo apresenta cardter extensionista direto, mas possui potencial de aplicagdo pratica em insti-
tuicdes esportivas e empresas do setor, com abrangéncia nacional e internacional. Em termos
de classificacdo temdtica, enquadra-se principalmente na area de Tecnologia e Produgdo, com
interfaces nas dreas de Educacdo e Trabalho. Ademais, a pesquisa apresenta alinhamento com
os Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel da Organizacdo das Nagdes Unidas, especial-
mente o ODS 8 (Trabalho Decente e Crescimento Econdmico) e o ODS 9 (Industria, Inovagao
e Infraestrutura), ao promover inovagao tecnoldgica e maior efici€éncia econdmica no contexto

esportivo.



IMPACT INDICATORS

This work presents predominantly technological and economic impacts, with potential social
implications, by proposing an approach based on machine learning and optimization to sup-
port decision-making in football squad building. The developed methodology integrates di-
mensionality reduction techniques, artificial neural networks, and local search heuristics into a
unified pipeline capable of simulating transfer scenarios under budget constraints, contributing
to reducing the uncertainty traditionally associated with subjective decision-making processes.
From a technological perspective, the study advances the application of data science in the
sports domain, providing a framework that can be adopted by clubs, performance analysts, and
scouting departments. From an economic standpoint, the results indicate potential to optimize
financial resource allocation, mitigating risks in player recruitment and promoting more effici-
ent squad management, particularly in organizations with limited budgets. The social impacts
are considered indirect, as improvements in sports management may positively influence team
competitiveness, player valuation, and fan engagement, in addition to contributing to the trai-
ning of professionals at the intersection of technology and sports. Although the work does not
present a direct extension component, it has practical application potential in sports instituti-
ons and industry-related organizations, with both national and international scope. In terms
of thematic classification, it is primarily aligned with the area of Technology and Production,
with secondary connections to Education and Work. Furthermore, the research aligns with the
United Nations Sustainable Development Goals, particularly SDG 8 (Decent Work and Econo-
mic Growth) and SDG 9 (Industry, Innovation and Infrastructure), by fostering technological

innovation and improving economic efficiency in the sports context.
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1 INTRODUCAO

Futebol € o esporte mais popular do mundo (Almulla et al., 2023). Nas dltimas déca-
das, sua evolugdo tecnoldgica e analitica tem sido notdvel, acompanhada por um crescimento
expressivo nos lucros gerados pelas atividades esportivas (Rodrigues; Pinto, 2023). No entanto,
o futebol é um esporte altamente imprevisivel. Um exemplo notdvel dessa imprevisibilidade foi
a surpreendente conquista da English Premier League (PL) pelo Leicester City em 2016, um
feito que surpreendeu especialistas e torcedores em todo o mundo (Baboota; Kaur, 2019).

Dada a relevancia econdmica e o impacto do futebol como forma de entretenimento,
pesquisadores da academia e profissionais da industria tém se dedicado ao desafio de prever
seus resultados (Baboota; Kaur, 2019). O crescimento do mercado de apostas reflete essa busca,
impulsionando também os lucros da industria de progndsticos esportivos (Rodrigues; Pinto,
2023). Para se ter uma noc¢ao da magnitude econdmica do futebol, entre 1° de junho e 1° de
setembro de 2023, as transferéncias de jogadores movimentaram R$ 36,6 bilhdes, conforme
relatorio divulgado pela Federacdo Internacional de Futebol (FIFA) (GLOBO Esporte, 2023).
No Brasil, em 2025, a janela de transferéncias da Série A brasileira bateu a marca de R$ 1
bilhdo em movimentag¢des financeiras (GLOBO Esporte, 2025).

No campo da Ciéncia da Computacdo, diversos estudos tém explorado técnicas de ana-
lise de dados e estatistica com o objetivo de modelar padrdes e realizar predicdes em ambientes
complexos. Um exemplo relevante € o estudo de Joseph, Fenton e Neil (2006), que investigou
o uso de redes Bayesianas e outras técnicas de Aprendizado de Maquinas (AM) para prever
resultados do Tottenham Hotspur entre 1995 e 1997. Outro caso notavel de aplicacdo de dados
no futebol envolve o Brighton & Hove Albion, clube inglés que, sob a gestdo de Tony Bloom,
implementou uma estratégia fortemente orientada por andlises estatisticas para recrutamento e
tomada de decisdes. Essa filosofia refletiu-se diretamente na politica de transferéncias do clube,
com a identificacdo sistematica de atletas subvalorizados no mercado. Entre os exemplos mais
emblemadticos estd Moisés Caicedo, contratado junto ao Independiente Del Valle em 2021 por
cerca de £4,5 milhdes e negociado com o Chelsea em 2023 por valores proximos a 115 mi-
Ihdes €, tornando-se uma das maiores vendas da histéria da PL (BBC Sport, 2023; CNN Brasil,
2023). O mesmo caso de altos lucros em revendas se aplica a outros jogadores, como Alexis

Mac Allister e Marc Cucurella, abordagem que permitiu que o Brighton se consolidasse como
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um dos clubes mais eficientes do mercado de transferéncias da PL, reinvestindo os recursos
obtidos e mantendo a competitividade sustentdvel na elite do futebol inglés (Olley, 2023).

Na literatura académica, observa-se que a maioria dos trabalhos envolvendo AM no
futebol concentra-se na previsao de resultados de partidas, probabilidades de vitéria ou otimi-
zacdo de ganhos no contexto de apostas esportivas. Em contraste, menos estudos direcionam
esforcos a construcdo e otimizagdo de elencos com foco na avaliacdo e selecdo de jogadores
(Abidin, 2021). Essa lacuna € particularmente relevante, uma vez que a escolha de um atleta
para compor um elenco envolve a andlise simultanea de multiplos parametros técnicos, fisicos
e mentais, além de fatores contextuais como estilo de jogo da equipe, liga disputada e momento
da carreira do jogador (Abidin, 2021). A natureza nio deterministica inerente ao futebol torna
esse processo ainda mais desafiador, pois mesmo contratacdes que aparentam ser ideais sob
multiplos critérios podem nao atingir o desempenho esperado.

Segundo Ian Graham (2024), uma transferéncia pode ser considerada um sucesso se o
jogador iniciar 50% das partidas nas primeiras duas temporadas ("The 50% rule"). Conside-
rando todas as transferéncias de mais de € 10 milhdes que ocorreram na PL entre os anos de
1992 e 2021, perto da metade (46%) ndo atingiram o critério estabelecido e, portanto, podem
ser classificadas como falhas (Graham, 2024). Entre os principais fatores associados a esses

insucessos, destacam-se:

1. O jogador atual € melhor que o novo jogador;

2. O jogador ndo é tao bom quanto se pensava inicialmente;
3. O jogador ndo se encaixa no estilo do time;

4. O jogador joga fora de posi¢ao;

5. O técnico ndo aprova o jogador;

6. O jogador tem problemas de condicionamento fisico ou pessoais.

Nos dltimos anos, 0 AM tem ampliado significativamente a capacidade de andlise de da-
dos esportivos, permitindo a identificagdo de padrdes antes imperceptiveis em grandes volumes
de informacdo. Técnicas avancadas vém sendo aplicadas para estimar desde a probabilidade
de vitéria em uma partida até o impacto de decisdes titicas ao longo de uma temporada. En-

tretanto, tais modelos nao eliminam a incerteza inerente ao futebol, atuando como ferramentas
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de apoio a tomada de decisdo humana, com o objetivo de reduzir riscos e embasar escolhas
estratégicas.

Neste contexto, o presente trabalho investiga o uso de modelos preditivos para converter
estatisticas histdricas de desempenho individual em estimativas de desempenho esperado de
jogadores quando inseridos em contextos especificos de equipe e temporada. Diferentemente
de abordagens voltadas a previsdo direta de resultados de partidas ou a avaliacdo de talento
de forma isolada, a proposta concentra-se na andlise contextualizada do jogador como parte
de um sistema coletivo. As previsdes geradas sdo utilizadas como subsidio em um processo
de simulagdo e avaliacdo de cendrios de contrata¢do, visando apoiar decisdes de mercado no
futebol profissional de forma orientada por dados e alinhada a critérios de eficiéncia esportiva e

financeira.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

O presente estudo tem como objetivo principal desenvolver e validar um modelo de AM
capaz de prever o desempenho de equipes de futebol a partir de dados estatisticos de desempe-
nho individual de jogadores. Neste trabalho, entende-se por desempenho a pontuagdo esperada
de uma equipe ao longo de uma temporada de uma competi¢io esportiva.

Entretanto, o objetivo central ndo se limita ao desenvolvimento do modelo preditivo em
si. Pretende-se que tal modelo seja utilizado como componente de algoritmos de otimizacao
voltados ao apoio a tomada de decisdo na montagem de elencos. Em particular, seja f o mo-
delo de AM obtido e seja X um arranjo contendo as features correspondentes ao elenco de um
determinado time. Embora o modelo possa ser utilizado para prever o desempenho de equipes
existentes, uma vez treinado ele também pode ser empregado para estimar o desempenho de
equipes hipotéticas.

Dessa forma, considere P o conjunto de todos os elencos X’ que podem ser obtidos a par-
tir do elenco atual X por meio da contratagdo de novos jogadores, respeitando um determinado
or¢camento disponivel. O objetivo passa entdo a ser identificar, dentre todas as combinacdes
possiveis de jogadores em P, aquela que maximiza o desempenho previsto pelo modelo de AM.

Formalmente, busca-se resolver o problema definido pela Equacgdo 2.1:

max f(X') (2.1)
X'eP

Observa-se, portanto, que o problema estudado configura um problema de otimizacao

combinatdria, no qual o modelo de AM desempenha o papel de funcao objetivo.

2.2 Objetivos Especificos

Com o intuito de atingir o objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos

especificos:
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1. Coletar, estruturar e processar dados histéricos de jogadores e partidas, abrangendo mul-
tiplas temporadas, garantindo a qualidade e a integridade das informacdes utilizadas no

desenvolvimento dos modelos preditivos.

2. Desenvolver uma metodologia para quantificar o impacto individual dos jogadores, com-
binando estatisticas histéricas ao longo das temporadas por meio de um sistema de pon-

deracdo temporal, priorizando desempenhos mais recentes.

3. Construir modelos de AM para prever o desempenho agregado de uma equipe em uma
determinada temporada, considerando a composic¢ao do elenco e os dados histéricos dos

jogadores.

4. Validar a eficdcia dos modelos preditivos, comparando as estimativas com os resultados
reais de temporadas subsequentes, utilizando métricas estatisticas como erro médio abso-

luto (MAE) e coeficiente de determinagdo (R?).

5. Desenvolver modelos simples de otimiza¢do baseados no modelo de AM selecionado,
visando a identificagdo de combina¢des de jogadores que maximizem o desempenho es-

perado da equipe sob restri¢des de mercado.

Ao integrar técnicas de AM e otimizacgao, este estudo busca fornecer uma ferramenta
analitica de apoio a decis@o para a montagem de elencos no futebol profissional, contribuindo

para praticas de gestdo esportiva orientadas por dados.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os principais conceitos tedricos que fundamentam o desenvolvi-
mento desta pesquisa. Inicialmente, sdo introduzidos os fundamentos de AM, destacando suas
principais caracteristicas e aplicagdes no contexto da modelagem preditiva. Na sequéncia, sdo
abordados conceitos de PO, com énfase em problemas de otimizacdo combinatdria e em mé-
todos heuristicos que servem de base a abordagem de otimizacdo da composicdo de elencos

proposta neste trabalho.

3.1 Aprendizado de Maquina (AM)

Aprendizado de Maquina (AM) € o estudo de algoritmos e modelos estatisticos empre-
gados por sistemas computacionais para realizar tarefas especificas de forma autonoma. Essa
abordagem permite que as mdquinas aprendam a partir de dados e melhorem seu desempenho
sem necessidade de reprogramacao explicita (Mahesh, 2020). Segundo Geron (2019), AM pode
ser descrito como a ciéncia (ou arte) de programar computadores para que aprendam com o0s
dados.

Um exemplo cléssico de aplicacdo de AM ¢€ o filtro de spam, que permite que o sistema
identifique automaticamente emails indesejados, diferenciando-os de mensagens legitimas com
base em padrdes aprendidos (Géron, 2019).

Com a crescente disponibilidade de datasets, o uso de AM tem apresentado um noté-
vel crescimento (Mahesh, 2020). Esse avango pode ser atribuido a maior disponibilidade de
dados e ao aumento da capacidade computacional. A constante conexdo das pessoas a dispo-
sitivos digitais gera volumes massivos de dados, enquanto tecnologias modernas permitem o
processamento eficiente dessas grandes quantidades de informagdo (Jordan; Mitchell, 2015).

Muitas industrias tétm adotado o AM com o objetivo de extrair insights relevantes de
databases, facilitando o aprendizado a partir dos dados (Mahesh, 2020). Além disso, 0 AM tem
sido amplamente aplicado em diversas areas, incluindo reconhecimento facial, segmentacao
de imagens, detec¢do de cancer e previsdo de classes e resultados, destacando-se também no
contexto esportivo (Almulla et al., 2023).

No desenvolvimento de sistemas de AM, a constru¢do de modelos geralmente ocorre

dentro de um pipeline composto por multiplas etapas de processamento de dados. Em um
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projeto tipico de AM, os dados passam inicialmente por fases de coleta e preparacao, seguidas
por etapas de exploracao e preparacao dos dados, engenharia de atributos, selecio e treinamento
de modelos, além de procedimentos de avaliagdo e ajuste de hiperparametros (Géron, 2019).
Essas etapas sdo frequentemente organizadas em forma de pipeline, no qual cada componente
executa uma transformagdo especifica sobre os dados e produz uma saida que serd utilizada
pela etapa subsequente do processo (Géron, 2019). Essa estrutura modular permite organizar o
fluxo de processamento e facilita a reproducido e manutengdo dos modelos desenvolvidos. Um
exemplo de organizacdo dessas etapas no ciclo de vida de um projeto de andlise de dados é
apresentado na Figura 3.1, baseada no processo CRISP-DM, amplamente utilizado em projetos

de mineracdo de dados e AM (Kelleher; Namee; D’ Arcy, 2015).

Figura 3.1 — Pipeline CRISP-DM
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Preparacao
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Fonte: Adaptado de (Kelleher; Namee; D’ Arcy, 2015)
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Dentro desse pipeline, a preparacdo e transformagdao dos dados desempenham papel
fundamental, uma vez que os algoritmos de aprendizado frequentemente exigem representacoes

especificas dos atributos para funcionar adequadamente.

3.1.1 Generalizacao, Viés e Variancia

Um dos principais desafios em AM € garantir que o modelo apresente boa capacidade de
generalizagdo, isto é, desempenho satisfatério em dados nao utilizados durante o treinamento
(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Modelos excessivamente complexos podem se ajustar ndo apenas aos padrdes relevan-
tes, mas também ao ruido presente no conjunto de treinamento, fendmeno conhecido como
overfitting. Em contrapartida, modelos demasiadamente simples podem nao capturar relacdes
importantes nos dados, resultando em underfitting.

Esse comportamento estd diretamente relacionado ao equilibrio entre viés e variancia.
Modelos com alto viés tendem a apresentar subajuste, enquanto modelos com alta variincia
tornam-se excessivamente sensiveis as particularidades do conjunto de treinamento. Técnicas
como validacdo cruzada, regularizacdo e controle da complexidade do modelo sdo estratégias

amplamente utilizadas para mitigar esses problemas (Géron, 2019).

3.1.2 Selecao de Atributos e Reducio de Dimensionalidade

Em problemas com elevado nimero de varidveis explicativas, a presenca de atributos
redundantes ou irrelevantes pode impactar negativamente o desempenho dos modelos prediti-
vos. A selecdo de atributos busca identificar subconjuntos de varidveis que contribuam de forma
significativa para a tarefa de aprendizagem (Liu et al., 2010).

Os métodos de selecao podem ser classificados em trés categorias principais: filtros, que
utilizam medidas estatisticas independentes do modelo; wrappers, que avaliam subconjuntos de
atributos com base no desempenho de um algoritmo especifico; e métodos embutidos, nos quais
a selec@o ocorre durante o proprio processo de treinamento (Guyon et al., 2006).

Além da selecao direta de atributos, técnicas de reducdo de dimensionalidade, como a
Anadlise de Componentes Principais (PCA), realizam uma transformacdo linear das varidveis

originais em um novo conjunto de componentes ortogonais que preservam a maior parte da
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variancia dos dados. Essa abordagem pode reduzir complexidade computacional e mitigar pro-
blemas de multicolinearidade. Cabe ressaltar que a PCA ndo consiste em um método de sele¢ao
de atributos, mas sim em uma técnica de extracao de atributos, pois cria novas varidveis a partir
de combinagdes lineares das varidveis originais (Guyon et al., 2006).

Além dos aspectos relacionados a preparacdo e transformacdo dos dados, também ¢é
importante distinguir os principais paradigmas de aprendizagem utilizados na construg¢do de
modelos preditivos. Em AM, os algoritmos podem ser classificados em diferentes categorias
de acordo com a forma como aprendem a partir dos dados. Uma das distingdes mais comuns
ocorre entre aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. No aprendizado supervisio-
nado, o modelo € treinado a partir de um conjunto de dados rotulados, no qual cada instincia
possui uma varidvel alvo associada. O objetivo do algoritmo € aprender uma funcao que rela-
cione os atributos de entrada com essa varidvel alvo, permitindo realizar previsdes para novas
instancias (Géron, 2019). Por outro lado, no aprendizado ndo supervisionado os dados nao
possuem rotulos explicitos, e o objetivo do algoritmo consiste em identificar padrdes, estrutu-
ras ou agrupamentos presentes nos dados (Géron, 2019). Técnicas como clustering e redugao
de dimensionalidade, incluindo a Andlise de Componentes Principais (PCA), sdo exemplos de
métodos amplamente utilizados nesse contexto.

Em problemas de aprendizado supervisionado, as tarefas podem ser geralmente dividi-
das em classificacdo e regressdo. Na classificacdo, o objetivo € atribuir cada instancia a uma
classe discreta previamente definida, como por exemplo identificar se um e-mail é spam ou nao
(Géron, 2019). J4 na regressdo, busca-se prever valores numéricos continuos a partir de um
conjunto de varidveis explicativas, como a previsdo de precos, temperaturas ou outras quantida-
des mensuraveis (Géron, 2019). No contexto deste trabalho, o problema € formulado como uma
tarefa de regressdo, uma vez que o objetivo consiste em estimar a pontuacao final de equipes em
um campeonato a partir das caracteristicas individuais dos jogadores que compdem o elenco.

Ap6s as etapas de preparacdo, transformacgdo e possivel reducdo de dimensionalidade
dos dados, diferentes algoritmos de AM podem ser empregados para construir modelos pre-
ditivos. A seguir, sdo apresentados alguns dos algoritmos mais comumente utilizados para a
resolucao de problemas de regressdo, abordagem adotada no modelo proposto neste trabalho.

Entre os diversos algoritmos disponiveis na literatura, foram selecionados neste traba-

lho métodos amplamente utilizados em aprendizado supervisionado para tarefas de regressao,
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incluindo modelos lineares, métodos baseados em arvores, métodos de boosting e redes neurais

artificiais.

3.1.3 Regressao Linear (RL)

A regressdo linear € uma técnica estatistica amplamente utilizada para investigar € mo-
delar a relacdo entre varidveis, sendo aplicada em diversas areas da ciéncia, engenharia e ci-
éncias sociais (Montgomery; Peck; Vining, 2012). Nesse método, assume-se que a varidvel
dependente pode ser expressa como uma combinagdo linear das varidveis explicativas.

Na forma mais geral, a RL pode ser expressa conforme a Equacgdo 3.1:

y:ﬁ0+ﬁ1xl+ﬁ2x2+“'+ﬁpxp 3.1)

em que y representa o valor previsto da varidvel resposta, 3y € o intercepto do modelo,
Bi, B2, ..., By sdo os coeficientes associados as varidveis explicativas e x1,x2, ..., X, representam
os atributos de entrada.

O processo de treinamento da RL consiste em estimar os coeficientes do modelo de
forma a minimizar o erro entre os valores previstos e os valores observados no conjunto de
treinamento. Uma abordagem amplamente utilizada para esse ajuste é o método dos minimos
quadrados ordinarios, que busca minimizar a soma dos quadrados dos residuos (Géron, 2019).
Dessa forma, o modelo encontra a combinag¢do linear dos atributos que melhor se ajusta aos
dados segundo esse critério.

A RL apresenta como principais vantagens a simplicidade, a interpretabilidade e o baixo
custo computacional. Por se tratar de um modelo linear, seus coeficientes podem ser interpreta-
dos como a contribui¢do de cada varidvel explicativa para a previsao da varidvel alvo, mantidas
constantes as demais variaveis. Além disso, a RL costuma servir como modelo de referéncia
(baseline) em tarefas preditivas, permitindo comparar o desempenho de modelos mais comple-
x0s (Géron, 2019).

Entretanto, a RL possui limitagdes importantes, especialmente quando a relagc@o entre as
varidveis explicativas e a varidvel resposta ndo pode ser adequadamente representada por uma
funcdo linear. Nesses casos, o modelo tende a apresentar desempenho inferior ao de métodos

capazes de capturar padrdes nao lineares mais complexos. Ainda assim, sua utilizacdo perma-
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nece relevante tanto pela simplicidade quanto pelo seu papel como ponto de comparacdo em

estudos de modelagem preditiva (Géron, 2019).

3.1.4 Arvore de Decisdo (AD)

As Arvores de Decisdo sdo algoritmos versiteis de AM que podem ser utilizados tanto
para tarefas de classificacdo, quanto para tarefas de regressao (Géron, 2019). Esses algoritmos
recebem dados de treinamento e retornam como saida uma estrutura em arvore capaz de realizar
previsdes para novas instancias com base nos atributos de entrada (Géron, 2019).

A constru¢c@o de uma arvore de decisdo ocorre por meio de um processo recursivo de
particionamento do espago de atributos. Em cada n6 interno da drvore, o algoritmo seleciona
um atributo e um ponto de divisdo que melhor separam os dados de acordo com um critério de
qualidade da particao. Em tarefas de classificagdo, critérios como indice de Gini e entropia sao
amplamente utilizados, enquanto em problemas de regressao sdo comuns medidas baseadas na
reduc¢do da variancia ou do erro quadratico (Géron, 2019).

Além do processo de divisdo recursiva, a geracdo de uma arvore de decisdo envolve
a escolha sucessiva dos melhores atributos e pontos de corte que maximizam a qualidade das
particdes geradas. Durante o treinamento, o algoritmo avalia diferentes possiveis divisdes nos
atributos disponiveis e seleciona aquela que produz o maior ganho de informacdo, a maior
reducdo do indice de Gini ou a maior reducdo da variancia/erro quadratico, dependendo da
natureza do problema e do critério adotado. Esse procedimento é repetido de forma recursiva
até que uma condi¢cdo de parada seja satisfeita, como a profundidade maxima da arvore, o
nimero minimo de amostras em um né ou a auséncia de melhoria significativa na qualidade dos
subconjuntos (Géron, 2019).

Em comparacio com outras técnicas de aprendizado supervisionado, as arvores de de-
cisdo apresentam algumas caracteristicas importantes. Uma de suas principais vantagens € a
interpretabilidade, uma vez que a estrutura da drvore permite interpretar de forma transparente
como as decisdes sdo tomadas a partir dos atributos de entrada. Além disso, esses modelos
requerem pouca preparacdo dos dados, pois ndo exigem normaliza¢do ou padronizagdo das va-
ridveis. Por outro lado, arvores de decisdo individuais tendem a apresentar alta variancia, sendo
sensiveis a pequenas variacdes nos dados de treinamento. Essa caracteristica pode levar ao fe-

ndmeno de overfitting, motivo pelo qual métodos baseados em conjuntos de drvores, como o
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Random Forest, sdo frequentemente utilizados para melhorar a capacidade de generaliza¢dao do
modelo (Géron, 2019).

Um exemplo de AD pode ser visto na Figura 3.2.

Figura 3.2 — AD para Iris

petal length (cm) <= 2.45
gini = 0.667
samples = 150
value = [50, 50, 50]
class = setosa

True “:alse

petal width (cm) <= 1.75
gini= 0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

/

gini =0.168

samples = 54
value = [0, 49, 5]
class = versicolor

Fonte: (Géron, 2019))

Na Figura 3.2, é possivel observar uma drvore de decisdo utilizada para classificar flores
do conjunto de dados Iris. O no6 raiz divide as amostras com base no comprimento da pétala
(petal length < 2.45), separando a classe setosa (pura, Gini = 0). As amostras restantes sao
subdivididas pelo critério de largura da pétala (petal width < 1.75), onde as classes versicolor
e virginica sdo diferenciadas com alta precisdo (Gini préximo de 0 nos nés finais). A drvore

otimiza a classificacio minimizando o indice de Gini em cada divisdao (Géron, 2019).

3.1.5 Random Forest (RF)

O RF consiste em uma combinacdo de AD, geralmente treinadas por meio do método

bagging (Géron, 2019). Diferente das ADs, RF utiliza uma randomizagdo extra no crescimento
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das arvores. Ao invés de buscar a melhor feature para dividir o nd, utiliza-se da melhor dentro
de um subset randomico. Nesse caso, busca-se reduzir a varidncia do modelo por meio da
agregacao de multiplas arvores, mantendo um viés relativamente baixo quando comparado a
modelos excessivamente regularizados.

A motivag@o para essa estratégia estd relacionada a reducdo da variancia do modelo.
ADs individuais sao modelos de alta variincia, ou seja, pequenas variagdes no conjunto de
treinamento podem resultar em estruturas de drvore significativamente diferentes. Ao treinar
multiplas drvores em subconjuntos distintos dos dados e introduzir aleatoriedade na sele¢ao
de atributos, o RF reduz a correlacdo entre os modelos individuais. Como consequéncia, ao
combinar as previsoes das drvores, os erros individuais tendem a se compensar, produzindo um
modelo mais estdvel e com melhor capacidade de generalizacdo quando comparado a uma tnica
AD (Géron, 2019).

Além da selecdo aleatéria de subconjuntos de atributos em cada divisao, o RF também
utiliza amostragem com reposi¢do (bootstrap sampling) para gerar diferentes subconjuntos de
dados de treinamento para cada arvore. Esse procedimento, conhecido como bootstrap ag-
gregating ou bagging, contribui para aumentar a diversidade entre os modelos individuais da
floresta (Géron, 2019).

Durante a fase de predicao, as saidas das arvores sdo agregadas para produzir o resultado
final do modelo. Em tarefas de classificacdo, essa agregacio ocorre por meio de votagdo majori-
taria entre as arvores, enquanto em problemas de regressao o resultado € geralmente obtido pela
média das previsdes individuais (Géron, 2019). Essa estratégia reduz a variancia do modelo e

tende a melhorar a capacidade de generalizagdo quando comparada ao uso de uma tnica AD.

3.1.6 Gradient Boosting (XGBoost)

O Gradient Boosting é uma técnica de aprendizado baseada na combinacdo sequencial
de modelos fracos, geralmente arvores de decisao rasas, com o objetivo de minimizar uma fun-
cao de perda diferencidvel (Géron, 2019). Diferentemente do bagging, no qual os modelos sdao
treinados de forma independente, o boosting constréi cada novo preditor de maneira iterativa,
ajustando-o aos residuos (erros) cometidos pelo modelo anterior. Esse processo pode ser inter-
pretado como uma otimizacdo por gradiente no espaco funcional, na qual cada novo modelo

aproxima a dire¢do de maior reducdo da func¢do de custo.
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Formalmente, a cada iteragdo m, busca-se adicionar um novo modelo #,,(x) de forma

que o modelo final seja definido conforme a Equacdo 3.2:

Fm(x) =Fn (x) + Yinhtm (X) (3.2)

em que %, representa o passo 6timo na dire¢do do novo preditor.

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) constitui uma implementacdo otimizada do
Gradient Boosting, incorporando técnicas de regularizacdo, paralelizacdo e controle eficiente
de memoria (Géron, 2019). Além disso, sua funcdo objetivo inclui termos de penalizacdo que
auxiliam na prevencdo de overfitting, tornando-o especialmente eficaz em problemas de alta

dimensionalidade e grandes volumes de dados.
3.1.7 Multilayer Perceptron (MLP)

O Multilayer Perceptron (MLP) € uma funcdo matemadtica parametrizada que aprende
a melhor forma de transformar um vetor de entrada X em uma saida y. Assim, o MLP pode
ser entendido como uma composi¢ao de varias fungdes aplicadas em sequéncia, formando um
modelo de multiplas camadas (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

A arquitetura do MLP segue uma estrutura do tipo entrada — camadas ocultas — saida,
utilizando uma fung¢@o de ativagdo g(-) para introduzir ndo linearidade em cada camada. Essa

relacdo pode ser expressa conforme a Equacao 3.3:

WD = g (W(Z) PGS b(l)) (3.3)

em que wO e pl) representam, respectivamente, a matriz de pesos e o vetor de vieses
da camada / (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

A introdugdo da func¢do ndo linear g(-) é essencial, pois permite que o MLP aprenda
relacOes complexas entre as varidveis de entrada e saida. Na auséncia dessa ndo linearidade,
o modelo se reduz a uma combinag¢do linear das entradas, tornando-se incapaz de representar
fungdes nio lineares (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

De forma geral, um MLP é composto por uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida, com conexdes totalmente conectadas entre camadas consecuti-

vas. Nesse tipo de rede, o fluxo de informacdo ocorre em apenas uma dire¢do, da entrada para
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a saida, caracterizando uma arquitetura do tipo feedforward (Géron, 2019). Cada neurdnio de
uma camada recebe como entrada uma combinacao linear das ativagdes da camada anterior,
adiciona um termo de viés e aplica uma funcio de ativacdo ndo linear, produzindo uma nova
representacdo intermedidria dos dados.

A presenca de multiplas camadas ocultas permite que o modelo aprenda representacdes
internas cada vez mais abstratas dos dados de entrada. Esse processo de transformagdo sucessiva
possibilita que redes neurais representem fungdes altamente complexas, o que torna os MLPs
capazes de resolver problemas que modelos lineares ndo conseguem modelar adequadamente
(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016; Géron, 2019).

O treinamento de um MLP é realizado por meio do algoritmo de retropropagacao do erro
(backpropagation), que calcula o gradiente da fun¢do de perda em relagdo aos parametros da
rede. Esse gradiente € utilizado por métodos de otimizacdo baseados em descida do gradiente
para atualizar iterativamente os pesos e vieses da rede, minimizando o erro entre as previsoes
do modelo e os valores observados (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). De acordo com
(Géron, 2019), o processo de treinamento envolve a propagacdo direta dos dados pela rede
(forward pass), seguida do célculo do erro e da propagagao desse erro no sentido inverso para
ajustar os parametros do modelo.

Os MLPs podem ser utilizados tanto em tarefas de regressao quanto de classificacao.
Em problemas de regressao, a camada de saida geralmente possui um Unico neur6nio com ati-
vacdo linear, enquanto em tarefas de classificacdo podem ser utilizadas funcdes de ativacao
como a logistica ou softmax, dependendo da natureza do problema (Géron, 2019). Essa flexi-
bilidade faz com que o MLP seja uma das arquiteturas mais amplamente utilizadas no contexto
de aprendizado profundo.

Além disso, o desempenho do modelo depende fortemente da escolha de hiperpara-
metros como o nimero de camadas ocultas, o nimero de neurdnios por camada, a fun¢do de
ativacdo e a taxa de aprendizado. A definicdo adequada desses parametros € fundamental para
garantir a capacidade de generalizacdao do modelo e evitar problemas como overfitting ou un-

derfitting (Géron, 2019).
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3.2 Pesquisa Operacional (PO)

A Pesquisa Operacional (PO) constitui um campo multidisciplinar dedicado ao desen-
volvimento e aplicagdo de modelos matematicos, estatisticos € computacionais com o objetivo
de apoiar processos de tomada de decisdo. De forma geral, a PO busca representar problemas
reais por meio de formulagdes matemadticas, permitindo a identificagdo de solucdes que maximi-
zem ou minimizem determinados objetivos sob um conjunto de restri¢des (Hillier; Lieberman,
2001).

Historicamente, técnicas de PO t€m sido aplicadas em uma ampla variedade de con-
textos organizacionais, incluindo manufatura, transportes, construcao civil, telecomunicacoes,
planejamento financeiro, sistemas de saide e gestdo publica (Hillier; Lieberman, 2001). Em
muitos desses cendrios, os problemas de decisdo envolvem a sele¢do de recursos limitados ou a
alocagdo eficiente de elementos dentro de determinadas restrigdes estruturais.

No contexto esportivo, problemas como a montagem de elencos e o planejamento com-
petitivo podem ser formalizados como problemas de otimizacdo matematica sob restrigdes es-
truturais e orcamentdrias. Em tais situagdes, busca-se selecionar ou alocar recursos — como
jogadores — de forma a maximizar algum critério de desempenho coletivo, respeitando limita-
cOes impostas por fatores como or¢amento, composi¢ao do elenco ou regras da competigao.

Dependendo da natureza do problema, tais formulacdes podem recorrer a abordagens
heuristicas voltadas a resolu¢do de problemas de otimiza¢do combinatdria, nos quais o espaco
de solugdes possiveis cresce exponencialmente com o nimero de varidveis de decisdo. Nesses
casos, métodos heuristicos tornam-se particularmente uteis para explorar o espaco de solu¢des
e identificar configuracdes de boa qualidade em tempo computacional vidvel.

Entre os problemas cldssicos da otimizacdo combinatdria destacam-se modelos que en-
volvem decisdes de selecdo sob restri¢des de capacidade ou orcamento. Um dos exemplos mais

conhecidos dessa classe de problemas € o Problema da Mochila, apresentado a seguir.

3.2.1 Problema da Mochila

Um dos problemas clédssicos da otimizacdo combinatdria € o Problema da Mochila
(Knapsack Problem), amplamente utilizado como modelo abstrato para representar situagoes de

selecao de recursos sob restri¢des limitadas (Cormen et al., 2009). Nesse problema, considera-
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se um conjunto de 7 itens, no qual cada item i possui um valor associado v; € um peso w;. O
objetivo consiste em selecionar um subconjunto desses itens de modo a maximizar o valor total
transportado, sem que o peso total ultrapasse a capacidade méxima W da mochila.

Na formulacdo conhecida como 0-1 Knapsack Problem, cada item pode ser selecionado
integralmente ou ndo selecionado, caracterizando uma decisdo bindria para cada elemento do

conjunto. Dessa forma, o problema pode ser formulado matematicamente conforme as Equa-

coes 3.4-3.6:

n
max Z ViX; (3.4)
i=1
sujeito a
n
WiXi < w (35)
i=1
xi€{0,1}, i=1,2,...,n 3.6)

em que x; representa a decisdo de selecionar (x; = 1) ou ndo (x; = 0) o item i.

De acordo com (Cormen et al., 2009), o problema da mochila apresenta a propriedade de
subestrutura 6tima, caracteristica comum em diversos problemas de otimiza¢do combinatoria.
No entanto, diferentemente da variante fraciondria do problema, na qual é permitido selecionar
fracdes de itens, a versdo 0-1 ndo admite, em geral, solu¢cdes 6timas por meio de estratégias
puramente gulosas. Nesse caso, a decisdo de incluir ou excluir um determinado item depende
da comparacao entre diferentes combinagdes possiveis de itens, 0 que torna o problema com-
putacionalmente mais desafiador.

Problemas de selecdo sob restricdes orcamentdarias frequentemente apresentam estrutura
semelhante a do Problema da Mochila. No contexto deste trabalho, a tarefa de definir quais
jogadores devem compor um elenco sob um limite financeiro pode ser interpretada como um
problema de selecio de elementos cujo custo total nao deve exceder um orcamento disponivel.
De maneira anédloga ao problema cldssico, cada jogador pode ser associado a um custo de con-
tratacdo e a um valor estimado de contribui¢do para o desempenho da equipe, avaliado por meio
do modelo de AM desenvolvido neste estudo. Sob essa perspectiva, o problema de montagem

de elencos pode ser interpretado como uma variacdo do Problema da Mochila, no qual se busca
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selecionar um conjunto de jogadores capaz de maximizar o desempenho previsto do time sem
ultrapassar o orcamento disponivel.

Entretanto, diferentemente da formulacgdo classica do problema, a sele¢do de jogadores
envolve também restrigdes estruturais adicionais. Em um elenco de futebol, por exemplo, o
ndmero total de jogadores € limitado e a composi¢do da equipe deve respeitar determinadas
necessidades posicionais e funcionais. Essas caracteristicas aproximam o problema de variantes
mais gerais do Problema da Mochila, nas quais multiplas restrigdes ou categorias de selecao sdao
consideradas.

Dessa forma, embora o problema abordado neste trabalho ndo corresponda exatamente a
formulacao classica do Problema da Mochila, sua estrutura de decisio apresenta forte analogia
com esse modelo. Essa relacdo fornece uma base conceitual importante para compreender a
natureza combinatdria da montagem de elencos e justifica a adog¢do de heuristicas de otimizagdo
para a obtenc¢do de solu¢des de boa qualidade em tempo computacional vidvel.

A partir dessa fundamentacao, apresentam-se a seguir dois métodos heuristicos ampla-
mente utilizados em problemas de otimizacdo combinatdria: os algoritmos gulosos e a busca

local.

3.2.2 Algoritmo Guloso

Em problemas de otimizacdo, um algoritmo € dito guloso quando realiza uma escolha
localmente 6tima, na esperanca de que essa decisdo conduza a uma solugdo globalmente 6tima
(Cormen et al., 2009). Diferentemente de abordagens exaustivas, algoritmos gulosos tomam de-
cisdes irrevogdveis a cada etapa, baseando-se apenas na informacao disponivel no momento da
escolha. E importante destacar que, conforme ressaltado por (Cormen ef al., 2009), algoritmos
gulosos ndo garantem, em geral, a obten¢do de solucdes globalmente 6timas, sendo necessarios
argumentos especificos de corretude para justificar quando a estratégia gulosa € valida.

Conforme discutido por (Cormen et al., 2009), algoritmos gulosos podem ser formula-
dos de maneira iterativa ou recursiva. Na forma recursiva, o método costuma seguir um padrdo
top-down: realiza-se uma escolha gulosa, reduz-se o problema a um subproblema estritamente
menor e repete-se o processo até a constru¢ao completa de uma solugdo. A justificativa de corre-
tude, quando possivel, normalmente se apoia em dois ingredientes: (i) a propriedade da escolha

gulosa, isto é, a existéncia de uma solucdo 6tima que contém a decisdo local tomada; e (i) a
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subestrutura otima, segundo a qual, ap6s fixar a decisdo gulosa, o restante do problema preserva
a mesma estrutura do original, de modo que uma solucdo 6tima do subproblema completa uma
solucdo 6tima do problema inicial.

Para ilustrar o funcionamento dessa estratégia, considere o problema do Traveling Sales-
man Problem (TSP), no qual se deseja encontrar um circuito Hamiltoniano de custo minimo que
visite exatamente uma vez cada cidade de um conjunto dado e retorne ao ponto inicial. Nesse
contexto, uma heuristica gulosa construtiva bastante conhecida é o método do vizinho mais pro-
ximo (nearest neighbor). O algoritmo inicia em uma cidade arbitraria e, a cada etapa, seleciona
a cidade ainda ndo visitada que possui a menor distancia em relacdo a cidade atual, repetindo
o processo até que todas as cidades tenham sido visitadas e o ciclo seja fechado retornando a
cidade inicial (Gendreau; Potvin, 2010).

Esse procedimento exemplifica claramente a 16gica gulosa: em cada passo € realizada a
escolha localmente mais vantajosa — visitar a cidade mais proxima — sem reconsiderar deci-
sOes anteriores. Embora tal estratégia permita construir rapidamente uma solucao vidvel para o
problema, ndo ha garantia de que o circuito obtido seja globalmente 6timo, uma vez que deci-
soes tomadas nas primeiras etapas podem restringir significativamente as escolhas disponiveis
nas etapas subsequentes (Gendreau; Potvin, 2010).

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo dessa heuristica gulosa aplicada ao TSP.

Algoritmo 1 Heuristica Gulosa para o TSP (Vizinho Mais Préximo)

Require: Conjunto de cidades V, matriz de distancias d(i, j)
Ensure: Ciclo Hamiltoniano T
Escolher cidade inicial v
Inicializar T com vy
Inicializar conjunto de cidades ndo visitadas U <— V \ {vp}
Definir cidade atual v < v
while existirem cidades nao visitadas do
Escolher u € U que minimize d(v,u)
Adicionar 1 ao final de T
Remover u de U
Atualizar cidade atual v < u
end while
Adicionar vy ao final de T > retorno a cidade inicial
return 7

No contexto deste trabalho, um algoritmo guloso € utilizado de forma recursiva com o
objetivo de gerar uma solugdo inicial para o problema de otimiza¢do da montagem de elencos.

Dado um time e um or¢camento, a cada itera¢ao, o jogador com menor minutagem do elenco é
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removido e substituido por candidatos externos. Para cada substituicdo possivel, o modelo de
AM ¢€ empregado como funcdo objetivo, estimando a pontuacdo esperada do time resultante.
A escolha gulosa consiste, portanto, em selecionar o(s) jogador(es) que cabem no orcamento
do time e cuja inclusdo maximiza a pontuacdo prevista, mantendo-se fixas as demais varidveis
do elenco. Assim como no exemplo discutido anteriormente, a solu¢do € construida incremen-
talmente por decisdes locais irrevogaveis, produzindo rapidamente uma solugdo factivel que

servird como ponto de partida para os procedimentos de refinamento realizados por busca local.

3.2.3 Algoritmo de Busca Local

Enquanto algoritmos gulosos constroem solu¢des de forma incremental a partir de deci-
soes locais, métodos de busca local partem de uma solucdo inicial j4 factivel e buscam refina-la
por meio da exploragdo iterativa de sua vizinhanca. A busca local € uma técnica heuristica am-
plamente utilizada em problemas de otimiza¢do combinatdria, cujo objetivo € aprimorar uma
solugdo inicial factivel por meio da exploragdo iterativa de solucdes vizinhas (Gendreau; Pot-
vin, 2010). Diferentemente de métodos exatos, a busca local nao realiza uma exploragao global
do espaco de solugdes, concentrando-se na melhoria incremental da solucao corrente a partir de
movimentos locais.

Conforme descrito por (Gendreau; Potvin, 2010), um algoritmo de busca local é com-
posto essencialmente por quatro elementos: uma solugdo inicial, a defini¢ao de uma vizinhanga,
um critério de aceitacdo de movimentos e uma condicao de parada. A vizinhanca determina o
conjunto de solugdes que podem ser alcancadas a partir da solucdo atual por meio de peque-
nas modifica¢des estruturais, enquanto o critério de aceitacao estabelece se uma solucao vizinha
deve ou ndo substituir a solucdo corrente. O processo € repetido iterativamente até que nenhuma
melhoria adicional seja encontrada ou que um critério de parada seja satisfeito.

Um exemplo cldssico da aplicacdo de busca local ocorre no Problema do Caixeiro Via-
jante (Traveling Salesman Problem —TSP). Croes (Croes, 1958) propds um método de melhoria
que parte de uma solucdo inicial e aplica transformagdes denominadas inversions, nas quais a
ordem de uma subsequéncia de cidades do tour € invertida sempre que essa operacdo reduz
o comprimento total do percurso. Essas transformagdes geram solugdes vizinhas a partir da

solucdo corrente e sdo aceitas apenas quando produzem melhoria na func¢do objetivo. Esse



34

procedimento caracteriza uma estratégia tipica de busca local, na qual solu¢des vizinhas sdao
exploradas iterativamente até que nenhuma melhoria adicional possa ser obtida.

No contexto do TSP, uma operacdo de inversdo consiste em selecionar duas posi¢des do
tour e inverter a ordem das cidades contidas no segmento compreendido entre essas posicoes.
Essa modificacdo gera uma nova rota candidata que pode apresentar menor comprimento total
quando comparada a solugdo original. Caso a nova solu¢do produza melhoria na fun¢do obje-
tivo, ela passa a substituir a solucao corrente, e o processo de exploracdo da vizinhanca continua
até que nenhuma inversao adicional resulte em redu¢do do custo do percurso.

Um pseudocddigo simplificado desse procedimento de busca local baseado em inversoes

¢ apresentado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Busca local baseada em inversdes para o TSP

Require: tour inicial 7
Ensure: tour melhorado 7*
1: melhoria < verdadeiro
2: while melhoria do
3 melhoria < falso
4 fori=1atén—1do
5: for j=i+1aténdo
6: T’ < tour obtido invertendo o segmento entre i € j
7 if dist(T") < dist(T) then
8 T+ T
9: melhoria < verdadeiro
10: end if
11: end for
12: end for
13: end while
14: return T

No problema abordado neste trabalho, a busca local é empregada para avaliar diferentes
conjuntos de jogadores candidatos a contratacdo, respeitando uma restricao de orcamento. Cada
solugdo € representada por um conjunto de jogadores de cardinalidade fixa, sendo a vizinhanga
definida por operacdes de substitui¢do unitaria (swap neighborhood). Em cada iteracio, joga-
dores do conjunto atual s@o considerados candidatos a remog¢do e substituidos por jogadores
externos ainda ndo selecionados, produzindo solu¢des vizinhas que preservam o tamanho do
elenco. Cada solucao vizinha gerada € avaliada por meio de uma func¢ao objetivo implementada
a partir do modelo de AM, responsdvel por estimar a pontuacao esperada do time na temporada

considerada.
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A restricdo orcamentdria € tratada como condicdo de factibilidade: solucdes que ex-
cedem o orcamento estabelecido sdao descartadas durante o processo de busca. O critério de
aceitacdo adotado é de melhoria estrita, isto €, uma solucdo vizinha € aceita apenas se apresen-
tar valor superior da funcio objetivo em relac@o a solucdo corrente. O algoritmo € encerrado
quando nenhuma substitui¢do vidvel resulta em melhoria adicional, caracterizando a conver-

géncia para um 6timo local, conforme descrito em (Gendreau; Potvin, 2010).
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4 REVISAO DE LITERATURA

Ap6s a apresentacdo dos principais fundamentos tedricos relacionados ao AM e aos
métodos de otimizagdo, torna-se importante analisar como essas abordagens tém sido aplicadas
na literatura cientifica. Assim, este capitulo apresenta uma revisao de estudos que utilizam
técnicas de AM e otimizacao no contexto esportivo, com énfase em aplicagdes relacionadas ao

futebol.

4.1 Aprendizado de Maquina (AM) no contexto esportivo

Em 2020, Horvat & Job apresentaram uma revisdo abrangente sobre o uso de AM na
predicao de resultados esportivos, com foco principal em esportes coletivos, especialmente o
futebol. Os autores destacam que o AM ¢ particularmente adequado a essa tarefa, uma vez
que modalidades esportivas geram grandes volumes de dados estruturados e nao estruturados,
provenientes de eventos de jogo, sistemas de tracking, probabilidades associadas as partidas e
bases histéricas consolidadas (Horvat; Job, 2020).

Conforme apontado por Horvat & Job (2020), a maior parte dos estudos que empregam
métodos preditivos no contexto esportivo concentra-se na predi¢do de resultados de partidas
individuais, especialmente na classificacdo de vitdrias, empates e derrotas. Essa predominan-
cia pode ser explicada tanto pelo interesse mercadolégico associado as apostas esportivas, que
incentiva o desenvolvimento de modelos voltados a antecipacdo de resultados (Abidin, 2021),
quanto pela prépria natureza técnica do problema, que se ajusta adequadamente aos algoritmos
supervisionados mais difundidos e a disponibilidade de bases histéricas amplamente registradas
no futebol (Horvat; Job, 2020). Nesse contexto, observa-se menor aten¢ao a problemas rela-
cionados ao desempenho agregado ao longo de uma temporada, especialmente quando este €
modelado de forma prospectiva como fungdo da composi¢ado individual do elenco.

Em contraste com essa predominancia de estudos voltados a predicao de partidas isola-
das, a revisdo conduzida por (Abidin, 2021) identifica, ainda que em menor nimero, trabalhos
que abordam diretamente o problema de selecdo e formacio de equipes sob uma perspectiva
multicritério e de otimizagdo. Entre os estudos mencionados, destacam-se (Tavana et al., 2013),
que propdem um sistema de inferéncia fuzzy em duas fases para selecdo de jogadores e pos-

terior arranjo titico da equipe, e (Qader et al., 2017), que estruturam o problema de escolha
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de atletas como uma andlise multicritério baseada em multiplas métricas de desempenho. Tais
abordagens representam esforcos relevantes no sentido de formalizar o processo de composi¢cao
de elencos, ainda que se apoiem predominantemente em modelos fuzzy ou técnicas de agre-
gacdo deterministica, sem incorporar mecanismos de aprendizado supervisionado voltados a
predicao prospectiva de desempenho coletivo.

Os estudos voltados a predi¢ao de resultados, por sua vez, identificam o uso recorrente
de algoritmos como regressao logistica, Support Vector Machines (SVM), Random Forest e re-
des neurais, destacando que modelos que integram multiplas fontes de informa¢do — incluindo
estatisticas tradicionais, indicadores derivados e varidveis contextuais — tendem a apresentar
melhor desempenho preditivo (Horvat; Job, 2020). Ainda assim, a tarefa permanece desafia-
dora devido a natureza estocdstica do futebol e a auséncia de padronizacio entre bases de dados
utilizadas em diferentes estudos. Cabe ressaltar que, nos ultimos anos, a geracdo de dados au-
mentou significativamente com a maior disponibilidade de dados esportivos em larga escala,
impulsionada pela expansdo de sistemas de tracking e por bancos estruturados como Opta e

StatsBomb (Horvat; Job, 2020).

4.1.1 Previsao de resultados de partidas

Conforme ressaltado anteriormente, os modelos de previsao de resultados de partidas
constituem uma das aplicagdes mais tradicionais do AM no futebol, com foco na classificagao
de vitdrias, empates e derrotas. A seguir, apresentam-se alguns estudos representativos dessa
linha de pesquisa, com o objetivo de evidenciar sua evolucao metodoldgica.

Um dos trabalhos pioneiros é o de Joseph, Fenton & Neil (2006) (Joseph; Fenton; Neil,
2006), que empregaram redes Bayesianas para prever resultados a partir de um conjunto re-
duzido de dados do Tottenham Hotspur Football Club (1995-1997). A base analisada com-
preendeu 76 partidas e 30 atributos, sendo 28 jogadores representados por varidveis bindrias
(presencga ou auséncia), além do local da partida e da qualidade do adversério. Os préprios au-
tores reconhecem tratar-se de um cendrio com disponibilidade limitada de dados, o que impde
desafios adicionais aos métodos de aprendizado supervisionado. Ainda assim, os resultados in-
dicaram que a rede Bayesiana construida com conhecimento especializado apresentou melhor
desempenho relativo nos experimentos realizados, mesmo diante da limitacdo amostral. Esse

resultado reforca que, em contextos com bases reduzidas e forte especificidade estrutural, a mo-
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delagem explicita das relagdes entre varidveis pode mitigar parcialmente os efeitos da escassez
de dados. Entretanto, o estudo permanece circunscrito a predi¢ao de partidas individuais e a
uma equipe especifica.

Em contexto mais recente, Baboota & Kaur (2019) (Baboota; Kaur, 2019) investigaram
a predicdo multiclasse de resultados na Premier League utilizando dados de duas temporadas
(2014-2015 e 2015-2016). O estudo incorporou varidveis relacionadas ao desempenho recente
das equipes, estatisticas técnicas de jogo (finalizacdes, posse de bola, escanteios), ratings deri-
vados do FIFA Index e fator casa/fora. Foram avaliados algoritmos como Random Forest, SVM,
Naive Bayes e XGBoost, sendo o Gradient Boosting o modelo de melhor desempenho. Ainda
assim, os autores observam que os modelos ndo superaram as previsdes das casas de apostas,
que incorporam varidveis ndo observaveis pelos modelos estatisticos. Embora represente uma
ampliacdo substancial em relacdo a trabalhos anteriores — tanto em volume de dados quanto na
diversidade de algoritmos avaliados — o problema permanece centrado na predi¢ao do desfecho
de partidas individuais.

No ambito do Aprendizado Profundo, Awadallah & Khandelwal (2020) (Awadallah;
Khandelwal, 2020) compararam regressao logistica, Random Forest, redes neurais densas (DNN)
e LSTM na predi¢do de resultados da PL ao longo de dez temporadas (2008-2019), utilizando
aproximadamente 4.180 partidas e um conjunto reduzido de 24 features. O modelo LSTM apre-
sentou o melhor desempenho, alcangando cerca de 58% de acurécia em teste. Apesar do avanco
metodoldgico representado pelo uso de redes neurais profundas, os autores destacam limitacdes
relacionadas a generalizacdo e a natureza estocdstica do futebol.

De modo geral, observa-se uma evolucao metodoldgica significativa, desde bases re-
duzidas com forte dependéncia de conhecimento especializado até modelos supervisionados e
redes neurais aplicados a bases mais amplas. Ainda assim, a unidade analitica predominante

permanece sendo a partida individual, com &nfase na classificacio do resultado do jogo.

4.1.2 Aplicacoes recentes do Aprendizado de Maquina (AM) no futebol

Para além da predicdo de partidas isoladas, a literatura recente evidencia uma amplia-
cdo do escopo de aplicagdo do AM no futebol. Rico-Gonzdlez et al. (2023) demonstram que
o AM tem sido empregado em diversas frentes, como anélise de desempenho fisico, detec¢cdo

de padrdes taticos, avaliacdo de risco de lesdes e modelagem espacial com dados de tracking
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(Rico-Gonzdlez et al., 2023). A crescente disponibilidade de dados tem impulsionado abor-
dagens metodoldgicas cada vez mais complexas, incluindo redes neurais profundas, modelos
probabilisticos e métodos baseados em séries temporais.

Além das aplicagdes voltadas a predi¢cdo de partidas, estudos recentes evidenciam a in-
corporagdo crescente de dados espaciais e fisioldgicos na modelagem do desempenho esportivo.
O volume Machine Learning and Data Mining for Sports Analytics (MLSA, 2023) destaca a
integracdo entre dados de eventos e informacdes de tracking, ressaltando que modelos exclusi-
vamente baseados em eventos enfrentam limitagdes estruturais pela auséncia de contexto espa-
cial e pressao defensiva (Brefeld et al., 2024). De forma complementar, pesquisas como a de
Majumdar et al. (2022) exploram a aplicacdo de AM na predi¢do de lesOes a partir de varidveis
relacionadas a carga de treino e competi¢do, utilizando desde regressao logistica até redes neu-
rais artificiais. Essas abordagens evidenciam a ampliacdo temadtica e metodoldgica do campo,
mas permanecem majoritariamente voltadas a modelagem de situagdes especificas de jogo ou
risco individual, ndo se direcionando a modelagem prospectiva do desempenho agregado de
temporada como fun¢do da composi¢ao do elenco.

No contexto nacional, observa-se também o crescimento da drea de sports analytics,
com iniciativas académicas como o Sports Analytics Lab (SALab) da UFMG, voltadas a apli-
cacdo de métodos quantitativos no futebol.

Apesar dessa expansdao metodoldgica e temdtica, observa-se que a maior parte dos estu-
dos ainda se concentra na modelagem de eventos especificos ou na predi¢ao de partidas isoladas,
conforme destacado por Horvat & Job (2020). Em contraste, verifica-se menor atencdo a abor-
dagens voltadas a modelagem do desempenho agregado das equipes ao longo de uma tempo-
rada, especialmente quando esse desempenho € tratado como funcdo da composicao individual
do elenco. Essa constatacao reforca a necessidade de examinar de forma mais sistemdtica como

a literatura tem abordado o desempenho agregado sob perspectivas estatisticas e econdmicas.

4.1.3 Desempenho agregado e determinantes de temporada

Além da predi¢do de partidas individuais, parte da literatura tem investigado determi-
nantes do desempenho agregado ao longo de uma temporada. Lago-Ballesteros e Lago-Penas
(2010), ao analisarem todas as 380 partidas da temporada 2008-2009 da La Liga espanhola,

identificaram diferencas estatisticamente significativas entre equipes do topo e da parte inferior
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da tabela em varidveis como gols marcados, total de finalizacdes, finaliza¢des no alvo, assistén-
cias e posse de bola (Lago-Ballesteros; Lago-Penas, 2010). Os resultados indicam que o sucesso
competitivo agregado pode ser parcialmente explicado por padrdes estatisticos observaveis ao
longo da temporada.

Sob a dtica econdmica, estudos como os de Carmichael, McHale e Thomas (2011) ana-
lisam o desempenho agregado das equipes a partir de varidveis estruturais, como gastos salariais
e receitas, evidenciando associagdo entre investimento financeiro e posi¢ao final na liga (Carmi-
chael; McHale; Thomas, 2011). De forma complementar, Totty e Owens (2011) discutem como
mecanismos institucionais, como tetos salariais, influenciam o equilibrio competitivo das ligas
profissionais (Totty; Owens, 2011). Essas abordagens indicam que o desempenho ao longo
de uma temporada pode ser parcialmente explicado por fatores estruturais e de alocacdo de
recursos, refor¢ando a ideia de que o sucesso competitivo agregado nio € puramente aleatério.

Herold, Memmert e Perl (2019) investigaram a aplicacdo de AM no futebol profissional
masculino, utilizando varidveis como passes, finaliza¢des, dribles e métricas derivadas, como
Gols Esperados (xG). O estudo demonstra que padrdes técnicos individuais podem ser repre-
sentados matematicamente e modelados por meio de algoritmos supervisionados e ndo supervi-
sionados, incluindo redes neurais, drvores de decisdo e regressao logistica (Herold; Memmert;
Perl, 2019). Tais evidéncias reforcam que estatisticas de desempenho individual constituem
insumos mensuraveis e potencialmente preditivos do sucesso competitivo.

Complementarmente, Kite e Nevill (2017) investigaram preditores de sucesso ao longo
de temporadas consecutivas de uma mesma equipe, demonstrando que determinados indica-
dores de desempenho apresentam capacidade explicativa sobre a posi¢do final e os resultados
obtidos (Kite; Nevill, 2017). Tais resultados evidenciam que métricas de jogo podem ser utili-
zadas para modelar o sucesso competitivo.

Embora o estudo de Kite e Nevill (2017) represente um avango ao empregar modelos
estatisticos com finalidade preditiva, sua modelagem permanece centrada no nivel da partida
individual. O sucesso € operacionalizado a partir do desfecho dos jogos (vitéria, empate ou
derrota), e as varidveis explicativas derivam predominantemente de indicadores agregados por
partida (Kite; Nevill, 2017). Dessa forma, ainda que tais contribui¢des ampliem a compreensao
dos determinantes estatisticos do desempenho competitivo, ndo hd uma modelagem explicita
do desempenho agregado da temporada como funcdo da composicao estrutural do elenco. Essa

lacuna torna-se particularmente relevante quando se considera que decisdes estratégicas no fu-



41

tebol profissional — especialmente no mercado de transferéncias — sdo tomadas com base na
expectativa de desempenho ao longo de toda a competicdo, € ndo apenas em resultados isolados.

De modo semelhante, embora essas contribui¢des identifiquem determinantes técnicos e
econdmicos do sucesso competitivo, elas concentram-se majoritariamente na andlise de resulta-
dos ja observados ou em relacdes estruturais agregadas. Nao modelam explicitamente, de forma
prospectiva, a pontuagdo esperada de uma equipe como fungao direta da composi¢ao individual

do elenco, tampouco integram tais estimativas a problemas formais de decisao.

4.2 Pesquisa Operacional (PO) no contexto esportivo

A Pesquisa Operacional (PO) constitui um conjunto de métodos analiticos voltados a
modelagem e otimizacao de processos decisérios (Medri; Yotsumoto, 2009; Wright, 2009). No
contexto esportivo, sua aplicagdo abrange desde problemas estratégicos, como o gerenciamento
de equipes, até decisoes tdticas e logisticas (Gerchak, 1994).

Técnicas como Programagao Linear, Programag¢do Dindmica e Processos de Markov tém
sido empregadas na andlise de substituicdes, estratégias de jogo e planejamento competitivo
(Clarke; Norman, 1998; Hirotsu; Wright, 2002). Em muitos casos, tais problemas apresentam
natureza combinatoria e elevada complexidade computacional.

Conforme discutido por (Kendall; Parkes; Spoerer, 2010), diversos problemas de orga-
nizagdo competitiva e escalonamento esportivo (sports scheduling) apresentam elevada com-
plexidade combinatdria, sendo muitos deles classificados como NP-dificeis ou NP-completos
em suas versoes formais. Entre os exemplos destacados estdo o Traveling Tournament Problem
(TTP), que busca minimizar as distancias percorridas pelas equipes sob restricdes estruturais
de calendario; o problema de minimizacao de breaks em torneios round-robin, cuja versdao com
calenddrio parcial é NP-dificil; e variantes do problema de alocagcdo de 4rbitros, cuja versdao
de decisdo € NP-completa. Diante dessa complexidade, especialmente em instancias de grande
porte e com multiplas restri¢des, a literatura recorre amplamente a heuristicas e metaheuristicas,
como busca local, simulated annealing, tabu search e métodos hibridos, visando a obtencdo de
solugdes de alta qualidade em tempo computacional vidvel.

Nesse contexto, destaca-se o trabalho de Ribeiro e Urrutia (Ribeiro; Urrutia, 2007), que
aborda a variante mirrored traveling tournament problem (mTTP), uma extensao do TTP em

que o calenddrio da segunda metade da competicdo replica a primeira com inversdo de mandos
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de campo. Os autores propdem heuristicas construtivas e metaheuristicas hibridas baseadas
em GRASP e iterated local search, demonstrando a eficicia dessas abordagens na obtencdo
de solucdes de alta qualidade para problemas de grande porte. Esse trabalho evidencia tanto a
complexidade inerente ao escalonamento esportivo quanto a relevancia de métodos heuristicos
sofisticados para sua resolucao.

Além da dificuldade computacional inerente a esses problemas, observa-se também uma
limitagdo recorrente na modelagem adotada. Na maior parte dos trabalhos, a funcdo objetivo é
definida por métricas simplificadas ou pardmetros fixos, ndo incorporando modelos preditivos
baseados no desempenho individual de atletas como componente central do problema decisoério.
Assim, permanece inexplorada a integracdo entre modelos preditivos de desempenho agregado
e técnicas de otimizacgdo aplicadas a montagem de elenco.

Problemas de montagem de elenco também tém sido abordados sob a 6tica da otimi-
zacdo matematica. Pantuso (Pantuso, 2017) propde o Football Team Composition Problem
por meio de um modelo de programacgdo estocdstica multietapa, no qual a incerteza sobre o
desenvolvimento futuro dos atletas € incorporada explicitamente a formulaciao. De forma com-
plementar, Boon e Sierksma (Boon; Sierksma, 2003) modelam a formacao de equipes como
um problema de alocag@o 6tima jogador—posi¢do, formulado via programacdo linear inteira e
equivalente a um problema de matching méximo ponderado. J4 Becker e Sun (Becker; Sun,
2015) aplicam uma estrutura andloga ao problema da mochila para otimizar decisdes de selecao
em fantasy football sob restricdes orcamentarias.

Embora esses trabalhos avancem na formalizagdo matematica da montagem de equi-
pes, observa-se que a fun¢do objetivo permanece baseada em avaliagdes previamente definidas,
pontuacdes atribuidas a priori ou estimativas paramétricas fixadas antes do processo de otimi-
zacdo. Nao hd, nesses estudos, a incorporagdo explicita de modelos preditivos de desempenho
agregado aprendidos diretamente a partir de dados histéricos como componente central da fun-
cdo objetivo. Dessa forma, permanece uma lacuna na literatura quanto a integracdo estruturada

entre modelos de AM e problemas combinatérios de montagem de elenco.

4.2.1 Otimizacao Prescritiva e Problemas Combinatdrios no Esporte

A transicdo de predictive analytics para prescriptive analytics, conforme discutido por

(Bertsimas; Kallus, 2019), consiste na integracdo entre modelos preditivos e problemas de oti-
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mizacdo, permitindo que estimativas estatisticas sejam incorporadas diretamente na defini¢cido
de politicas 6timas de decisdo. Nesse paradigma, modelos de AM deixam de atuar apenas como
ferramentas de previsdo e passam a compor a fun¢do objetivo de problemas decisorios.

Além das abordagens cldssicas de otimizacao, a literatura recente evidencia uma apro-
ximagdo crescente entre PO e métodos de Inteligéncia Artificial (IA). Conforme discutido por
(Chmait; Westerbeek, 2021), técnicas como aprendizado por reforco e algoritmos evolutivos
veém sendo empregadas em problemas decisérios no esporte, aproximando modelos de aprendi-
zado e processos de otimizag¢do. Esse movimento refor¢a a convergéncia entre predi¢cdo estatis-
tica e decisao prescritiva, abrindo espaco para estruturas integradas nas quais modelos de AM
podem ser incorporados diretamente a fun¢do objetivo de problemas combinatorios.

No contexto esportivo, decisdes estratégicas como montagem de elenco e planejamento
competitivo podem ser formalizadas como problemas de otimizacdo sob restricdes or¢camen-
tarias e estruturais. Tais problemas frequentemente assumem estrutura combinatéria andloga
aquela observada em problemas classicos de escalonamento esportivo (Kendall; Parkes; Spo-
erer, 2010; Kendall et al., 2010), os quais envolvem multiplos agentes, restricdes e objetivos,
sendo tradicionalmente abordados por meio de técnicas como programacao inteira, programa-
¢do por restrigdes e metaheuristicas. Tal complexidade justifica o uso de heuristicas e metaheu-
risticas para obtenc¢do de solucdes vidveis.

No futebol, essa formulacdo tem sido investigada sob diferentes perspectivas, sendo fre-
quentemente referida como Football Team Composition Problem (FTCP), que consiste em de-
terminar a melhor composicdo de elenco considerando simultaneamente restri¢des financeiras,
regulatdrias e taticas. Trabalhos recentes, como o de (Dantas; Ritt, 2025), propdem abordagens
baseadas em programacao inteira para maximizar métricas de habilidade dos jogadores, incor-
porando requisitos tdticos e estruturais na modelagem do problema. Embora Dantas (2025)
proponha um objetivo mais alinhado ao desempenho esportivo, sua abordagem ainda se funda-
menta predominantemente em métricas estiticas de desempenho individual, sem modelar ex-
plicitamente o impacto prospectivo da composi¢cao do elenco sobre o desempenho competitivo
coletivo da equipe. Nesse sentido, a metodologia aqui apresentada diferencia-se ao incorporar
modelos preditivos na defini¢ao da funcdo objetivo, permitindo capturar de forma mais direta
os efeitos futuros das decisdes de montagem de elenco.

Nesse contexto, o presente estudo insere-se nessa interse¢ao entre AM e PO ao propor

um modelo capaz de estimar a pontuacdo esperada de uma equipe em uma temporada a partir
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do desempenho individual de seus jogadores na temporada anterior. Diferentemente das abor-
dagens focadas na previsdo de partidas isoladas ou na andlise retrospectiva de determinantes
agregados, o modelo desenvolvido busca capturar prospectivamente o impacto da composi¢ao
do elenco sobre o desempenho competitivo. Posteriormente, essa estimativa € incorporada como
func¢do objetivo em um problema combinatério de montagem de elenco sob restricdo orcamen-

taria, aproximando predicao estatistica e decisdo prescritiva no contexto do futebol profissional.
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5 MODELAGEM PREDITIVA POR APRENDIZADO DE MAQUINA (AM)

Este capitulo apresenta a metodologia de modelagem preditiva baseada em AM utili-
zada neste trabalho. Inicialmente, descreve-se o processo de coleta e organizacdo dos dados
utilizados no estudo. Em seguida, sdo apresentados os procedimentos de pré-processamento e
preparacdo das varidveis, bem como os modelos de AM empregados para estimar o desempenho

das equipes a partir das estatisticas individuais dos jogadores.

5.1 Coleta dos Dados

Com o intuito de coletar os dados, foi desenvolvido um algoritmo de web scraping,
utilizando a biblioteca Beautiful Soup da linguagem Python. Essa biblioteca € amplamente
empregada para extracdo e manipulacdo de informacdes a partir de paginas HTML e XML,
permitindo a coleta automatizada e estruturada de grandes volumes de dados provenientes da
web (Beautiful Soup Documentation, 2024). O algoritmo implementado automatiza o acesso as
paginas de estatisticas, realiza a extracdo das tabelas correspondentes a cada clube e temporada
e armazena os dados de forma padronizada para posterior andlise.

O site utilizado para a extracao foi o FBref, uma ampla base de dados de estatisticas de
futebol que disponibiliza dados detalhados de jogadores e equipes de diversas competi¢cdes ao
redor do mundo. O FBref se destaca por fornecer estatisticas avangadas, como gols esperados
(xG), acdes de pressao, passes progressivos e estatisticas defensivas, tornando-se uma fonte
relevante para andlises preditivas e modelagem estatistica no contexto do futebol.

Com o objetivo de utilizar um volume de dados superior ao empregado por Baboota &
Kaur (2018) e Joseph, Fenton & Neil (2006), bem como reduzir o risco de overfitting, foram
coletados os dados de todos os jogadores da Serie A italiana e da Premier League que atuaram
ao longo de cinco temporadas (2019-2020, 2020-2021, 2021-2022, 2022-2023 e 2023-2024),
além das tabelas de resultados de todos os jogos disputados nesse mesmo periodo.

A utilizagdo de duas ligas distintas neste estudo possui o papel metodoldgico deevitar a
ocorréncia de data leakage entre os conjuntos de treinamento, teste e validacdo dos modelos de
AM. Para isso, os dados de uma liga sdo utilizados exclusivamente na etapa de treinamento, en-
quanto os dados da outra liga sdo reservados para teste e validacao. Essa estratégia assegura que

o modelo seja avaliado em um contexto completamente distinto daquele empregado no apren-
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dizado, eliminando dependéncias estruturais entre amostras e proporcionando uma avaliacdo
mais realista de sua capacidade de generalizagao.

Os dados obtidos foram armazenados no formato CSV, organizados em arquivos distin-
tos para cada clube e temporada. Dessa forma, cada arquivo contém as estatisticas individuais
dos jogadores de um determinado time em uma temporada especifica, facilitando a organizagao,
o pré-processamento e as etapas subsequentes da andlise. Ao todo, foram coletados dados de
2900 jogadores pertencentes a 30 equipes da Serie A italiana e de 2399 jogadores pertencentes
a 28 equipes da PL. Assim, o conjunto de dados utilizado neste estudo totaliza 5299 registros
de jogadores, distribuidos entre 58 equipes, que serviram de base para o desenvolvimento dos

modelos preditivos.

5.2 Pré-processamento dos Dados

5.2.1 Base de Dados dos Jogadores

As estatisticas dos jogadores foram extraidas do site FBref (FBref, 2026) para todos os
times e temporadas consideradas no estudo. No entanto, o FBref disponibiliza separadamente
as estatisticas ofensivas e defensivas dos jogadores em tabelas distintas. Dessa forma, foi ne-
cessdrio realizar uma etapa de organizacao e integracdo dessas informagdes para construir uma
base unica de atributos por jogador.

Inicialmente, foram removidos atributos que nao possuem influéncia direta no desem-
penho esportivo, como varidveis meramente descritivas (por exemplo, nacionalidade). Em se-
guida, as tabelas contendo estatisticas ofensivas e defensivas foram concatenadas, permitindo
que cada jogador passasse a possuir, em um unico registro, todas as métricas de desempe-
nho consideradas no estudo. Durante esse processo, eventuais colunas duplicadas geradas
pela concatenacdo foram identificadas e removidas. Por fim, os dados consolidados foram
armazenados em arquivos CSV individuais para cada clube e temporada, seguindo o padrao
data_time_temporada.csv (por exemplo, data_napoli_2021-2022.csv). A Figura 5.1 apresenta
o fluxo de organizagdo dos dados a partir das tabelas originais do FBref.

As tabelas resultantes desse processo possuem 47 atributos relacionados a idade, po-
sicdo, minutos jogados, bem como estatisticas ofensivas (gols, assisténcias, passes decisivos,

entre outras) e defensivas (bloqueios, desarmes, erros graves, entre outras) de cada jogador.
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Figura 5.1 — Fluxo de organizagdo das tabelas ofensivas e defensivas extraidas do FBref para a
constru¢do da base final de atributos dos jogadores.

Tabelas de estatisticas Tabelas de estatisticas
ofensivas (FBref) defensivas (FBref)

/

{Concatenagﬁo das tabelas}

Y

{Remogﬁo de colunas duplicadas}

Y
Remocdo de atributos irrelevantes
(ex.: Nation)

Y

{Base consolidada por jogador}

Y

Armazenamento em arquivos CSV por time e temporada
(ex.: data_napoli_2021-2022.csv)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esses dados foram carregados em diferentes dataframes, um para cada liga considerada, e pos-
teriormente organizados por jogador, incluindo informacdes de clube, temporada e respectivos
indicadores de desempenho. Ressalta-se que um mesmo atleta pode aparecer em diferentes
temporadas e clubes dentro da organiza¢do adotada.

A Tabela 5.1 apresenta a descricao completa das varidveis utilizadas no estudo.

Tabela 5.1 — Descrigdo das varidveis utilizadas no modelo

Variavel Descricao

Identificacio e contexto

Player Nome do jogador.



Variavel Descricao

Season Temporada a qual os dados se referem.

Team Clube pelo qual o jogador atuou na temporada.
Pos. Posi¢do principal do jogador em campo.

Idade Idade do jogador durante a temporada.

Participacao e minutagem

MP
Inicios
Min.

90s

Nimero de partidas disputadas.
Numero de partidas iniciadas como titular.
Total de minutos jogados.

Minutos jogados convertidos em equivalentes de partidas completas

(90 minutos).

Producao ofensiva (totais)

Gols
Assis.
G+A
G-PB

PB

PT
Disciplina
CrtsA

CrtV

Numero total de gols marcados.
Numero total de assisténcias realizadas.
Soma de gols e assisténcias.

Gols marcados excluindo penalidades.
Nimero de pénaltis convertidos.

Nimero de pénaltis cobrados.

Cartdes amarelos recebidos.

Cartdes vermelhos recebidos.

Métricas avancadas (totais)

xG

npxG

xAG
npxG+xAG
Progressao
PrgC

PrgP

PrgR

Expected Goals (gols esperados), métrica que estima a probabilidade

de finalizagdes resultarem em gol.
Expected Goals excluindo penalidades.
Expected Assists (assisténcias esperadas).

Soma de gols esperados sem pénaltis e assisténcias esperadas.

Corridas progressivas com a bola.
Passes progressivos realizados.

Recebimentos progressivos de passe.

48
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Variavel

Descricao

Producio ofensiva (por 90 minutos)?

Gols.1

Assis..1

G+A.1l

G-PB.1
G+A-PB

xG.1

xAG.1

xG+xAG
npxG.1
npxG+xAG.1
Acoes defensivas
Div

TkIW

Terco Def
Terco Central
Terco de Ataque
Div.1

Tent

Tkl%

Perdido

Gols por 90 minutos?.

Assisténcias por 90 minutos?.

Gols mais assisténcias por 90 minutos?.

Gols sem pénaltis por 90 minutos?.

Gols mais assisténcias excluindo pénaltis por 90 minutos?.
Expected Goals por 90 minutos®.

Expected Assists por 90 minutos?.

Soma de xG e XAG por 90 minutos?.

Expected Goals sem pénaltis por 90 minutos?.

Soma de npxG e xAG por 90 minutos?.

Desarmes (tackles) realizados.

Desarmes vencidos.

Desarmes realizados no terco defensivo do campo.
Desarmes realizados no terco central do campo.
Desarmes realizados no terco ofensivo.

Tentativas de desarme.

Tentativas totais de desarme contra adversarios.
Percentual de sucesso nos desarmes.

Numero de vezes em que o jogador foi driblado.

Bloqueios e interceptacoes

Bloqueios
TC

Passe
Crts
Tkl+Int
Def

Erros

Numero de acdes de bloqueio (chutes ou passes bloqueados).
Chutes bloqueados.

Passes bloqueados.

Interceptacdes realizadas.

Soma de desarmes e interceptacdes.

Acdes defensivas realizadas na 4rea defensiva.

Erros que resultaram em finaliza¢des adversdrias.

 Varidveis normalizadas por 90 minutos (equivalente a uma partida completa).
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Variavel Descricao

Fonte: FBref (2026), adaptado pelo autor.

Ap6s a etapa de organizagdo, os dados estruturados foram armazenados em um reposi-
tério publico na plataforma GitHub, com o objetivo de garantir reprodutibilidade, transparéncia
metodoldgica e facilidade de acesso para futuras andlises. O repositorio utilizado neste estudo
esta disponivel em https://github.com/LunusMax/epl-seriea-data.

Em seguida, os arquivos CSV disponibilizados no repositério GitHub foram carregados
no ambiente de execuc¢do do Google Colab. A partir desses arquivos, os dados dos jogadores
foram lidos e organizados em dataframes, sendo realizada a concatenagdo dos registros per-
tencentes a cada liga. Cada registro da base de dados representa o conjunto de estatisticas
produzidas por um jogador atuando por um determinado clube em uma temporada especifica.
Como resultado, foram construidos dois conjuntos de dados distintos, um correspondente a Pre-
mier League e outro a Serie A italiana, cada um contendo todos os jogadores das respectivas
ligas ao longo das temporadas consideradas no estudo. Esses conjuntos foram utilizados nas
etapas subsequentes da andlise.

Considerando o elevado numero de atributos e a possivel correlacio entre varidveis, foi
aplicada uma técnica de reducdo de dimensionalidade com o objetivo de mitigar overfitting
e melhorar a eficiéncia computacional dos modelos de AM. Para isso, utilizou-se o Principal

Component Analysis (PCA), conforme descrito na subsecao a seguir.

5.2.1.1 Principal Component Analysis (PCA)

Para determinar o nimero ideal de componentes principais que a serem utilizados no

PCA, foi gerado um Scree Plot, conforme ilustrado na Figura 5.2.


https://github.com/LunusMax/epl-seriea-data
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Figura 5.2 — Escolha do niimero ideal de componentes do PCA
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O gréafico apresenta a variancia explicada acumulada em fun¢do do nimero de com-
ponentes principais, permitindo identificar o ponto de inflexdo, ou seja, 0 momento em que a
adicdo de novos componentes passa a contribuir de forma marginal para a variancia total dos
dados. O eixo x representa o nimero de componentes principais, enquanto o e€ixo y exibe a
variancia explicada acumulada.

A partir da Figura 5.2, observa-se que, acima de 20 componentes principais, o ganho de
informacao adicional se torna insignificante. Com base nessa anélise, foram realizados testes
com diferentes quantidades de componentes, garantindo que sempre eram utilizados no minimo
20 componentes, de forma a preservar a maior quantidade possivel de variancia dos dados sem
comprometer a eficiéncia do modelo. Optou-se, por fim, pela utilizacdao de 20 componentes
principais, uma vez que esse valor j4 era suficiente para explicar 97,66% da variancia total
dos dados, indicando que praticamente toda a informacao relevante do conjunto original estava
preservada nessa representacao reduzida.

Originalmente, cada jogador era descrito por 47 atributos estatisticos. Apds a aplicacao

do PCA, esse conjunto foi reduzido para 20 atributos por jogador. Além disso, para padronizar
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a representacdo das equipes, cada elenco foi truncado para conter apenas os 20 jogadores com
maior minutagem na temporada, removendo aqueles que tiveram menor participagcdo. Essa de-
cisdo foi motivada pelo fato de que alguns times apresentavam um nimero elevado de jogadores
com baixa minutagem e, consequentemente, menor contribui¢do efetiva. Alternativamente, fo-
ram realizados testes preenchendo equipes com menor nimero de jogadores por meio de valores
nulos, porém essa abordagem mostrou-se inadequada por dificultar o aprendizado do modelo.

Dessa forma, cada equipe passou a ser representada por 20 jogadores, cada um descrito
por 20 atributos derivados do PCA, resultando em um total de 400 atributos relacionados ao de-
sempenho individual dos jogadores. Adicionalmente, foi incorporada como varidvel explicativa
a pontuacdo obtida pelo clube na temporada anterior. Assim, cada equipe passou a ser descrita
por um vetor de 401 atributos.

A Tabela 5.2 apresenta uma representacao simplificada da estrutura dos dados utilizados
como entrada do modelo. Cada equipe € representada por 20 jogadores, cada um descrito por

20 componentes principais, além da pontuacio obtida pelo clube na temporada anterior.

Tabela 5.2 — Representagdo simplificada da estrutura dos dados de entrada do modelo

Jogador PC1 PC2 ... PC20 Pontuagdor—1
Ji X110 X12 ... X120 Pi—1
J X1 X202 ... X220 Di—1
J3 X31  X32 ... X320 Di—1
J20 X20,1 X202 ... X200 Di—1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que, nessa representacdo, cada equipe € descrita pelo conjunto de jogado-
res que compdem seu elenco, sendo cada atleta caracterizado por seus componentes principais.
Como a ordem em que os jogadores aparecem na estrutura de dados ndo possui significado in-
trinseco para o problema estudado, diferentes ordenagdes do mesmo elenco representam essen-
cialmente a mesma equipe. Além disso, considerando que o nimero de observacdes disponiveis
ainda é relativamente limitado para o treinamento de modelos de AM, optou-se pela utilizacdo
de uma estratégia de data augmentation, descrita a seguir, com o objetivo de gerar multiplas
representacdes equivalentes dos elencos, ampliando o conjunto de treinamento e contribuindo

para reduzir o risco de overfitting.
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5.2.2 Data Augmentation

Embora o conjunto de dados utilizado neste estudo contemple multiplas temporadas e
duas ligas distintas, o nimero total de observagdes ainda pode ser considerado relativamente
limitado para o treinamento de modelos de AM. Em cendrios desse tipo, técnicas de data
augmentation podem ser empregadas para ampliar artificialmente o conjunto de treinamento,
contribuindo para reduzir o risco de overfitting e melhorar a capacidade de generalizacao dos
modelos.

No presente trabalho, foi adotada uma estratégia de aumento de dados baseada na gera-
cdo de multiplas representacdes equivalentes de cada equipe em uma determinada temporada.
Inicialmente, cada observacao recebeu um identificador auxiliar (copy) com valor igual a zero,
representando a base original. Em seguida, foram geradas k cdpias adicionais do conjunto de
dados contendo os componentes principais obtidos por meio do PCA.

Para cada cépia gerada, as linhas do dataframe foram embaralhadas aleatoriamente uti-
lizando diferentes sementes de aleatoriedade. Esse procedimento ndo altera os valores das va-
ridveis associadas a cada jogador, mas modifica a ordem em que os jogadores aparecem no
conjunto de dados. Como o processo de construcao das varidveis de entrada posteriormente
reorganiza os dados por meio de uma operagdo de pivot, na qual os jogadores de cada equipe
passam a ocupar posicdes indexadas no vetor de atributos, diferentes ordenacdes produzem
diferentes representacdes vetoriais de um mesmo elenco.

Apds o embaralhamento, as cOpias geradas foram concatenadas ao conjunto original,
formando um novo conjunto de treinamento ampliado. Neste estudo, foram geradas k£ = 200
copias adicionais da base, de modo que cada equipe e temporada passou a possuir multiplas
representacdes no conjunto de dados, diferenciadas apenas pela ordenacido dos jogadores no
vetor de atributos.

Essa estratégia permite expor o modelo a diversas permutacdes equivalentes de um
mesmo elenco durante o treinamento, reduzindo a dependéncia da predi¢cdo em relacdo a or-
dem arbitrdria dos jogadores no vetor de entrada. Como ndo hd modificacdo nos valores das
varidveis originais, a distribuicao estatistica dos dados € preservada, a0 mesmo tempo em que

se aumenta a diversidade das amostras utilizadas no processo de aprendizado.
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5.2.3 Base de Dados dos Jogos

Os dados dos jogos realizados entre as temporadas 2019-2020 e 2023-2024, obtidos na
etapa de coleta, estavam organizados em 14 colunas. No entanto, grande parte dessas informa-
coes era irrelevante para a andlise (por exemplo, hordrio e data das partidas, publico, local e
arbitro). Assim, para otimizar o conjunto de dados, foram removidos os atributos considerados
ruido, mantendo-se apenas trés elementos essenciais: time mandante, time visitante e resultado
da partida.

A coluna de resultados foi transformada em valores numéricos por meio de um algoritmo
em Python, em processo andlogo a um encoder: vitéria do mandante foi codificada como ’1°,
vitéria do visitante como *2’ e empate como *0’.

Com base nessa codificagdo, percorreu-se a base atribuindo trés pontos a cada vitdria
e um ponto a cada empate. O resultado desse processamento foi uma tabela organizada por

temporada, contendo cada clube e a respectiva pontua¢ao acumulada.

5.3 Configuracao Experimental

Os experimentos computacionais foram realizados na plataforma Google Colab, am-
biente de computagdo em nuvem que disponibiliza recursos de hardware, incluindo suporte a
GPU. A implementacgdo foi desenvolvida em Python, com uso das bibliotecas Pandas, NumPy,
Scikit-learn e TensorFlow.

A utilizacdo desse ambiente permitiu a execucgdo eficiente dos modelos e facilitou a
reprodutibilidade dos experimentos, eliminando dependéncias de infraestrutura local.

Para garantir a reprodutibilidade dos resultados, foi fixada uma semente aleatéria (seed =
532) nas bibliotecas utilizadas. Essa configuracao reduz a variabilidade decorrente de processos

estocasticos presentes tanto no treinamento do modelo quanto nos algoritmos de otimizacao.

5.4 Treinamento dos Modelos de Aprendizado de Maquina (AM)

Os dados de pontuagd@o dos clubes foram organizados por temporada, enquanto as es-
tatisticas individuais dos jogadores corresponderam sempre a temporada anterior. Assim, para

cada equipe e temporada considerada, os modelos utilizam informacdes de desempenho indi-
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vidual observadas na temporada ¢ — 1 para estimar a pontuagdo final do clube na temporada
subsequente ¢. Essa estratégia garante que todas as varidveis utilizadas como entrada estejam
disponiveis antes do periodo que se pretende prever, evitando a utilizagdo de informacdes futu-
ras no processo de modelagem.

Além das estatisticas individuais dos jogadores, a pontuacdo do clube na temporada
anterior também foi incorporada como varidvel explicativa, permitindo capturar o histérico re-
cente de desempenho da equipe. A inclusdo dessa varidvel busca representar fatores estruturais
do clube, como estabilidade tética, qualidade do elenco e consisténcia competitiva ao longo do
tempo.

Diferentes modelos de AM foram treinados com o objetivo de prever a pontuacio final
dos clubes ao longo das temporadas, utilizando como base o desempenho individual de seus
jogadores. Para evitar a ocorréncia de data leakage entre as etapas de treinamento e avaliagdo,
adotou-se uma estratégia de separacdo entre ligas. Nesse contexto, os dados de uma das ligas
foram utilizados exclusivamente para o treinamento dos modelos e para o ajuste das transfor-
macoes aplicadas aos dados, incluindo a reducio de dimensionalidade por meio do PCA.

Posteriormente, os modelos treinados foram aplicados aos dados da outra liga, que foram
utilizados apenas para a etapa de teste e validagdo das previsdes. Dessa forma, garante-se que
o treinamento e a avaliagdo ocorram sempre em competicdes distintas, independentemente de
qual liga seja utilizada em cada etapa. Essa estratégia assegura que os modelos sejam avaliados
em um conjunto de dados completamente diferente daquele utilizado durante o processo de

aprendizado, proporcionando uma avaliacdo mais realista de sua capacidade de generalizagdo.

5.4.1 Regressao Linear (RL)

Neste trabalho, a Regressdo Linear (RL) foi implementada utilizando a biblioteca Scikit-
learn, com configuracdo padrao. O modelo foi incluido como uma abordagem de referéncia
(baseline), permitindo comparar o desempenho de métodos mais complexos com uma técnica
simples, amplamente utilizada em problemas de regressao.

A predi¢do da pontuacdo final dos clubes foi realizada a partir das varidveis explicativas
obtidas ap6s as etapas de preparacdo e transformacao dos dados. Os coeficientes do modelo
foram ajustados por minimos quadrados ordinérios, conforme a implementacdo padrdo da bi-

blioteca utilizada.
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5.4.2 Random Forest (RF)

O modelo de Random Forest (RF) foi implementado utilizando a biblioteca Scikit-learn.

No presente trabalho, foram adotados os seguintes hiperparametros principais:

¢ Numero de arvores: n_estimators = 500

Profundidade maxima: max_depth = 12
e Ndmero minimo de amostras para divisdo: min_samples_split = 5

e Ndmero minimo de amostras por folha: min_samples_leaf = 2

Selecdo aleatdria de atributos: max_features = sqrt

A utilizacdo de multiplas drvores permitiu avaliar a capacidade do modelo em capturar
relagcdes ndo lineares entre as varidveis explicativas e a pontuacao final dos clubes. O RF foi
incluido entre os modelos testados por sua robustez e ampla utilizacdo em tarefas de regressao

com dados estruturados.

5.4.3 Gradient Boosting (XGBoost)

Neste estudo, foi utilizada a implementagdo do algoritmo Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), por meio da biblioteca XGBoost. O modelo foi avaliado como uma alternativa
baseada em boosting para a tarefa de predicao da pontuaciao final dos clubes.

Foram adotados os seguintes hiperparametros principais:

¢ Numero de arvores: n_estimators = 500

Profundidade maxima das arvores: max_depth = 6

Taxa de aprendizado: learning_rate = 0.05

Subamostragem das observacgdes: subsample = 0.8

Subamostragem das varidveis: colsample_bytree = 0.8

A escolha desse modelo se deve a sua capacidade de lidar com padrdes complexos em
dados estruturados, além de seu desempenho recorrente em problemas supervisionados de re-

gressao.



57

5.4.4 Multilayer Perceptron (MLP)

Para a etapa de previsdo da pontuacio dos clubes, foi implementado o modelo de MLP
utilizando a biblioteca Keras. O modelo foi construido no formato Sequential, contendo trés
camadas densamente conectadas. A primeira camada recebe como entrada um vetor com di-
mensdo igual ao nimero de atributos disponiveis, seguido por uma camada densa com 128
neuronios e funcao de ativacdo ReLU. Esta camada foi regularizada por meio de penaliza¢ao
L1, de forma a reduzir o risco de sobreajuste.

Em seguida, aplicou-se normalizacdo em lote (Batch Normalization) e uma camada de
Dropout com taxa de 60%, visando maior robustez e generaliza¢do. A segunda camada oculta é
composta por 32 neurdnios, também com ativacdo ReLLU e regularizacio L1, seguida novamente
por Batch Normalization e Dropout de 60%. Por fim, a camada de saida € formada por um tinico
neurdnio linear, responsdvel por produzir a previsao da pontuagdo final do clube na temporada.

A arquitetura do modelo pode ser resumida da seguinte forma:

* Camada de entrada: vetor de dimensao n (atributos do jogador e do clube).
* Primeira camada oculta: Dense (128), ativacdo RelLU, regularizacao L1.

* Batch Normalization.

* Dropout (0.6).

* Segunda camada oculta: Dense (32), ativagdo ReLLU, regularizacio L1.

* Batch Normalization.

* Dropout (0.6).

Camada de saida: Dense (1), ativacdo linear.

O MLP foi escolhido como base para o modelo de previsdao de pontuagdo no contexto do fute-
bol por reunir propriedades tedricas e praticas que o tornam adequado para lidar com a natu-
reza complexa e nao linear dos dados esportivos. Entre as principais razdes para essa escolha,

destacam-se:
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1. Capacidade de representacio universal — Um MLP com pelo menos uma camada
oculta e func¢des de ativacdo nao lineares € capaz de aproximar qualquer funcao mensu-
ravel (Hornik, 1991). No contexto do futebol, isso significa que o modelo pode aprender
padrdes ndo lineares entre varidveis de desempenho (como gols, desarmes, progressao).
Assim, o MLP nao depende de hipéteses rigidas sobre a forma das relagdes entre varia-

veis, sendo capaz de aprendé-las diretamente dos dados.

2. Flexibilidade para entradas de alta dimensao — De acordo com Goodfellow et. al.,
2016, cada camada de uma rede feedforward aprende uma representacdo do vetor de
entrada que torna mais f4cil a predicdo da saida desejada. Essa caracteristica confere
ao MLP flexibilidade para lidar com conjuntos de dados de alta dimensionalidade, nos
quais multiplas varidveis interagem de forma ndo linear. Mesmo com a aplicacdo prévia
da técnica de Principal Component Analysis (PCA), que reduz a dimensionalidade de
48 para 20 componentes principais, o problema ainda envolve um espaco vetorial de
considerdvel complexidade. Nesse contexto, o MLP é capaz de explorar as relacdes nao
lineares entre os componentes principais, aprendendo representagdes mais informativas

que auxiliam na previsdo de desempenho esportivo.

3. Treinamento eficiente via retropropagacio — O algoritmo de backpropagation, apre-
sentado em (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016), permite o célculo eficiente dos gradi-
entes de erro e a atualizacdo simultanea dos pesos da rede por meio de gradiente descen-
dente. Isso viabiliza o treinamento em grandes bases de dados de futebol, reduz o tempo

de convergéncia e possibilita otimizar métricas continuas.

Além dessas vantagens tedricas, 0 MLP oferece um equilibrio entre capacidade de gene-
ralizacdo, interpretabilidade e eficiéncia computacional, caracteristicas desejdveis em modelos
aplicados ao futebol, onde os dados sdo heterogéneos, ruidosos e interdependentes.

Com base nos procedimentos descritos neste capitulo, foram desenvolvidos os modelos
de AM utilizados para a predi¢do do desempenho das equipes a partir das estatisticas individuais
dos jogadores. A partir dessas modelagens, torna-se possivel avaliar o desempenho dos modelos
e analisar sua capacidade de generalizacdo entre diferentes ligas. Assim, no préximo capitulo

sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da aplicacdo dos modelos propostos.
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6 AVALIACAO DOS MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA (AM)

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacao dos modelos de Apren-
dizado de Maquina desenvolvidos neste trabalho. Inicialmente, sdo discutidas as métricas de
desempenho alcancadas pelos modelos na tarefa de predicao da pontuagdo final das equipes.
Em seguida, € realizada uma andlise do comportamento das previsdes, buscando avaliar a ca-
pacidade dos modelos em capturar padrdes relevantes a partir das estatisticas individuais dos

jogadores.

6.1 Modelos de Aprendizado de Maquina (AM)

Como referéncia para interpretagdo dos resultados, considera-se o modelo de baseline
implicito associado ao coeficiente de determinacdo. Em problemas de regressdao, um valor de
R? =0 corresponde a um modelo que simplesmente prevé a média da varidvel alvo para todas as
observacdes, isto é, a pontuagio média dos clubes na liga. Dessa forma, valores positivos de R?
indicam que o modelo consegue explicar parte da variabilidade observada nos dados, superando
a estratégia trivial de prever sempre a média das pontuacoes.

O melhor modelo de AM desenvolvido neste estudo apresentou um coeficiente de de-
terminacdo maximo de aproximadamente 0,55 na tarefa de prever a pontuagdo final de um time
em sua liga nacional, utilizando como base os dados estatisticos de desempenho individual de
seus jogadores na temporada anterior.

Para avaliar o desempenho dos diferentes algoritmos aplicados a tarefa de previsdo,
foram calculadas métricas amplamente utilizadas em problemas de regressao, incluindo o coe-
ficiente de determinagao (R?), o erro absoluto médio (MAE), o erro quadratico médio (MSE), a
raiz do erro quadratico médio (RMSE), o erro percentual absoluto médio (MAPE) e o tempo de
processamento de cada modelo. A Tabela 6.1 apresenta um resumo comparativo dos resultados
obtidos, permitindo analisar tanto a qualidade preditiva quanto o custo computacional de cada

abordagem.
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Tabela 6.1 — Comparagdo de desempenho entre os modelos de Machine Learning avaliados no
conjunto de testes

Modelo R> MAE MSE RMSE MAPE Tempo (s)
RL 041 11,48 191,78 13,85 10,2580 1,72
RF 0,46 10,52 17498 13,23  0,2390 118,66
XGBoost 0,41 11,23 191,23 13,83  0,2512 99,08
MLP 0,55 11,08 170,42 13,05 0,2424 161,68

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados na Tabela 6.1 evidenciam um desempenho moderado dos
algoritmos avaliados na tarefa de previsdo da pontuacdo final dos clubes. O melhor modelo
alcangou um valor de R?> de aproximadamente 0,55, indicando que parte significativa da vari-
abilidade da pontuagdo pode ser explicada pelas varidveis consideradas, embora ainda exista
um grau relevante de incerteza inerente ao problema. A pontuacdo de um time ao longo de
uma temporada € influenciada por diversos fatores ndo diretamente capturados pelas estatisti-
cas individuais dos jogadores, como aspectos taticos, mudancas de treinador, lesdes, dindmica
coletiva e variagdes contextuais ao longo do campeonato, o que naturalmente impde um limite
ao desempenho preditivo dos modelos.

Entre os métodos avaliados, a Rede Neural Multicamadas (MLP) apresentou o melhor
desempenho geral. O modelo obteve o maior valor de R? (0,55), além dos menores valores
de MSE e RMSE, indicando maior capacidade de capturar a variabilidade presente nos dados.
Esses resultados sugerem que a arquitetura neural foi mais eficaz em explorar relagdes ndo
lineares existentes entre 0os componentes principais gerados pelo PCA e a pontuagdo final das
equipes.

O modelo de Random Forest apresentou o segundo melhor desempenho, alcangando R?
de 0,46 e os menores valores de MAE e MAPE entre os modelos avaliados. Esse resultado
indica que o método baseado em arvores também foi capaz de capturar padrdes relevantes nos
dados, embora com menor capacidade explicativa global em compara¢cdo a MLP. Ainda assim, o
custo computacional do RF foi significativamente inferior ao da rede neural, o que pode torné-lo
uma alternativa interessante em cendrios em que o tempo de treinamento seja um fator critico.

Por outro lado, os modelos de Regressao Linear (RL) e XGBoost apresentaram desem-

penhos bastante semelhantes entre si, ambos com R? em torno de 0,41 e erros superiores aos ob-
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servados nos demais métodos. Esse comportamento sugere que, embora parte da variabilidade
da pontuacdo possa ser explicada por relacdes aproximadamente lineares entre os componen-
tes principais e a varidvel alvo, a presenca de padrdes ndo lineares limita a capacidade desses
modelos de alcangar desempenhos superiores nesse contexto.

De maneira geral, os resultados indicam que modelos capazes de capturar relacdes nao
lineares mais complexas tendem a apresentar melhor desempenho na tarefa considerada. Dessa

forma, o MLP foi selecionado como modelo preditivo para as etapas subsequentes do estudo.

6.1.1 Predicao do Modelo Multilayer Perceptron (MLP)

Antes de analisar as previsdes realizadas pelo modelo, foi avaliado o comportamento
do processo de treinamento da rede neural ao longo das épocas. A Figura 6.1 apresenta a
evolucdo do erro absoluto médio (MAE) durante o treinamento da rede MLP, considerando

tanto o conjunto de treinamento quanto o conjunto de validagdo.

Figura 6.1 — Evolucdo do erro absoluto médio (MAE) ao longo das épocas de treinamento da
rede MLP para os conjuntos de treinamento e validacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se uma redugdo acentuada do erro nas primeiras épocas de treinamento, indi-

cando que o modelo rapidamente aprende padrdes relevantes presentes nos dados. Apds essa
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fase inicial, o erro tende a estabilizar, apresentando pequenas oscilacdes ao longo das épocas
subsequentes.

Nota-se também que as curvas de treinamento e validacdo permanecem relativamente
proximas durante todo o processo de treinamento, sugerindo auséncia de sobreajuste signi-
ficativo (overfitting). Esse comportamento indica que o modelo manteve boa capacidade de
generalizag¢do ao longo do treinamento.

Com o intuito de compreender a predi¢do realizada pelo melhor modelo (MLP), foi
realizada uma andlise visual da relacdo entre as pontuagdes reais dos clubes da Premier League
e as pontuacdes previstas pelo modelo ao longo das temporadas analisadas.

As Figuras 6.2-6.5 apresentam os graficos de comparag@o entre as pontuacOes reais €

previstas pelo modelo MLP para as temporadas de 2020-2021 a 2023-2024 da Premier League.

Figura 6.2 — Comparagdo entre pontuacdes reais e previstas pelo modelo MLP na temporada
2020-2021 da Premier League.

Pontuacao real vs. prevista na temporada 2020-2021
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 6.3 — Comparacgao entre pontuacdes reais e previstas pelo modelo MLP na temporada
2021-2022 da Premier League.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 6.4 — Comparacgdo entre pontuacdes reais e previstas pelo modelo MLP na temporada
2022-2023 da Premier League.

Pontuagao real vs. prevista na temporada 2022-2023
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 6.5 — Comparacgao entre pontuacdes reais e previstas pelo modelo MLP na temporada
2023-2024 da Premier League.

Pontuagao real vs. prevista na temporada 2023-2024
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados nas Figuras 6.2—6.5 indicam que o modelo MLP apresenta
maior precisdo ao estimar as pontuacdes de clubes que terminaram as temporadas com valores
proximos da média da liga. Clubes posicionados proximos a regido central da tabela, tendem
a ter suas pontuacdes previstas com menor erro. Esse comportamento é comum em modelos
preditivos sob alta incerteza: quando os atributos disponiveis ndo capturam toda a variabilidade
do fendmeno, as previsdes convergem naturalmente para valores intermedidrios.

Esse resultado alinha-se com a literatura cléssica, segundo a qual modelos preditivos
em ambientes de alta variabilidade, como € o caso do futebol, tendem a gerar fun¢des de saida
menos extremas e com menor amplitude, aproximando-se de valores centrais, devido a meca-
nismos de shrinkage e ao balancgo entre viés e variancia discutidos por Bishop (Bishop, 2006).
Esse comportamento € andlogo ao fendmeno estatistico conhecido como regressao a média.

Dessa forma, observa-se que o modelo MLP € capaz de capturar tendéncias gerais de
desempenho dos clubes com base nas estatisticas individuais de seus jogadores, porém nota-
se uma subestimacdo sistematica das equipes de desempenho elevado, como Manchester City,
Arsenal e Liverpool, e uma superestimacao das equipes de baixo desempenho, como Sheffield

United, Burnley e Luton Town.
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Para ilustrar esse comportamento de forma mais detalhada, as Figuras 6.6 e 6.7 apresen-
tam a comparag¢ao entre as pontuagdes reais e previstas pelo modelo MLP para dois clubes com
desempenhos contrastantes na liga.

A Figura 6.6 apresenta o caso do Arsenal, uma equipe de alto desempenho ao longo
das temporadas analisadas. Observa-se que o modelo € capaz de capturar a tendéncia geral de
crescimento da pontuagdo do clube, embora apresente uma leve subestimag¢do nas temporadas

mais recentes.

Figura 6.6 — Comparagdo entre pontuagdo real e prevista do Arsenal ao longo das temporadas.

Comparagao entre pontuagao real e prevista do Arsenal ao longo das temporadas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 6.7 apresenta o caso do Southampton, equipe que apresentou queda de desem-
penho ao longo das temporadas analisadas. Nesse caso, observa-se uma tendéncia de superesti-
macao das pontuagdes pelo modelo, comportamento consistente com o fendmeno de regressao

a média discutido anteriormente.
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Figura 6.7 — Comparacao entre pontuacao real e prevista do Southampton ao longo das tempo-
radas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base nos resultados apresentados neste capitulo, foi possivel identificar o modelo
de AM que apresentou o melhor desempenho na tarefa de predicao da pontuacdo final das
equipes. A partir dessa defini¢do, o modelo selecionado (MLP) passa a ser utilizado como
fun¢do objetivo na etapa de otimizacdo da composi¢do de elencos. Dessa forma, no préximo
capitulo sdo apresentados os procedimentos de PO empregados para simular contratagdes e

avaliar configuracdes de elenco capazes de maximizar o desempenho previsto das equipes.
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7 OTIMIZACAO DA COMPOSICAO DE ELENCOS

Uma vez identificado o modelo de AM com melhor capacidade de predizer a pontuacao
final dos times em uma liga a partir das informagdes estatisticas de seus elencos, inicia-se a
segunda etapa do projeto, dedicada a busca de solucdes capazes de otimizar esse desempenho.
Nessa fase, o problema passa a ser tratado como um processo de otimizagao sob restricdes, no
qual diferentes composicdes de elenco sao avaliadas de acordo com sua pontuagdo estimada

pelo modelo de AM.
7.1 Calculo do Valor de Mercado Sintético

Para viabilizar o processo de otimizagado, torna-se necessdrio incorporar restricoes finan-
ceiras que reflitam, ainda que de forma simplificada, as limitagdes or¢camentdrias enfrentadas
por clubes de futebol em contextos reais. Nesse sentido, foi definida uma métrica sintética de
valor de mercado dos jogadores, construida a partir de dois fatores principais: idade e desem-
penho estatistico agregado.

A Equacdo 7.1 apresenta formalmente o cdlculo adotado para essa métrica.

n

V; =1000- | 1000- max (0,30 —I;) + 10- Y x;; (7.1)
j=1

onde:
* V; representa o valor de mercado sintético do jogador i;
* [; corresponde a idade do jogador i;
* x;j representa o valor da j-ésima estatistica numérica associada ao jogador i;
¢ n é o nimero total de varidveis estatisticas consideradas.

O primeiro termo da equacdo corresponde a um fator etdrio, que atribui maior peso a
jogadores mais jovens, considerando um limite superior de 30 anos. Jogadores com idade supe-
rior a esse limiar ndo recebem penalizacdo adicional, evitando a atribui¢io de valores negativos.
Essa escolha busca refletir uma caracteristica recorrente do mercado do futebol, no qual atle-
tas mais jovens tendem a apresentar maior potencial de valorizacdo, longevidade esportiva e

retorno econdomico futuro.
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O segundo termo da equacgdo agrega o desempenho estatistico do jogador por meio da
soma de suas varidveis numéricas, escalonada por um fator constante. Essa agregacdo tem como
objetivo capturar, de forma simplificada, o impacto global do desempenho esportivo individual,
sem privilegiar métricas especificas ou posi¢cdes em campo.

Por fim, o fator multiplicativo externo € aplicado exclusivamente para reescalonamento
da varidvel, de modo a produzir valores em uma ordem de grandeza mais proxima as estimativas
observadas no mercado real. Esse reescalonamento facilita tanto a interpretagdao dos valores
obtidos quanto a utilizacdo da métrica como restricdo orcamentdria nos modelos de otimizagdo
empregados na etapa subsequente.

Dessa forma, jogadores que combinam alto desempenho estatistico com menor idade
tendem a apresentar valores de mercado sintético mais elevados, enquanto atletas mais velhos
ou com desempenho inferior sdo associados a custos reduzidos, em consonancia com evidéncias
empiricas da literatura que apontam idade e desempenho como fatores centrais na formacao do
valor econdmico de jogadores profissionais. (Frick, 2007; Miiller; Simons; Weinmann, 2017)
Ressalta-se que essa métrica ndo tem como objetivo reproduzir valores reais de mercado, mas
sim fornecer uma funcdo custo coerente e monotonica, adequada ao processo de otimizacao
proposto.

A partir da defini¢do dessa funcdo de custo, torna-se possivel formular o problema de
selecdo de jogadores como um problema de otimizacdo combinatdria, no qual se busca identi-
ficar configuracdes de elenco que maximizem o desempenho previsto da equipe sob restri¢des
orcamentdrias. Nesse contexto, diferentes estratégias heuristicas podem ser empregadas para
explorar o espaco de solucdes. Como tais métodos frequentemente apresentam componen-
tes estocasticos e podem produzir resultados distintos entre execugdes, sua avaliacdo requer
multiplas repeticdoes experimentais e andlise estatistica apropriada. Nesse sentido, conforme
discutido por (Derrac et al., 2011), testes estatisticos ndo paramétricos sdo amplamente re-
comendados na comparacdo de algoritmos heuristicos, pois ndo pressupdem normalidade na
distribuicdo dos resultados obtidos. A seguir, descreve-se os métodos de otimizag¢do utilizados

neste trabalho.
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7.2 Algoritmos Gulosos para Selecio Iterativa de Jogadores

Com o objetivo de explorar possiveis melhorias na composi¢do do elenco, foram im-
plementados algoritmos gulosos responsdveis por selecionar iterativamente jogadores a serem
contratados.

O método parte do elenco atual da equipe e constréi gradualmente um conjunto de refor-
cos. Em cada iteracdo, o algoritmo percorre a base de dados de jogadores e considera aqueles
que atuaram na temporada imediatamente anterior a temporada analisada. Durante essa varre-
dura, sdo desconsiderados jogadores que ja pertencem ao elenco atual da equipe ou que ja foram
previamente selecionados em iteracdes anteriores do préprio algoritmo.

Além disso, cada possivel contratacdo é submetida a restricio orcamentdria. O valor
de mercado do atleta, registrado na temporada anterior, € utilizado para verificar se a contrata-
cdo pode ser realizada dentro do or¢camento disponivel. Apenas jogadores que respeitam essa
restricao sdo avaliados.

A qualidade de cada possivel contratagdo € avaliada por meio da funcdo objetivo defi-
nida neste trabalho, implementada como o modelo de AM responsavel por estimar a pontuagao
esperada da equipe na temporada considerada. Para manter constante o tamanho do elenco ava-
liado, a inclusao de novos jogadores € simulada removendo-se, da formagao original, a mesma
quantidade de atletas com menor minutagem na temporada analisada.

Cabe destacar que, durante a execucdo dos algoritmos de otimizagdo, a fun¢ao objetivo
¢ avaliada de forma iterativa por meio de chamadas sucessivas ao modelo de AM desenvolvido
neste trabalho.

Mais especificamente, a cada candidato a contratagdo considerado — seja na adi¢d@o de
um jogador nos algoritmos gulosos ou na substituicao de jogadores nos métodos de busca local
— & construida uma nova representacao do elenco e submetida ao modelo preditivo, que retorna
a pontuagdo esperada da equipe.

Dessa forma, o processo de otimiza¢do estd diretamente acoplado ao modelo de AM,
sendo a qualidade de cada solugdo inteiramente determinada pelas previsdes geradas pelo mo-
delo para cada configuracdo de elenco avaliada.

O processo € repetido até que ndo existam mais jogadores vidveis dentro da restri¢cao
orcamentdria. Sempre que uma contratacao € aceita, o valor de mercado do jogador selecionado

¢ subtraido do orcamento disponivel, atualizando a restricdo orcamentdria para as itera¢des
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seguintes. Como caracteristica fundamental da estratégia gulosa, as decisdes tomadas em cada
iteracdo sdo definitivas: uma vez que um jogador € selecionado e adicionado ao conjunto de
reforgos, essa escolha ndo € revista nas iteragdes subsequentes.

Foram implementadas duas variacdes desse algoritmo. Ambas possuem exatamente a
mesma estrutura e seguem o mesmo procedimento descrito anteriormente, diferindo apenas
na forma como a melhoria da funcdo objetivo é aceita em cada iteracdo. Na versdo first-
improvement, os jogadores sdo avaliados sequencialmente durante a varredura da base e a pri-
meira contratagdo que resulta em melhoria da funcao objetivo é imediatamente aceita. J4 na ver-
sdo best-improvement, todos os jogadores vidveis sdo avaliados em cada iteragcao e seleciona-se
aquele cuja inclusao produz o maior aumento na fungdo objetivo.

Os pseudocddigos dos algoritmos gulosos utilizados sdo apresentados nos Algoritmos 3

e 4.

Algoritmo 3 Algoritmo Guloso com estratégia First Improvement

Obter lista de jogadores candidatos
Inicializar conjunto de contratagdes como vazio
Calcular pontuagdo atual com conjunto vazio
Inicializar custo atual igual a zero
while verdadeiro do
Definir varidvel de melhora como falsa
for cada jogador candidato p do
if p ainda ndo foi selecionado e cabe no orcamento then
Calcular a nova pontuacao prevista ao adicionar p
if a nova pontuacao for maior que a pontuacao atual then
Adicionar p ao conjunto de contratacdes
Atualizar a pontuagdo atual
Atualizar o custo atual
Definir varidvel de melhora como verdadeira
break > first improvement
end if
end if
end for
if nenhuma melhora for encontrada then
break
end if
end while
return conjunto de contratacdes, custo atual e pontuagdo prevista
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Algoritmo 4 Algoritmo Guloso com estratégia Best Improvement

Obter lista de jogadores candidatos
Inicializar conjunto de contratagdes como vazio
Calcular pontuagao atual com conjunto vazio
Inicializar custo atual igual a zero
while verdadeiro do
Inicializar melhor jogador como vazio
Inicializar melhor pontuacdo como vazia
for cada jogador candidato p do
if p ainda nao foi selecionado e cabe no orcamento then
Calcular a nova pontuacdo prevista ao adicionar p
if ndo existir melhor jogador ou a nova pontuagdo for maior que a melhor pontu-
acdo then
Armazenar p como melhor jogador da iteracao
Armazenar a nova pontuacao como melhor pontuacdo da iteracao
end if
end if
end for
if existe melhor jogador e a melhor pontuacao for maior que a pontuacao atual then
Adicionar o melhor jogador ao conjunto de contratacdes
Atualizar a pontuagdo atual
Atualizar o custo atual
else
break
end if
end while
return conjunto de contratagdes, custo atual e pontuacio prevista

7.3 Algoritmos de Busca Local para Otimizaciao do Elenco

Além das heuristicas gulosas descritas na subsec@o anterior, foram implementados al-
goritmos baseados em busca local com o objetivo de explorar de forma mais ampla o espago de
solucdes possiveis para o problema de montagem de elenco.

Enquanto os algoritmos gulosos constroem o conjunto de contratacdes de forma incre-
mental, selecionando jogadores individualmente a cada iteragcdo, a estratégia de busca local
parte de uma soluc¢do inicial completa e passa a realizar modifica¢des estruturais nessa solu¢ao
ao longo do processo de otimizagao.

Assim como na abordagem gulosa, a inclusdo de jogadores no elenco é simulada man-

tendo constante o tamanho da formacdo avaliada. Para isso, sempre que um conjunto de con-



72

tratagdes € considerado, remove-se da formacao original a mesma quantidade de atletas com
menor minutagem na temporada analisada.

A solugdo inicial € construida selecionando aleatoriamente jogadores da temporada ime-
diatamente anterior a temporada analisada e respeitando a restricdo or¢camentdria estabelecida.
Durante essa etapa, sdo desconsiderados jogadores que ja pertencem ao elenco atual da equipe.
O processo de selecdo inicial € repetido até que o orcamento disponivel ndo permita novas
adicdes.

Para tornar o experimento computacionalmente vidvel durante a execucao da busca lo-
cal, foi adotada uma estratégia de amostragem do espago de candidatos. Em vez de considerar
todos os jogadores disponiveis na base de dados, foi definido um pool de 100 jogadores sele-
cionados aleatoriamente entre os atletas elegiveis da temporada anterior. Esse subconjunto é
utilizado como universo de candidatos para as operacdes de substituicao ao longo do processo
de busca. Embora essa abordagem reduza significativamente o custo computacional do algo-
ritmo, ela também limita o espaco de solugdes explorado, podendo impactar negativamente a
qualidade da solugdo final encontrada. Esse tipo de restricdo é comum em problemas de oti-
mizacdo combinatéria de grande escala, nos quais a reducao controlada do espaco de busca é
empregada para viabilizar a aplicagdo prética dos algoritmos.

Uma vez obtida a solucdo inicial vidvel, o algoritmo passa a explorar sua vizinhanga
por meio de operacdes de substituicao unitaria (swap). Em cada vizinho gerado, um jogador do
conjunto atual de contratagdes é substituido por outro jogador elegivel ainda nao selecionado.
A substituicdo somente é considerada factivel quando o valor de mercado do novo jogador,
descontado o valor do atleta removido, respeita a restricdo orcamentdria estabelecida.

Uma vantagem importante da abordagem de busca local em relacdo as heuristicas gu-
losas € que a avaliacdo da funcdo objetivo passa a considerar diretamente o conjunto completo
de contratacdes selecionadas. Enquanto os algoritmos gulosos analisam o impacto marginal
da adicao de um tnico jogador por vez, a busca local avalia modificagdes em uma solugdo ja
formada, permitindo que possiveis interacoes entre os jogadores selecionados sejam levadas em
conta pelo modelo de avaliagdo. Dessa forma, correlacdes positivas ou negativas entre atletas
— capturadas implicitamente pelo modelo de AM utilizado como funcdo objetivo — podem
influenciar a escolha das substituicdes realizadas durante o processo de otimizagao.

De maneira andloga ao caso dos algoritmos gulosos, duas variacdes da busca local fo-

ram implementadas, diferenciando-se exclusivamente pelo critério de aceitacdo das melhorias
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encontradas. Na versao first-improvement, as substitui¢cdes sdo avaliadas sequencialmente e a
primeira troca que produz melhoria na funcio objetivo é imediatamente aceita, reiniciando-se
a exploracdo da vizinhanca a partir da nova solugdo. J4 na versdo best-improvement, todas as
substituicdes possiveis na vizinhanga sio avaliadas antes da atualizagdo da solug@o corrente,
sendo entdo aplicada a troca que produz o maior aumento na fung¢do objetivo.

O processo iterativo € encerrado quando nenhuma substitui¢do vidvel resulta em melho-
ria adicional na fun¢do objetivo, caracterizando a convergéncia para um 6timo local no espago
de solugdes explorado.

Os pseudocddigos dos algoritmos de busca local utilizados sao apresentados nos Algo-

ritmos S e 6.

Algoritmo 5 Busca Local com estratégia First Improvement

Obter uma amostra aleatéria de jogadores candidatos
Obter o custo de cada jogador
Gerar solugao inicial usando o algoritmo guloso
Armazenar conjunto atual de contratacdes, custo atual e pontuacdo atual
while houver melhora do
Definir varidvel de melhora como falsa
for cada posi¢do i no conjunto atual de contratacdes do
Definir o jogador da posi¢ao i como jogador de saida
for cada jogador candidato p do
if p ndo pertence ao conjunto atual e a troca cabe no orcamento then
Criar uma cépia da solucao atual
Substituir o jogador da posi¢do i por p
Calcular a nova pontuacao prevista
if a nova pontuagao for maior que a pontuagao atual then
Atualizar a solugdo atual
Atualizar a pontuagdo atual
Recalcular o custo atual
Definir varidvel de melhora como verdadeira
break > first improvement
end if
end if
end for
if uma melhora for encontrada then
break
end if
end for
end while
return conjunto de contratacdes, custo atual e pontuagdo prevista
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Algoritmo 6 Busca Local com estratégia Best Improvement

Obter uma amostra aleatéria de jogadores candidatos
Obter o custo de cada jogador
Gerar solucao inicial usando o algoritmo guloso
Armazenar conjunto atual de contratacdes, custo atual e pontuacdo atual
while houver melhora do
Definir varidvel de melhora como falsa
for cada posi¢do i no conjunto atual de contratacdes do
Definir o jogador da posicao i como jogador de saida
Inicializar melhor substituicdo como vazia
Inicializar melhor pontuacdo como vazia
for cada jogador candidato p do
if p ndo pertence ao conjunto atual e a troca cabe no orcamento then
Criar uma cépia da solucdo atual
Substituir o jogador da posicao i por p
Calcular a nova pontuacao prevista
if ndo existir melhor substituicdo ou a nova pontuacao for maior que a melhor
pontuacdo then
Armazenar a nova solucado como melhor substituicao
Armazenar a nova pontuacdo como melhor pontuacdo
end if
end if
end for
if existe melhor substituicao e a melhor pontuacdo for maior que a pontuacao atual
then
Atualizar a solucdo atual
Atualizar a pontuagdo atual
Recalcular o custo atual
Definir varidvel de melhora como verdadeira
end if
if uma melhora for encontrada then
break
end if
end for
end while
return conjunto de contratagcdes, custo atual e pontuacdo prevista

Uma vez definidos os algoritmos de otimizacao e suas respectivas estratégias de explo-
racdo da vizinhanga, torna-se possivel avaliar empiricamente o comportamento dessas aborda-
gens no problema de montagem de elenco considerado neste trabalho. No capitulo seguinte,
sdo apresentados os resultados experimentais obtidos com a aplicag¢do das heuristicas gulosas e
dos métodos de busca local, analisando-se tanto a qualidade das solugdes encontradas quanto o

custo computacional associado a cada estratégia de busca.
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8 RESULTADOS DA OTIMIZACAO DE MONTAGEM DE ELENCO (PO)

Esta sec@o apresenta os resultados experimentais obtidos com a aplicag@o das heuristicas
propostas para o problema de otimizagdo da composi¢do de elencos. Conforme discutido na
secdo anterior, o objetivo do problema consiste em identificar combinacdes de jogadores que
maximizem o desempenho esperado de uma equipe ao longo da temporada.

Uma vez que os algoritmos de otimizagdo utilizam o modelo de AM como fungao ob-
jetivo, a qualidade final das solucdes depende diretamente das previsdes produzidas por esse
modelo. Dessa forma, tanto o algoritmo guloso quanto o método de busca local operam sobre a
mesma func¢ado objetivo, diferenciando-se apenas pela estratégia utilizada para explorar o espaco
de solugdes. Assim, a comparacdo entre os métodos concentra-se principalmente na qualidade
das solucdes encontradas e no custo computacional necessdrio para alcanca-las.

A qualidade de cada solugdo gerada pelos algoritmos € medida pela pontuagdo prevista
do time resultante, estimada pelo modelo de AM desenvolvido anteriormente neste trabalho.
Esse modelo recebe como entrada as caracteristicas agregadas do elenco e retorna a quantidade
esperada de pontos que a equipe obteria na competicao. Dessa forma, quanto maior a pontuagdo
prevista, melhor € considerada a solucdo encontrada pelo algoritmo.

Como os elencos gerados pelos métodos de otimizagdo representam cendrios hipotéti-
cos de contratagcdo, ndo existe um resultado real observado para essas configuracdes. Assim, a
avaliacdo da qualidade das solugdes € realizada por meio da funcdo objetivo definida pelo mo-
delo preditivo, que estima o desempenho esperado da equipe para cada configuracdo de elenco
simulada.

Antes da andlise estatistica dos experimentos, foi realizado um benchmark inicial com
uma Unica execucao de cada algoritmo. Esse experimento preliminar tem como objetivo ilustrar
o comportamento dos métodos e destacar diferencas iniciais entre as estratégias de exploracdo
do espago de solugdes.

Nesse benchmark inicial foram registrados o tempo de execug¢do, o nimero de iteracdes,
o numero de avaliagdes da funcdo objetivo e a pontuacgao final obtida pela solucao encontrada.
Esses resultados permitem uma primeira comparacao entre os algoritmos, especialmente em

relac@o ao custo computacional necessdrio para alcangar solucdes de alta qualidade.
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8.1 Experimento Preliminar (Benchmark inicial)

Para ilustrar o comportamento dos algoritmos de otimizagao, foi realizado inicialmente
um experimento preliminar (benchmark) com uma Unica execucdo de cada método. Como
cendrio de teste, foi utilizado o elenco do Napoli na temporada 2021-2022, considerando um
orcamento disponivel de 120.000.000 € para contratagdes.

Antes da aplicacdo dos algoritmos de otimizagdo, a pontuacdo prevista base do Napoli
para essa temporada, estimada pelo modelo de aprendizado de méquina, foi de 71,83 pontos.
O objetivo dos algoritmos consiste em selecionar jogadores adicionais que maximizem essa
pontuagdo prevista dentro da restricdo or¢camentéria estabelecida.

A Tabela 8.1 apresenta os resultados obtidos apds uma tunica execucdo de cada algo-
ritmo, incluindo o tempo de execug¢do, o nimero de iteracdes realizadas, o nimero de avaliacdes

da funcdo objetivo e a pontuacdo final prevista para o elenco resultante.

Tabela 8.1 — Resultados do experimento preliminar (benchmark)

Algoritmo Tempo (s) Iteragcdes Avaliacdes Melhoras Score final
Guloso 255,08 4 1571 - 72,55
First-Improvement

Guloso 475,66 3 2809 - 72,53

Best-Improvement
Busca Local
First-Improvement
Busca Local
Best-Improvement

1989,71 14 10538 13 74,66

1637,75 3 8334 2 74,66

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que todos os algoritmos foram capazes de melhorar a pontuacao prevista da
equipe em relacdo ao valor base de 71,83 pontos. Entre os métodos analisados, os algoritmos
de busca local apresentaram a maior pontuacao final, alcancando 74,66 pontos previstos. No
entanto, esse desempenho foi obtido ao custo de um tempo de execugdo significativamente
superior aos demais métodos, decorrente do grande nimero de avaliacdes da funcio objetivo
realizadas durante o processo de busca.

Em contraste, o algoritmo Guloso First-Improvement apresentou o menor tempo de exe-
cucdo, porém produziu uma solu¢do de menor qualidade quando comparado as demais aborda-

gens. J4 os métodos baseados em busca local produziram solu¢des melhores em termos de
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pontuagdo, com destaque para o algoritmo Busca Local Best-Improvement, que apresentou me-
nor tempo de execucdo e menor nimero de avaliacdes da func¢do objetivo em comparagdo a
variante Busca Local First-Improvement.
A solucao com maior pontuagdo prevista foi obtida pelos algoritmos de Busca Local,
que sugeriram a contratacdo dos jogadores Luis Muriel, Romelu Lukaku e Zlatan Ibrahimovi¢.
A Tabela 8.2 apresenta algumas estatisticas ofensivas desses jogadores, obtidas a partir
dos dados utilizados neste trabalho. Observa-se que todos apresentam forte producio ofensiva,

com destaque para o elevado nimero de gols, assisténcias e valores de expected goals (xG).

Tabela 8.2 — Estatisticas ofensivas dos jogadores sugeridos pelos algoritmos de otimizacao

Jogador Idade Gols Assisténcias G+A  xG  xAG
Luis Muriel 29 22 7 29 155 45
Romelu Lukaku 27 24 11 35 23,0 7,0
Zlatan Ibrahimovi¢ 38 15 2 17 162 1.8

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que os trés jogadores sugeridos pelo algoritmo atuam predominantemente
em posicoes ofensivas. Esse resultado pode estar relacionado a prépria fungao objetivo utilizada
no processo de otimizag¢ao, uma vez que o modelo de AM pode atribuir maior peso a métricas
associadas a producdo ofensiva na previsdo da pontuacdo final das equipes. Dessa forma, o
algoritmo tende a priorizar jogadores com forte impacto em ac¢des de ataque.

Esse comportamento ilustra como a natureza da fun¢do objetivo influencia diretamente
as solucdes encontradas pelos algoritmos de otimizagdo. Assim, melhorias futuras poderiam
considerar a inclusdo de restricdes adicionais relacionadas a estrutura posicional do elenco ou a
incorporacdo de métricas defensivas mais detalhadas no modelo preditivo.

Embora esse experimento inicial permita observar diferengas claras no comportamento
dos algoritmos, a presenga de componentes aleatdrias no processo de busca pode influenciar os
resultados obtidos em uma tnica execugdo. Por esse motivo, na préxima se¢do sao apresentados
os resultados de multiplas execugdes independentes de cada algoritmo, permitindo uma andlise

estatistica mais robusta do desempenho dos métodos.



78

8.2 Avaliacao Experimental com Multiplas Execucoes

Com o objetivo de obter uma andlise mais robusta do desempenho dos algoritmos, foram
realizadas seis execucgdes independentes para cada método considerado. Em cada execugdo,
foram registradas métricas relacionadas a qualidade da solucdo e ao custo computacional do
processo de busca, incluindo tempo de execugdo, nimero de iteracdes, nimero de avaliacdes da
func¢do objetivo e pontuagdo final da solug@o obtida.

A Tabela 8.3 apresenta um resumo estatistico dos resultados, incluindo média e desvio

padrdo das métricas analisadas para cada algoritmo.

Tabela 8.3 — Resumo estatistico dos resultados apds 6 execucoes

Algoritmo Tempo (s) or  Iteragcdes Avaliacdes Score Oy
Guloso 25748 635 4.0 1571.0 72,55 0,00
First-Improvement

Guloso 47923 1587 3.0 2809.0 7253 0,000

Best-Improvement
Busca Local
First-Improvement
Busca Local
Best-Improvement

2016,45 46,79 14,0 10538,0 74,66 0,00

1657,46 53,45 3,0 8334,0 74,66 0,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na comparagdo entre as heuristicas gulosas, observa-se um trade-off bastante claro en-
tre qualidade da solucdo e custo computacional. O algoritmo Guloso Best-Improvement foi
ligeiramente inferior na pontuacdo média em relacdo ao Guloso First-Improvement, obtendo
72,53 pontos previstos, enquanto o Guloso First-Improvement alcancou média de 72,55 pontos.
Essa pequena diferenca na qualidade da solugdo foi acompanhada por um custo computacional
substancialmente superior no método Best-Improvement.

Enquanto o Guloso First-Improvement apresentou tempo médio de execugao de 257,48
segundos e média de 1571 avaliacdes da funcdo objetivo, o Guloso Best-Improvement deman-
dou, em média, 479,23 segundos e 2809 avaliacbes. Como ambos apresentaram média de
aproximadamente 3 a 4 iteracdes, a diferenca de desempenho computacional estd diretamente
associada a estratégia de exploracdo adotada. No caso do método Best-Improvement, a busca
exaustiva pela melhor alternativa local em cada etapa elevou significativamente o nimero de

avaliacOes realizadas.
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Observa-se ainda que as heuristicas gulosas apresentaram desvio padrdo nulo na pontu-
acdo final, indicando comportamento deterministico nas execugdes realizadas. Isso ocorre por-
que, dado o mesmo conjunto de candidatos e a mesma fung¢do objetivo, o processo de constru¢ao
da solu¢do tende a conduzir sempre ao mesmo resultado no cendrio experimental considerado.
De forma semelhante, os algoritmos de busca local também nao apresentaram variabilidade
na pontuacgdo final, indicando convergéncia consistente para a mesma solu¢ao nas diferentes
execucgoes.

No caso dos algoritmos de busca local, observa-se comportamento distinto em relagdo as
heuristicas gulosas. O método Busca Local Best-Improvement apresentou menor tempo médio
de execugdo (1657,46 s) quando comparado ao Busca Local First-Improvement (2016,45 s),
além de exigir menor nimero médio de avaliacdes da fun¢do objetivo (8334 contra 10538).

Esse resultado sugere que a estratégia Best-Improvement foi capaz de identificar movi-
mentos de melhoria mais eficazes em cada etapa da busca, reduzindo o niimero total de iteracdes
necessdrias até a convergéncia. Em termos de qualidade da solu¢do, ambos os métodos apre-
sentaram desempenho idéntico, com pontua¢do média de 74,66 pontos.

De forma geral, os resultados indicam que o impacto da estratégia de exploracao (first-
improvement ou best-improvement) depende do tipo de heuristica em que ela é empregada. Nas
heuristicas gulosas, a estratégia Best-Improvement nio trouxe ganhos de qualidade e implicou
maior custo computacional. J4 na busca local, a mesma estratégia apresentou maior eficiéncia
computacional, reduzindo o nimero de itera¢des e avaliagdes da funcio objetivo, sem diferencas
na qualidade das solucdes obtidas.

Embora os experimentos apresentados tenham permitido comparar o desempenho dos
algoritmos no cendrio considerado, o comportamento das heuristicas também pode ser influen-
ciado pela restricdo or¢camentdaria disponivel para contratagdes. Em problemas de otimizagdo
aplicados ao contexto esportivo, o orcamento representa uma das principais limita¢des praticas
enfrentadas pelos clubes, afetando diretamente o conjunto de jogadores candidatos e, conse-
quentemente, o espaco de solugdes explorado pelos algoritmos. Dessa forma, torna-se rele-
vante investigar como diferentes niveis de orcamento impactam tanto a qualidade das solucdes
encontradas quanto o desempenho computacional dos métodos propostos. Na préxima se¢ao,
¢ realizada uma anélise de sensibilidade em relacdo a restri¢do or¢camentdria, avaliando o com-
portamento dos algoritmos sob diferentes limites financeiros disponiveis para montagem do

elenco.
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8.3 Analise de Sensibilidade a Restricio Orcamentaria

Para analisar o impacto da restricdo orcamentdria no comportamento dos algoritmos,
foi realizado um experimento adicional considerando um cendrio com or¢amento significati-
vamente menor. Nesse caso, utilizou-se o elenco do Cagliari na mesma temporada analisada
anteriormente, considerando um orcamento disponivel de 60.000.000 € para contratagdes.

Esse cendrio representa uma situacao mais restritiva do ponto de vista financeiro, tipica
de clubes com menor capacidade de investimento. Dessa forma, o conjunto de jogadores candi-
datos torna-se mais limitado, o que pode alterar a dindmica de exploragdo do espaco de solucdes
pelos algoritmos.

Antes da aplicacdo dos algoritmos de otimizacdo, a pontuagdo prevista base do Cagli-
ari para essa temporada, estimada pelo modelo de AM, foi de 41,17 pontos. O objetivo dos
algoritmos, nesse contexto, consiste em selecionar jogadores adicionais que maximizem essa
pontuagdo prevista dentro da restricdo or¢camentdria estabelecida.

A Tabela 8.4 apresenta os resultados obtidos apds uma execugdo de cada algoritmo nesse

cenario.

Tabela 8.4 — Resultados dos algoritmos para o Cagliari com or¢amento de 60.000.000 €

Algoritmo Tempo (s) Iteracdes Avaliacdes Melhoras Score final
Guloso 3,11 5 21 - 41,32
First-Improvement

Guloso 302,47 2 1838 - 41,33

Best-Improvement
Busca Local
First-Improvement
Busca Local
Best-Improvement

822,43 12 4876 11 41,98

639,45 5 3741 4 42,05

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que todos os algoritmos foram capazes de melhorar a pontuacao prevista da
equipe em relac@o ao valor base de 41,17 pontos. Nesse cendrio mais restritivo, os algoritmos
de busca local apresentaram melhor desempenho em termos de qualidade da solu¢do. O mé-
todo Busca Local Best-Improvement obteve a maior pontuacao final, alcangando 42,05 pontos

previstos.
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Esse resultado corresponde a um ganho aproximado de 0,88 ponto em relagdo a con-
figuracdo original do elenco, indicando que, mesmo sob restricdes financeiras mais severas, a
otimizacao ainda € capaz de identificar combinagdes de jogadores capazes de melhorar o de-
sempenho esperado da equipe.

Esse resultado € consistente com o experimento anterior realizado com o Napoli, no
qual os algoritmos de Busca Local também apresentaram o melhor desempenho. Uma possi-
vel explicacdo para esse comportamento estd relacionada ao tamanho e a estrutura do espago
de solu¢des. Em cendrios com maior disponibilidade financeira e maior nimero de jogado-
res candidatos, heuristicas construtivas podem ser suficientes para identificar solugdes de alta
qualidade. Entretanto, quando o orcamento € mais restrito, a exploragdo iterativa do espaco
de solugdes realizada pelos métodos de busca local tende a se tornar ainda mais eficaz para
identificar combinagdes vantajosas de jogadores dentro das limitacdes impostas.

Os resultados apresentados neste capitulo demonstram o potencial da abordagem pro-
posta para a otimizacao da composi¢do de elencos a partir das previsdes obtidas por modelos de
AM. A andlise realizada permitiu avaliar o comportamento dos algoritmos de otimizacao e os
ganhos potenciais associados as contratagdes sugeridas. No capitulo seguinte, sdo apresentadas

as conclusdes deste trabalho, bem como possiveis direcdes para pesquisas futuras.
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9 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma abordagem integrada de AM e Pesquisa Operacional PO
para apoiar o processo de montagem de elencos no futebol profissional. Inicialmente, foi desen-
volvido um modelo preditivo capaz de estimar o desempenho esperado de equipes a partir das
caracteristicas individuais dos jogadores. Os resultados obtidos indicam que o modelo proposto
foi capaz de explicar aproximadamente 55% da variabilidade da pontuacdo final dos clubes,
evidenciando sua capacidade de capturar padrdes relevantes nos dados e produzir estimativas
consistentes de desempenho coletivo.

A partir dessas previsdes, o modelo foi utilizado como fun¢ao objetivo em um problema
de otimizacdo voltado a selecdo de jogadores sob restrices or¢camentarias. Para explorar o
espaco de solucdes, foram implementadas duas heuristicas: um algoritmo guloso baseado em
substituicdes iterativas e um método de busca local.

Do ponto de vista prético, os resultados obtidos indicam que a abordagem proposta pode
contribuir para tornar o processo de tomada de decisdo na montagem de elencos mais estrutu-
rado e orientado por dados. No contexto do futebol brasileiro, onde decisdes de contratagdao
frequentemente sao influenciadas por fatores subjetivos ou avaliacdes intuitivas, ferramentas
baseadas em andlise quantitativa podem oferecer suporte adicional a identificagdo de jogadores
que se encaixem de forma mais eficiente em determinadas estruturas de equipe, respeitando
restricdes financeiras.

Assim, este trabalho demonstra que a integracao entre técnicas de AM e métodos de PO
representa um caminho promissor para apoiar processos de recrutamento e planejamento espor-
tivo. Ao transformar dados de desempenho em estimativas de impacto coletivo e utilizd-las em
modelos de decisao, torna-se possivel reduzir a dependéncia exclusiva da intui¢do na escolha de
atletas e avancar em direcdo a abordagens mais analiticas na gestdo do futebol. Nesse sentido,
os resultados apresentados reforcam o potencial da integracdo entre Aprendizado de Médquina
e Pesquisa Operacional como uma abordagem promissora para transformar dados de desempe-
nho esportivo em ferramentas quantitativas de apoio a tomada de decisdo, contribuindo para o

avanco de métodos analiticos aplicados a gestdo e ao planejamento no futebol profissional.
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9.1 Trabalhos Futuros

Como continuidade desta pesquisa, algumas direcdes podem ser exploradas em traba-
lhos futuros. Uma possibilidade consiste no aprimoramento dos modelos de AM, buscando
capturar de forma ainda mais precisa a relacao entre o desempenho individual dos jogadores e o
desempenho coletivo das equipes. A incorporagdo de novas varidveis explicativas, como carac-
teristicas tdticas das equipes, métricas de interacdo entre jogadores ou informacdes contextuais
das partidas, pode contribuir para aumentar a capacidade preditiva dos modelos.

Outra linha de investigacdo envolve o desenvolvimento de métodos de otimiza¢do mais
avancados para o problema de montagem de elencos, incluindo metaheuristicas ou abordagens
hibridas capazes de explorar o espaco de solu¢des de maneira mais eficiente. Além disso,
futuras pesquisas podem considerar restri¢des adicionais relevantes ao contexto real do futebol
profissional, como limitagdes contratuais, regras de competicdes e requisitos especificos de
formacdo de elenco.

Por fim, a ampliacdo da base de dados utilizada, incorporando informacdes de outras
ligas e temporadas, pode contribuir para tornar os modelos mais robustos e generalizdveis,

ampliando o potencial de aplicagdo prética da abordagem proposta.
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