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RESUMO

O futebol americano é um esporte dinamico, altamente estratégico e fisicamente exi-
gente. Nesse contexto, o combine ¢ um evento crucial para os atletas universitarios
garantirem sua transicao para o mundo profissional. Este estudo teve como objetivo ana-
lisar os dados histéricos dos testes fisicos realizados no combine da National Football
League (NFL), para identificar possiveis tendéncias de aumento no nivel atlético dos atle-
tas que se preparam para entrar na liga nos anos 2000 a 2022. Esta anélise é baseada em
dados de 6.446 jogadores, que foram coletados durante o combine, entre esses achados,
temos, caracteristicas fisicas (peso e altura) e resultados dos testes aplicados pela NFL. Fo-
ram aplicados modelos lineares generalizados (MLG) e Annual Percentage Change (APC)
para avaliar as tendéncias de crescimento no desempenho dos atletas durante o periodo
de tempo avaliado. Ao analisar os resultados dos MLGs, concluiu-se que, no modelo de 40
jardas, o intercepto foi de aproximadamente 5,00 segundos, com valores de P-Valor extre-
mamente baixos (<2e-16), o que indica uma forte ligacdo entre as variaveis explicativas e
o desempenho no teste e o pseudo-R? foi de 82,10%, o que sugere que uma grande parte
das variagoes nos dados foi explicada pelo modelo. No entanto, no modelo do teste do
supino, o intercepto foi de cerca de 21,69, com valores de P-Valor igualmente baixos, e o
pseudo-R? para este modelo foi de 42,27%. Isso indica que o modelo enfrentou dificulda-
des para explicar os dados. No que diz respeito ao APC, foi observado um aumento médio
anual de 85,39% nos resultados dos testes fisicos realizados durante o Combine da NFL.
Dessa forma, os resultados do estudo mostram uma tendéncia de melhora consistente no

desempenho fisico, com variag¢oes significativas ao longo do tempo.

Palavras-chaves: Combine, Atleticismo, National Football League, Modelos lineares

generalizados, Annual Percentage Change.
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ABSTRACT

American football is a dynamic, highly strategic, and physically demanding sport. In
this context, the combine is a crucial event for college athletes to secure their transition
into the professional world. This study aimed to analyze historical data from physical tests
conducted at the National Football League (NFL) combine to identify possible trends in
the athletic level of athletes preparing to enter the league from the 2000s to 2022. This
analysis is based on data from 6,446 players collected during the Combine, including phy-
sical characteristics (weight and height) and results of tests administered by the NFL.
Generalized linear models (GLMs) and Annual Percentage Change (APC) were applied
to assess growth trends in athlete performance during the evaluated time period. Upon
analyzing the results of GLMs, it was concluded that in the 40-yard dash model, the inter-
cept was approximately 5.00 seconds, with extremely low P-Values (<2e-16), indicating a
strong link between explanatory variables and test performance, and the pseudo-R? was
82.10%, suggesting that a large portion of data variations were explained by the model.
However, in the bench press test model, the intercept was around 21.69, with equally low
P-Values, and the pseudo-R? for this model was 42.27%. This indicates that the model
struggled to explain the data. Regarding APC, an average annual increase of 85.39%
was observed in the results of physical tests conducted during the NFL Combine. Thus,
the study’s results show a consistent improvement trend in physical performance, with

significant variations over time.

Keywords: Combine, Athleticism, National Football League, Generalized Linear Mo-
dels, Annual Percentage Change.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O futebol americano é um esporte que possui uma construcao cultural diferente da
que encontramos no futebol, trata-se de um esporte dinamico, altamente estratégico e
fisicamente exigente. A NFL (National Football League), a liga profissional de futebol

americano dos Estados Unidos, é a referéncia mundial quando se fala no esporte.

Devido a natureza da NFL, onde os jogadores que participam da liga sao selecionados
nas universidades, é notavel que a jornada de um jogador rumo & liga profissional é uma
trilha ardua e altamente competitiva. A transicao da universidade para a NFL é um
fenbmeno complexo e desafiador, que envolve nao apenas o talento atlético, mas também
uma série de fatores adicionais, tais como oportunidades de exposic¢ao, apoio financeiro e
capacidade de gestao do tempo (STOKOWSKI; PAULE-KOBA; KAUNERT, 2019).

Para muitos jovens talentosos, o sonho de se tornar um jogador profissional é alimen-
tado pelos exemplos de sucesso encontrados em ligas profissionais. Entretanto, o caminho
para alcancar esse sonho é bastante arduo e muitas vezes imprevisivel. Sendo assim, uma
das principais rotas é através do sistema universitario, lugar em que os atletas tém a

possibilidade de aprimorar suas habilidades enquanto recebem uma educacao académica
(STAMBULOVA, 2009; STAMBULOVA; ALFERMANN; STATLER, 2009).

As institui¢oes de ensino superior norte-americanas sao amplamente reconhecidas por
dominarem consistentemente as classificagoes e rankings das melhores universidades glo-
bais. Conforme destacado por Pati e Gasparini (2016), uma andlise da Times Higher
FEducation revelou que oito das dez principais universidades do mundo estao sediadas em

solos norte-americanos.



No entanto, por trias do brilho dos holofotes, existe uma realidade financeira com-
plexa, uma necessidade urgente de educacao e uma compreensao essencial da raridade

das oportunidades que o esporte profissional oferece.

Ao analisar um estudo realizado pela National Collegiate Athletic Association (NCAA)
em 2013, intitulado "FEstimated Probability of Competing in Athletics Beyond the High
School Interscholastic Level", nota-se que, conforme os dados analisados, as chances de

atletas universitarios se tornarem profissionais é uma conquista rara.

Embora o estudo nao forne¢a ntimeros exatos, a pesquisa ressalta a baixa probabilidade
de tal transicao ocorrer, enfatizando a importancia de investir em educagao e desenvolvi-
mento pessoal durante o periodo universitario como preparacao para um futuro além do

esporte competitivo.

A etapa mais importante nesse processo de transi¢ao é o draft, um evento fundamental
no calendario da NFL, no qual as equipes tém a oportunidade de selecionar os jogadores
universitarios mais promissores para integrarem suas equipes. Esta sele¢ao é crucial para
o futuro das franquias, pois ajuda a garantir uma base sélida de talentos e a construir

equipes competitivas (GE, 2021).

Na esfera do futebol universitario, uma parcela significativa de jogadores da FBS (Fo-
otball Bowl Subdivision) e FCS (Football Championship Subdivision) mantém a esperanga
de se tornarem profissionais em seu esporte, com 64% e 50%, respectivamente, expres-
sando essa crenca. No entanto, em contraste com essas expectativas, os dados de 2017
revelaram que apenas uma pequena fracdo, meros 1,6%, foram efetivamente recrutados
por equipes da NFL durante o draft (NCAA, 2016; NCAA, 2018).

Deste modo, em meio as etapas realizadas para se tornar um jogador profissional,
existem eventos como testes e avaliacoes necessérias para avaliar as capacidades dos jo-
gadores, entre esses eventos esta o Combine, uma avaliacao abrangente organizada pela

NFL, uma vitrine crucial para os talentos emergentes demonstrarem suas habilidades

fisicas e cognitivas (AMORIM, 2024).

O Combine é um evento decisivo para a NFL, que acontece anualmente durante uma
semana, onde os melhores estudantes universitarios sao submetidos a uma série de testes
fisicos, avaliagoes técnicas e entrevistas para demonstrar suas capacidades e potencial para
os times da NFL. Desde o inicio do século XXI, o Combine se tornou uma ferramenta
essencial para os atletas universitarios demonstrarem suas habilidades técnicas e atléticas
diante de observadores, treinadores e executivos da NFL (Pro Football Network, 2024).



Em visto disso, & medida que os jovens atletas continuam a perseguir seus sonhos
de alcancar o nivel profissional nos esportes, surge uma questao crucial: houve uma
melhora no desempenho atlético dos jogadores nos testes fisicos do Combine com o
passar do tempo? Desta forma, analisar os dados histéricos do Combine nos permite
entender melhor a evolucao do desempenho atlético e identificar tendéncias que podem
influenciar as decisoes de recrutamento, oferecendo oportunidades para aprimorar ainda

mais o desenvolvimento dos futuros profissionais nos campos.

1.1 Objetivos

1.1.1 Principal

Analisar os dados histéricos dos testes fisicos do Combine da NFL para identificar
se ha uma tendéncia de aumento do nivel atlético dos atletas que estao se preparando

para ingressar na liga, de 2000 a 2022.

1.1.2 Especificos

e Realizar uma analise comparativa entre os dados atuais e historicos para identificar

possiveis tendéncias ou mudancgas no desempenho atlético ao longo do tempo;



CAPITULO 2

FUTEBOL AMERICANO

2.1 Apresentacao

O futebol americano atrai milhoes de fas em todo o mundo, originado nos Estados Uni-
dos e conhecido como football, teve suas raizes estabelecidas em solo americano no final do
século XIX, passando por varias evolucoes ao logo do tempo, tornando-se um dos esportes
mais populares e lucrativos do pais. De acordo com os registros do Livro de Recordes
e Fatos da National Football League (NFL, 2020, p. 344), o primeiro embate documen-
tado desse esporte remonta a 1869, quando as equipes das prestigiosas universidades de

Princeton e Rutgers se enfrentaram.

Ao examinar a popularidade do futebol americano, é evidente que ele desfruta de um
status proeminente nos Estados Unidos. Conforme revelado por pesquisas recentes, em
2017, o futebol americano emergiu como o esporte favorito de 37% dos participantes,
superando o basquete com 11%, o beisebol com 9% e o futebol com 7%. Além disso, o
estudo destacou que o futebol americano nao sé6 lidera em termos de popularidade geral,
mas também se sobressai em segmentos demograficos, como idade e género. Por exemplo,
entre os entrevistados do sexo masculino, 42% expressaram que o futebol americano é sua

modalidade esportiva preferida, enquanto 10% mostraram preferéncia pelo beisebol e 9%

pelo basquete (GALLUP, 2018).

Um dos aspectos mais marcantes do futebol americano é sua natureza altamente fisica,
sendo o atleticismo fundamental para o sucesso dos jogadores. O jogo é conhecido por sua

intensidade, estratégia e espetaculo, envolvendo uma combinagao tnica de inteligéncia,



forca, velocidade, habilidade e agilidade.

A notavel popularidade do futebol americano se traduz em uma liga de grande relevan-
cia competitiva e impacto de marca significativo. A NFL, por exemplo, gera anualmente
uma receita impressionante de USD 10 bilhoes, sendo a maioria proveniente de contratos
televisivos, totalizando USD 6 bilhoes. Embora ja tenha um poder consideravel nos Esta-
dos Unidos, a NFL busca expandir seus horizontes, visando capitalizar o mercado global
em crescimento para os direitos de transmissao esportiva. Essa estratégia visa nao ape-
nas aumentar sua base de fas internacionalmente, mas também impulsionar suas receitas

anuais (RUGG, 2016).

Ao explorar as nuances do futebol americano, é interessante tragar paralelos com ou-
tros esportes, como o futebol tradicional. Embora diferentes em muitos aspectos, ambos
os jogos compartilham a importancia do trabalho em equipe, estratégia e habilidade in-

dividual para alcancar o sucesso.

2.2 Limitacoes

Os estudos realizados enfrentam algumas restricoes que devem ser levadas em conta.
Primeiramente, a avaliacao depende da disponibilidade e qualidade dos registros historicos
dos testes fisicos do Combine da NFL. Sendo assim, possiveis erros ou inconsisténcias

nos dados podem comprometer a precisao das conclusoes.

Adicionalmente, o periodo de analise deste atual estudo que se estende de 2000 a 2022,
pode nao abranger todas as mudancgas significativas ocorridas no cenério da NFL, o que
pode limitar a abrangéncia das conclusoes. Além disso, fatores externos nao contemplados
neste estudo, como lesoes de jogadores-chave, mudancas nas regras do jogo ou eventos

histoéricos, podem interferir nos resultados da analise de forma nao previsivel.

2.3 Finalidade

Por sua vez, é necessario entender cada vez mais e compreender as tendéncias no
desempenho fisico dos atletas de futebol americanos ao longo das ultimas duas décadas.
Além disso, o objetivo é fornecer informagoes valiosas para os especialistas em esportes,
treinadores, atletas e pesquisadores interessados em aprimorar o desempenho do atletismo

no cenario de competicao profissional.



CAPITULO 3

METODOLOGIA

3.1 Modelos Lineares Generalizados (MLG)

Os Modelos Lineares Generalizados (MLGs), também conhecidos como modelos ex-
ponenciais lineares, foram criados por Nelder e Wedderburn em 1972, com a familia ex-
ponencial uniparamétrica (NELDER; WEDDERBUN, 1972). Esses modelos sdo uma
abordagem estatistica que combina elementos da teoria de regressao linear e da teoria de

modelos lineares generalizados, fornecendo uma estrutura flexivel para a analise de dados.

Um modelo linear é caracterizado por uma distribui¢ao de probabilidade para a varia-
vel resposta, pertencente a familia exponencial de distribuigoes, que inclui um conjunto

de variaveis independentes que descrevem a estrutura linear do modelo.

Adicionalmente, os modelos de MLGs possuem uma ligacao que conecta a média da
variavel de resposta a estrutura linear. Essa funcao de ligagdao é crucial na modelagem,
pois relaciona a escala em que os preditores operam a escala da variavel resposta, permi-
tindo uma interpretacao adequada dos efeitos das varidveis independentes sobre a variavel

resposta.

Os MLGs se tornaram uma ferramenta indispensavel em diversas areas, como epide-
miologia, ciéncias sociais e biomédica, onde a compreensao das conexoes entre variaveis é
crucial para inferéncias precisas. Uma fonte relevante para o entendimento dos MLGs é
o livro "Generalized Linear Models", de McCullagh e Nelder (1989), que apresenta uma

ampla cobertura teorica e pratica desses modelos.



3.1.1 Meétodos considerados

No ambito dos métodos estatisticos, os Modelos Lineares Generalizados (MLGs) de-
sempenham um papel crucial na anélise de dados devido a sua flexibilidade e aplicabilidade
em diversas situagoes. Similar a diversidade de técnicas encontradas em métodos de apren-
dizado de méquina, os MLGs abrangem uma variedade de modelos, cada um adaptado
para lidar com diferentes distribuicoes de dados e estruturas de relacionamento entre as
variaveis. Dentre os métodos considerados, pode-se citar os modelos baseados em Familia
Gama, Familia Gaussiana, Familia Quasipoisson e Familia Gaussiana Inversa, destacando

suas formulacoes matematicas, funcionalidades e aplicacoes em analise estatistica.

A Familia Gama ¢ bastante empregada em Modelos Lineares Generalizados (MLGs)
devido a sua flexibilidade e capacidade de modelar uma variedade de distribuicoes de
dados. A formulagao matemética de um modelo da Familia Gama é determinada pela
distribuicao gama como uma funcao de verossimilhanga, sendo especialmente ttil para
variaveis de resposta positivas e assimétricas. A funcao de ligagao identidade é empre-
gada com modelos da Familia Gama para manter a interpretacao direta dos coeficientes
(MCCULLAGH; NELDER, 1989).

A funcao de densidade de probabilidade da distribuicao gama para uma variavel ale-

atoria Y é dada por:

1
()’

ek, y>0,4>0,6>0

fQys i, 0) =

onde:

e ;1 ¢ a média da distribuicao,

e ¢ é o parametro de dispersao (conhecido como parametro de forma na distribuigao

gama),
e I'(-) ¢ a funcdo gama,

e ¢ ¢ a base do logaritmo natural.

A funcao de ligagao identidade é comumente utilizada com a Familia Gama, e é dada

por:



A Familia Gaussiana, também conhecida como distribuicao normal, é bastante utili-
zada em Modelos Lineares Generalizados (MLGs) devido as suas propriedades bem conhe-
cidas e a sua aplicabilidade em uma variedade de situagoes (DOBSON; BARNETT, 2008).
A féormula matematica da Familia Gaussiana é determinada pela funcao de densidade de

probabilidade da distribui¢ao normal:

Onde:

e 1 é a média da distribuicao,
e ¢% ¢ a variancia da distribuicao,

e 7 ¢ uma constante matematica,

e ¢ a base do logaritmo natural.

Sendo assim, usada com frequéncia em situacoes em que os dados sao simétricos e
sao distribuidos de forma normal. Ela é particularmente tutil para modelos de regressao

quando a variével resposta é constante e tem uma distribuicao préoxima da normalidade.

A Familia Quasipoisson é uma extensao do Modelo de Poisson e é frequentemente
empregada em Modelos Lineares Generalizados (MLGs) quando os dados apresentam
superdispersao, ou seja, quando a variagao excede a expectativa do modelo de Poisson
classico. A formulacao matemética da Familia Quasipoisson é semelhante & do modelo de
Poisson, mas agrega um fator adicional para inibir a superdispersao (ZEILEIS; KLEIBER,;
JACKMAN, 2008).

A funcao de densidade de probabilidade da distribui¢ao Quasipoisson é dada por:

e FuY 1
9 )
yb 1+ iy

flysp,0) = y=0,1,2,...

onde:

e ;1 ¢ a média da distribuicao,

e 0 é o pardmetro adicional que controla a superdispersao,



e ¢ ¢ a base do logaritmo natural,

e y! é o fatorial de .

Deste modo, a Familia Quasipoisson é particularmente vantajosa em circunstancias
em que os dados apresentam uma discrepancia excessiva em relacao ao modelo de Poisson

usual, como ¢ frequente em dados de contagem em que ha sobredispersao.

A Familia Gaussiana Inversa é uma das distribui¢oes disponiveis nos Modelos Lineares
Generalizados (MLGs) e é especialmente 1til para lidar com dados que mostram assimetria
e valores extremos. A formulagao matematica da Familia Gaussiana Inversa é baseada
na distribui¢do gaussiana padrao, porém com a inversao dos valores (SCHRODINGER,

1915).

A funcao de densidade de probabilidade da distribuicao Gaussiana Inversa é dada por:

A _ Ay—w?
e 2% o y>0,

) =
fy; 1, ) 2

Onde:

e 11 & a média da distribuigao,
e )\ é o pardmetro de forma da distribuicao,
e 7 ¢ uma constante matematica,

e ¢ ¢ a base do logaritmo natural.

Essa distribuicao ¢ usada com frequéncia em modelagem estatistica quando os da-
dos tém uma cauda longa e valores extremos, o que pode ser ignorado por distribuicoes

simétricas, como a gaussiana padrao.

Sendo assim, empregada em diversas areas, como financas, biologia e avaliacao de
riscos. Em particular, ela é Gtil em situagoes em que é necessario modelar dados com uma

grande varia¢ao e com valores extremos.
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3.2 Avaliacao de métodos de MLG

Avaliar a eficiéncia e a adequacao dos métodos de MLG é crucial para obter dados pre-
cisos e confidveis em anélises estatisticas. Nesse contexto, foram usadas diversas técnicas
de modelagem, cada uma caracterizada por diferentes familias de distribuicoes e fungoes
de ligacao. Os modelos foram previamente validados a partir da fungao desvio (D*), onde
D* ~ X%nfp,a)’ se D* for menor que o valor critico, entao o modelo é estatisticamente
significativo, posteriormente os modelos foram avaliados utilizando o calculo e analise da

raiz do erro quadratico médio, juntamente com o Pseudo-R?2.

3.3 Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica estatistica usada para sim-
plificar conjuntos de dados complexos, mantendo o maximo possivel de informacao. Ela
busca identificar os padroes mais importantes nos dados, conhecidos como "componentes
principais". Esses componentes representam as diregoes de maior variacao nos dados.
Em termos mais simples, a PCA ajuda a encontrar as caracteristicas mais significativas

dos dados, permitindo uma compreensao mais clara do conjunto de dados como um todo
(Abdi; Williams, 2010).

Foérmulas Principais:

e Matriz de Covariancia Amostral

Antes de calcular os componentes principais, é necesséario calcular a matriz de covari-
ancia amostral dos dados originais. A covariancia amostral entre duas variaveis X; e X;

¢ dada por:

n

1 _ _
COV(XZ',XJ‘) = n—1 Z(XZ — XZ)(X] — Xj)
k=1

onde n ¢ o numero de observacoes e X; e X; sao as médias das variaveis X; e Xj,

respectivamente.
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e Autovalores e Autovetores

Apos a matriz de covariancia, os autovalores e autovetores sao calculados. Os autoveto-
res representam as direcoes dos componentes principais e os autovalores sao a quantidade

de variagao explicada por cada componente.

e Projecao dos Dados

Os dados originais sao projetados nos elementos principais, resultando em uma repre-

sentacao dos dados em um espaco de menor dimensionalidade.

Figura 3.1: Analise de Componentes Principais (PCA)

. T
—=

(.10

05

-1 |'_|

Fonte: Statplace

3.3.1 APC (Annual Percentage Change)

Anual Percentage Change (APC) é uma medida resumo empregada para avaliar a
relevancia das variacoes ao longo do tempo em uma série temporal, expressando essas
mudancas como uma porcentagem anual. Este teste é frequentemente empregado em
analises de tendéncias e variagoes anuais em dados temporais, permitindo identificar pa-
droes e comportamentos ao longo do tempo (ANTUNES; CARDOSO, 2015).
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A anélise de séries temporais pode revelar tendéncias crescentes, decrescentes ou es-
tacionarias. Para estimar essas tendéncias, é comum ajustar funcoes matemaéticas aos

pontos observados, utilizando a regressao linear como uma ferramenta fundamental.

A regressao linear é uma técnica estatistica utilizada para modelar a relagao entre uma
variavel dependente Y e uma ou mais variaveis independentes X. O objetivo é encontrar
a reta de melhor ajuste que minimize a distancia entre os pontos observados e os valores

previstos. Essa reta é representada pela equacao:

Y =by+b0X

Onde:

e Y ¢é a variavel dependente que queremos prever,
e X ¢ a variavel independente que usamos para prever Y,
e )y é o intercepto da reta, representando o valor de Y quando X é zero,

e b, é o coeficiente angular da reta, representando a mudanca média em Y para uma

unidade de mudanca em X.

Para quantificar a variacao ao longo do tempo, é preferivel estimar a taxa percentual de
mudanca. Para isso, aplicamos a transformacao logaritmica aos valores da série temporal,
0 que nao apenas facilita a comparacao com diferentes escalas, mas também reduz a

heterogeneidade de variancia dos residuos da anélise de regressao.

Ao aplicar a transformagao logaritmica, podemos expressar a relacao entre os valores

consecutivos da série temporal da seguinte forma:

lOg(Y;) = bo + lez

log(Yit1) = bo + 01.Xi41

Diferenciando essas duas equagoes, obtemos:

log(Yit1) —log(Y;) = b1(Xiy1 — Xi)
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Por propriedades dos logaritmos, podemos reescrever esta equacao como:

Y
1 =b
Og(ﬁ‘) 1

O que implica:

Yipa

i

= 10"

Portanto, a taxa de mudanca pode ser estimada como:

APC = (10" — 1) x 100%

1C95% = [(10Pmin — 1) x 100%, (10> — 1) x 100%]

Essa expressao nos fornece a taxa de mudanga anual (ou outra unidade de tempo
relevante), e o intervalo de confianga pode ser calculado aplicando o intervalo de confianga

do coeficiente b,.

O APC calculado é usado para testar se hd uma mudanga significativa na variavel ao
longo do tempo. Isso é feito comparando o APC observado com um valor de referéncia,
como zero (sem mudanca). Se o APC for significativamente diferente de zero, isso indica
que ha uma mudanga significativa na variavel ao longo do tempo (ANTUNES; CARDOSO,
2015).

3.3.2 Processo de Analise

Durante o processo de anélise, os indices dos modelos foram calculados e, em seguida,
padronizados em uma escala de 0 a 100. Essa padronizacao foi realizada visando facilitar
a compreensao e analise dos resultados. O indice indicard o desempenho do jogador em
relacao ao esperado, onde nimeros proximos a 100 indicam um desempenho muito acima
do esperado, enquanto resultados proximos de 0 sugerem um desempenho muito abaixo

do esperado.



As etapas realizadas foram as seguintes:

e (Calculo dos indices por modelo
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onde:

— 1; € o valor da i-ésima observagao

— 1; é o valor da i-ésima observacao estimado pelo modelo

R; — min(R)
max(R) — min(R)

Indice; =

Avaliacao dos indices ao longo do tempo

Para avaliar a evolugao dos indices ao longo do tempo, foi calculado, a média anual
dos indices e analisado o comportamento ao longo dos anos. Deste modo, essa ana-
lise permitiu identificar tendéncias gerais e/ou padroes especificos em determinados

periodos.

Criagao do indice Global

Para criacao do indice global, foi realizado uma analise dos resultados de todos
os modelos, sendo assim, algumas etapas foram realizadas, sendo elas: aplicagao da
técnica de PCA nos indices dos modelos, seguida pela padronizacao dos resultados
obtidos na etapa anterior. O indice global é a padronizacao da primeira componente

gerada na analise, sendo assim, uma combinacao linear dos quatro indices anteriores.

Avaliacao do indice global ao longo do tempo

Ao avaliar o comportamento do indice global ao longo do tempo, foi calculado a
meédia anual do indice e analisado sua evolugao ao longo dos anos. Desta forma, a
fim de garantir a obtencao de resultados confiaveis e de qualidade, foi utilizado a
medida resumo do APC para determinar a tendéncia da série temporal do indice

global.
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Em suma, o processo de analise envolveu as etapas descritas anteriormente, com obje-
tivo de avaliar o desempenho dos modelos em relagao aos dados coletados. Inicialmente,
foram calculados e estabelecidos padroes para simplificar a compreensao e comparagao
dos resultados, logo em seguida, foram examinadas as tendéncias ao longo do tempo,
tanto dos indices de cada modelo quanto do indice global, a fim de identificar padroes
e comportamentos especificos, fornecendo assim, uma visao ampla do desempenho geral

dos modelos, garantindo a obtencao de resultados confiaveis e de qualidade.



CAPITULO 4

CONJUNTO DE DADOS

4.1 Introducao

Neste presente estudo, a populacao foi composta por jogadores maiores de 18 anos
que concluiram o ensino médio ap6s no minimo 3 anos e receberam o convite pelo comité
de selecao do evento, composto por membros da equipe da NFL e por representantes das
equipes (n = 6.446), os quais estavam incluidos na base de dados do Pro Football Reference
(PFR), referentes ao periodo de 2000 a 2022. Compuseram a amostra jogadores que aten-
deram os critérios de elegibilidade, sendo os critérios de inclusao referentes a: jogadores do
sexo masculino, no periodo de 2000 a 2022. Foram adotados como critérios de exclusao:
jogadores listados nas seguintes posigoes: "QB"(quarterback), "P"(punter), "K"(kicker),
"FB"(fullback) e "LS"(long snapper), jogadores que nao tiveram suas alturas medidas
durante o processo de coleta de dados e os jogadores que participaram do Combine em

2021 devido a influéncia potencial da pandemia de COVID-19 nos resultados do teste.

Os dados coletados durante o Combine, que incluem dados fisicos como altura, peso,
velocidade, agilidade e forca, fornecem uma valiosa perspectiva sobre o potencial atlético
e a adequacao de um jogador para as demandas do futebol americano profissional. Os
dados sao frequentemente examinados por equipes da NFL e especialistas em recrutamento
para auxiliar na tomada de decisoes no Draft da NFL, quando os times selecionam novos

jogadores para suas equipes.

Dessa forma, os dados coletados do site Pro Football Reference, por meio do Kaggle,

oferecem uma grande variedade de dados sobre os atletas que participaram do Combine

16
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entre 2000 e 2022. Esses dados sao fundamentais para pesquisadores, analistas e amantes
do futebol americano, pois dao insights valiosos sobre as tendéncias atléticas, o desem-
penho dos jogadores e as mudancas ao longo do tempo no perfil dos atletas que desejam

uma carreira na NFL.

Esta anélise exploratoéria dos dados do Combine da NFL pode oferecer uma com-
preensao mais aprofundada das caracteristicas fisicas e competéncias dos jogadores, bem
como informagoes sobre como esses atributos podem influenciar o éxito de um atleta
ao nivel profissional. Ao analisar esses dados, podemos identificar padroes, tendéncias
e correlagoes que ajudam a orientar as estratégias de selecao das equipes da NFL e a

compreensao geral do panorama do futebol americano profissional.

4.1.1 Variaveis Independentes

a) Altura: medida em polegadas e convertida para centimetros (cm).
b) Peso: medida em libras e convertida para quilogramas (kg).

c) Posigao: posicao do participante.

4.1.2 Variaveis Dependentes

a) Resultado do teste de 40 jardas: tempo de corrida, medido em segundos.

b) Resultado do teste de salto em distancia: medida originalmente em polegadas e

convertida para centimetros (cm).
c) Resultado do teste do supino: quantidade de repeticoes.

d) Resultado do do teste dos 3 cones: teste de agilidade, medido em segundos.

4.1.3 Elenco de Variaveis

As informagoes utilizadas neste estudo foram extraidas do Pro Football Reference,
acessadas através do portal Kaggle. Com base nessas informacoes, foram selecionadas
as variaveis que permitiram analisar caracteristicas dos jogadores do Combine. Estas

variaveis incluiram: altura (medida em polegadas e convertida para centimetros (cm)),
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peso (medida em libras e convertida para quilogramas (kg)), posi¢ao (posi¢ao do atleta),

conforme visualizado no Quadro 1.

Quadro 1 — Detalhamento das variaveis independentes - (Pro Football Reference).

Variaveis do estudo Classificagao
Altura Numerica
Peso Numerica
Posicao Nominal

Fonte: FElaborado pelo autor.

As variaveis dependentes representam resultados importantes dos jogadores, utilizadas
para analisar seu desempenho. Estas variaveis incluem o resultado do teste de 40 jardas
(corrida) medido em segundos, resultado do teste de salto em distancia medido em centi-
metros, resultado do teste do supino medido em pela quantidade de repeticoes e resultado

do teste dos 3 cones (agilidade) medido em segundos, conforme visualizado no Quadro 2

Quadro 2 — Detalhamento das variaveis dependentes - (Pro Football Reference).

Variaveis do estudo Classificagao
Resultado do teste de 40 jardas Numerica
Resultado do teste de salto em distancia Nimerica
Resultado do teste do supino Numerica
Resultado do teste dos 3 cones Numerica

Fonte: FElaborado pelo autor.

4.2 Analise Exploratoéria

Durante as ultimas duas décadas, o Combine da NFL tem sido um marco crucial na
avaliagao do potencial atlético de aspirantes a jogadores profissionais de futebol americano.
Ao analisar os dados histéricos dos testes fisicos realizados entre 2000 e 2022, podemos
verificar se houve uma tendéncia discernivel em relagao ao nivel atlético dos participantes

ao longo do tempo.

Esta anélise exploratéria visa identificar possiveis padroes ou mudancas no desem-
penho fisico dos atletas, oferecendo informagoes valiosas sobre o cenario evolutivo dos

talentos emergentes na NFL. Ao aprofundarmos nossa compreensao dessas tendéncias,
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podemos contribuir para uma visao mais aprofundada sobre a preparacao e as exigén-

cias fisicas dos atletas que almejam o sucesso na liga profissional de futebol dos Estados

Unidos.

A partir dos dados analisados e aplicagao dos critérios de elegibilidade e exclusao
nos dados do Combine da NFL entre 2000 e 2022, foi obtido um total de 6.446 atletas.
Observa-se que, em média, esses atletas apresentaram um peso de 111,41 kg (£ 21,20)
e uma altura de 187,49 cm (& 6,82). Ao analisar por posigao, destaca-se os Offensive
Tackles (OTs) com um peso médio de 143,01 kg (£ 6,09) e uma altura média de 197,14
cm (£ 3,11). Ja os Cornerbacks (CBs) apresentaram um peso médio de 87,55 kg (£ 4,09)
e uma altura média de 180,95 cm (+ 4,03).

Nos testes fisicos realizados durante o Combine, as médias foram de 4,77 segundos
para o tiro de 40 jardas, 20 repeticoes no supino, 291,47 cm no salto em distancia e 7,30
segundos para o teste dos 3 cones. Esses dados proporcionam uma visao abrangente do
desempenho fisico dos atletas que participaram durante o periodo avaliado, permitindo-

nos identificar possiveis tendéncias ou mudancas no perfil atlético dos atletas da NFL.

Ao analisar a Tabela 4.3, é possivel observar que a média das alturas e pesos dos
jogadores por posi¢ao no periodo de 2000 a 2022, evidenciam que as posi¢oes de Offen-
sive Linemen (OL) e Offensive Tackles (OT) apresentam as maiores médias de altura,
com 194,06 cm e 197,14 cm, respectivamente. Por outro lado, a posicao de Cornerbacks
(CB) possui a menor média de altura, com 180,95 cm. Quanto ao peso, Offensive Guards
(OG) e Offensive Tackles (OT) apresentam as maiores médias, com 142,67 kg e 143,01
kg, respectivamente, enquanto Cornerbacks (CB) e Wide Receivers (WR) apresentam as

menores médias de peso, com 87,55 kg e 91,56 kg, respectivamente.

Tabela 4.3: Médias das alturas e pesos dos jogadores por posigao no Combine (2000-2022)

Posigao Peso (kg) | Altura (cm)
Centers (C) 137,37 191,19
Cornerbacks (CB) 87,55 180,95
Defensive Backs (DB) 92,08 186,69
Defensive Ends (DE) 121,99 192,55
Defensive Linemen (DL) 131,98 191,18
Defensive Tackles (DT) 139,19 190,32
Edge Rushers (EDGE) 114,37 191,83
Inside Linebackers (ILB) 109,54 186,16
Linebackers (LB) 107,62 187,16
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Offensive Guards (OG) 142,67 193,07
Offensive Linemen (OL) 142,3 194,06
Outside Linebackers (OLB) | 108,95 187,41
Offensive Tackles (OT) 143,01 197,14
Running Backs (RB) 97,1 179,08
Safeties (S) 93,93 183,5

Tight Ends (TE) 115,13 193,8

Wide Receivers (WR) 91,56 184,82

Fonte: FElaborado pelo autor

Com base nas descobertas do estudo de Robbins (2011), que analisou os requisitos
fisicos para ser convocado para a National Football League (NFL), fica claro que as dife-
rengas nas caracteristicas fisicas dos jogadores por posicao na NFL sao fundamentais para
o desempenho atlético e a selecao de talentos. Robbins quantificou dados do Combine da
NFL entre 2005 e 2009, examinando nove avaliagoes de desempenho fisico para 15 posi¢oes
distintas. Os resultados mostraram diferencas significativas nas avaliagoes de desempenho

entre as posigoes, com posicoes ofensivas e defensivas com caracteristicas fisicas distintas.

As posicoes de ataque apresentaram desempenho inferior em habilidades como sprint,
salto e mudanca de direcao, no entanto, foram superiores em termos de forca na parte
superior do corpo. No entanto, as posi¢oes defensivas nas costas tiveram o pior resultado
no teste de forca da parte superior do corpo. Essas descobertas corroboram a relevancia
de levar em conta nao somente as médias de altura e peso, mas também as capacidades
fisicas especificas de cada posicao para avaliar o desempenho e selecionar os jogadores
para a NFL realizadas neste presente estudo (ROBBINS, 2011).

Ja para a Tabela 4.4, que apresenta os resultados Fisicos dos Jogadores por Posicao,
observa-se que diferentes posi¢oes demonstram desempenhos variados em diferentes testes
fisicos realizados durante o periodo de 2000 a 2022. Por exemplo, Defensive Tackles (DT)
apresentam a maior média no teste de Supino, com 27,6, enquanto Running Backs (RB)
apresentam a menor média nesse teste, com 19,43. Além disso, Offensive Tackles (OT)
mostram a maior média no teste de 40 jardas, com 5,24, enquanto Defensive Backs (DB)
demonstram a menor média nesse mesmo teste, com 4,46. Essas variagoes destacam a

diversidade de habilidades fisicas exigidas em diferentes posi¢des no futebol americano.
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Tabela 4.4: Médias dos resultados fisicos dos testes dos jogadores por Posigao no Combine
(2000-2022)

Posicao 40 jardas | Supino | Salto | 3 cones
Centers (C) 5,23 26,09 258,57 | 7,72
Cornerbacks (CB) 4,49 14,49 309,79 | 6,94
Defensive Backs (DB) 4,46 12,5 316,23 | 6,72
Defensive Ends (DE) 4,83 23,83 291,23 | 7,33
Defensive Linemen (DL) 4,98 25,42 285,21 | 7,58
Defensive Tackles (DT) 5,1 27,6 266,49 | 7,7
Edge Rushers (EDGE) 4,69 22,9 303,78 | 7,15
Inside Linebackers (ILB) 4,75 22,37 291,68 | 7,17
Linebackers (LB) 4,64 20,25 308,21 | 7,08
Offensive Guards (OG) 5,3 25,58 255,66 | 7,92
Offensive Linemen (OL) 5,18 95,76 | 270,29 | 7.85
Outside Linebackers (OLB) | 4,68 22,55 298,69 | 7,13
Offensive Tackles (OT) 5,24 24,38 260,56 | 7,86
Running Backs (RB) 4,55 19,43 300,72 | 7,07
Safeties (S) 4,56 16,95 306,53 | 7
Tight Ends (TE) 4,77 20,18 292,18 | 7,19
Wide Receivers (WR) 451 14,57 306,75 | 6,98

Fonte: FElaborado pelo autor

Com base nos dados da Tabela 4.4, que apresenta os desempenhos fisicos dos jogadores
em cada posigao, fica claro que diferentes posicoes apresentam variagoes significativas em
seus desempenhos em diversos testes fisicos, o que reflete a variedade de habilidades
requeridas em diferentes papéis no futebol americano. Essa conclusao é sustentada pelo
estudo de Gabbett et al. (2016), que analisou os testes fisicos que melhor predizem a
capacidade de realizar esforgos de alta intensidade repetitivos em jogadores profissionais
de rugby league. Apesar do foco do estudo ser o rugby, suas descobertas sobre a relagao
entre testes fisicos e desempenho em campo podem ser aplicadas ao contexto do futebol

americano.

Ao analisar a Figura 4.1, percebe-se que, nos anos iniciais, foram registradas as médias
mais altas nos testes de 40 jardas dos jogadores. Ao longo do tempo, houve uma queda
na média, que voltou a crescer significativamente nos anos de 2011 e 2016. No entanto, ao
longo dos anos seguintes, houve uma nova queda. Essas flutuagoes podem ser atribuidas
a uma variedade de fatores, como mudancas na composicao dos jogadores selecionados,

evolugao dos métodos de treinamento e condicionamento fisico, investimentos em tecno-
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logia e ciéncia do esporte, mudancas nas regras do jogo e fatores externos, como lesoes ou

condicoes meteorologicas durante os testes.

Figura 4.1: Analise média da evolu¢ao dos desempenhos no Teste de 40 Jardas dos Joga-
dores no Combine (2000-2022)
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Fonte: FElaborado pelo autor

Essas variacoes podem ser atribuidas a uma série de fatores, como discutido por Dom-
pier et al. (2015) em seu estudo sobre as tendéncias de lesdes no futebol americano
universitario. Os autores enfatizam que mudancas na formagao dos jogadores, na forma
como os métodos de treinamento e condicionamento fisico sao desenvolvidos, bem como
avangos na tecnologia e ciéncia do esporte, podem ter um impacto direto no desempenho

dos atletas ao longo do tempo.

Além disso, mudancas nas regras do jogo, como ajustes nos procedimentos de avaliagao
durante o Combine da NFL, também podem ter um impacto relevante nessas flutuacoes.
Sendo assim, ao analisar as variagoes nos resultados dos testes ao longo dos anos, é crucial
considerar a complexidade dos fatores envolvidos e sua influéncia cumulativa no desem-
penho dos jogadores ao longo do tempo (DOMPIER et al., 2015)

Ao analisar os dados apresentados na Figura 4.2 referentes & média da evolugao dos
desempenhos no Teste de Supino dos jogadores, é possivel notar um aumento significativo
nos valores logo depois dos anos iniciais. Essas primeiras melhorias podem ser atribuidas
ao aperfeicoamento técnico dos atletas, assim como aos investimentos em programas de
condicionamento fisico e treinamento especifico para o teste de supino. Ao longo dos anos,
houve variacoes, com periodos de baixas e altas, provavelmente influenciados por fatores
como mudancas na equipe técnica, variacoes nos métodos de treinamento e até mesmo

lesoes individuais.
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No entanto, a partir de 2012, percebe-se uma queda no desempenho, o que pode ser
resultado de mudancas na forma de treinar, lesoes mais frequentes ou até mesmo uma
mudanga na énfase dada ao teste de supino dentro do contexto do jogo. Entretanto, é
interessante notar que a partir de 2017, os valores voltam a crescer de forma exponen-
cial, sugerindo possiveis ajustes nas estratégias de treinamento ou uma nova énfase no

aprimoramento dessa habilidade especifica.

Figura 4.2: Analise média da evolug¢ao dos desempenhos no Teste de Supino dos Jogadores
no Combine (2000-2022)
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Fonte: FElaborado pelo autor

Essas observagoes estao em linha com os resultados de um estudo realizado por Sucho-
mel et al. (2019), que investigou os efeitos de diferentes métodos de treinamento de forga
no desempenho do supino. Os autores destacaram que melhorias iniciais no desempenho
podem ser atribuidas ao aperfeicoamento técnico dos atletas, bem como a investimentos

em programas de condicionamento fisico e treinamento especifico para o teste de supino.

Ao examinar a Figura 4.3, é possivel notar uma tendéncia interessante nos resultados
ao longo dos anos. Nos primeiros anos, houve avancos nos valores alcancados, sugerindo
melhorias nos desempenhos dos jogadores. Véarios fatores podem ser responsaveis por
essas melhorias, tais como aprimorar as técnicas de treinamento, aprimorar as taticas e
até mesmo o aprimoramento individual dos atletas. No entanto, a partir do ano de 2008
até 2012, os resultados apresentam um gap significativo. Essa queda pode ser causada
por mudancas na equipe técnica, lesoes importantes de jogadores-chave, ou até mesmo
ajustes nas politicas de recrutamento da equipe. Apos esse periodo de queda, hé oscilagoes
nos resultados, indicando possiveis obstaculos de consisténcia ou adaptagao no ambiente
esportivo. Entretanto, nao ha uma tendéncia clara de evolugao nos anos finais, sugerindo

que outros fatores podem ter influenciado o desempenho dos jogadores nesse periodo.
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Figura 4.3: Analise média da evolucao dos desempenhos no Teste de salto em distancia
dos Jogadores no Combine (2000-2022)
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Fonte: FElaborado pelo autor

Sendo assim, ao examinar as variagoes no desempenho dos atletas ao longo do tempo,
é crucial levar em conta nao somente os aspectos relacionados ao treinamento e as habi-
lidades individuais, mas também os fatores externos, como alteragoes nas regras do jogo,
avancos na tecnologia de equipamentos esportivos e fatores socioecondémicos, que podem

ter um impacto significativo na performance dos atletas (HOOTMAN et al., 2007)

Ao examinar o dltimo teste relacionado ao teste dos 3 cones dos jogadores, apresentado
na Figura 4.4, é possivel notar variagoes nos resultados nos anos iniciais. No entanto,
a partir de 2004, percebe-se uma queda significativa nos valores alcangados nos anos
seguintes. Essa queda pode ser atribuida a uma série de fatores, como mudancas na forma
de treinar, lesoes recorrentes de jogadores importantes, ou até mesmo uma transicao de
geracoes de atletas. A partir de 2013, nota-se uma melhoria nos resultados, sugerindo
a necessidade de ajustes nas taticas de treinamento ou recrutamento. No entanto, logo
ap6s 2016, ha uma nova queda nos valores, que voltam a aumentar a partir de 2018.
Essas variagoes podem indicar a complexidade do cenario esportivo, que envolve aspectos
como mudancas na lideranca técnica, adaptagao as novas regras ou até mesmo influéncias

externas, como o contexto econémico ou politico.

Ao analisar o estudo realizado por Machado et al. (2013), que discute a rela¢do entre
eficacia ofensiva e variabilidade de padroes de jogo em futebol, destaca-se a importancia da
capacidade de adaptacao as diferentes situa¢oes do jogo para o sucesso das equipes. Este

estudo, conduzido em 2013, sugere que as variagoes nos resultados do teste dos 3 cones
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Figura 4.4: Analise média da evolucao dos Desempenhos no Teste dos 3 cones dos Joga-
dores no Combine (2000-2022)
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ao longo dos anos podem ser atribuidas a uma série de fatores dindmicos e interconecta-
dos, como mudancgas nas abordagens de treinamento, lesoes de jogadores importantes e

influéncias externas, o que ressalta a complexidade do cenério esportivo.

Em sintese, a anélise dos quatro testes mostrados nas Figuras 4.1 a 4.4 revela uma
variedade de padroes e tendéncias ao longo dos anos. Nos testes de 40 jardas (Figura
4.1), percebeu-se uma variagao nas médias ao longo do tempo, com picos e quedas que
podem indicar mudancas na composi¢ao dos jogadores, métodos de treinamento e outros
fatores. Da mesma forma, nos testes de supino (Figura 4.2), notou-se um aumento inicial
seguido de oscilagoes e uma queda acentuada em um determinado periodo, provavelmente
causada por mudancas nas abordagens de treinamento. O teste do salto em distancia
apresentado na Figura 4.3 mostrou uma tendéncia de melhoria inicial seguida por uma
queda significativa em um determinado periodo de tempo, sugerindo possiveis desafios
enfrentados pela equipe durante esse periodo. Finalmente, o teste dos 3 cones (Figura
4.4) apresentou variagoes nos valores ao longo dos anos, com momentos de melhora e
queda que podem indicar diversos fatores complexos no ambiente esportivo. Esta analise
enfatiza a relevancia de levar em conta diversas variaveis, como estratégias de treinamento,
composi¢ao da equipe e influéncias externas, ao analisar as tendéncias dos resultados dos

testes ao longo do tempo.
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4.3 Pré-processamento e outros aspectos

4.3.1 Primeira etapa

Para facilitar a compreensao dos resultados registrados no banco de dados, foram
realizadas adaptacoes por meio das seguintes conversoes e essas adaptagoes foram aplica-
das para garantir uma melhor interpretagao dos dados coletados. Logo abaixo, segue as

conversoes realizadas na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Conversdes de Unidades

Conversao Valor Convertido

* 1 Polegada 2,54 cm
** 5107 (12x 5 + 10) x 2,54 cm
**% 1 Libra  0,453592 g

Fonte: FElaborado pelo autor

Inicialmente, os dados foram submetidos a uma analise usando a técnica de Analise de
Componentes Principais (PCA) sem padronizagao, com foco nas variaveis peso e altura.
Apos a utilizagdo do PCA, verificou-se que a primeira componente principal é responsével
por 95,96% da variabilidade total dos dados. Esta componente principal representa uma
combinacao linear das varidveis originais e aponta em uma dire¢ao especifica no espago de
caracteristicas. E evidente que ambas as variaveis, peso e altura, apresentam coeficientes
negativos nesta parte, indicando que elas tendem em direcao oposta a medida que a
principal aumenta. Ademais, o coeficiente associado ao peso é menor do que o coeficiente
da altura, sugerindo que o peso exerce uma influéncia mais significativa na direcao da

componente principal, conforme é observado na tabela 4.6 logo abaixo.

Tabela 4.6: Componentes da Altura e Peso (Sem padronizagao)

Variavel Coeficiente
Altura -0,2411
Peso -0,9705

Fonte: FElaborado pelo autor
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Com base nesses resultados, optou-se por utilizar somente a primeira componente
principal para representar os dados, uma vez que ela é capaz de explicar a maioria da
variabilidade observada. Posteriormente, foram elaborados graficos para cada grupo de
testes fisicos, tais como o teste de 40 jardas, o teste de supino, o salto a distancia e o
teste dos 3 cones, utilizando a variavel principal como referéncia. Esse procedimento é
a primeira etapa do processamento dos dados, fornecendo uma base solida para analises

futuras.

A analise da relacao entre as componentes principais e o desempenho nos testes fisicos
de jogadores no periodo de 2020 a 2022 oferece insights valiosos sobre a interacao entre

variaveis antropométricas e habilidades fisicas.

Os quatro gréficos apresentados na Figura 4.5 destacam essa relagao ao exibir a distri-
buigao dos resultados dos testes fisicos em relagao a primeira componente principal. No
eixo x, temos a representacao da componente principal, enquanto no eixo y sao apresen-
tados os resultados de cada teste fisico especifico, incluindo o teste de 40 jardas, teste de

supino, teste de salto a distancia e teste dos 3 cones.

A disposicao dos graficos permite uma anélise comparativa do impacto da primeira
componente principal em diferentes aspectos do desempenho fisico dos jogadores. Esse
contexto é fundamental para compreender como variaveis antropométricas podem influ-
enciar diretamente as capacidades fisicas dos atletas, fornecendo uma base solida para

futuras analises e estratégias de treinamento personalizadas.

Figura 4.5: Relagao entre Componentes Principais e Desempenho nos Testes Fisicos de
Jogadores no Combine (2020-2022)
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4.3.2 Segunda etapa

Nesta etapa, foi selecionada uma amostra aleatoria para validacao de 20% para cada
teste fisico, enquanto os participantes nao testados no teste fisico em questao foram ex-
cluidos da analise. Em seguida, foram gerados histogramas para os testes de 40 jardas,
Salto em distancia e 3 cones, visando analisar as distribui¢oes das variaveis principais e
facilitar a compreensao dos resultados obtidos no banco de dados. Como os dados re-
ferentes ao modelo do Supino sao discretos, nao foi necessario construir um histograma

para essa variavel.

Deste modo, apo6s a escolha dos melhores modelos para cada teste fisico a partir da
fungao desvio, temos os quatro modelos detalhados na Tabela 4.7 abaixo, foi observado

que cada modelo foi adaptado as caracteristicas especificas das variaveis analisadas.

Vale ressaltar que os modelos foram desenvolvidos e validados com conjuntos de dados
de tamanhos diferentes: 40 Jardas (n= 4.898 para desenvolvimento e n= 1.225 para
validacdo), Salto em disténcia (n= 4.020 para desenvolvimento e n= 1.005 para validagao),
Supino (n= 3.690 para desenvolvimento e n= 922 para validagdo), e 3 cones (n= 3.231

para desenvolvimento e n= 808 para validagao)

Tabela 4.7: Modelos Lineares Generalizados (MLG)

Modelo Familia Funcgao de Ligacgao
40 jardas Gama Identidade

Supino Quasipoisson Identidade

Salto em distancia Gaussiana Inversa

3 cones Gaussiana Inversa Identidade

Fonte: FElaborado pelo autor

Logo apos a construgao dos quatro modelos MLG, foram obtidas métricas para a avali-
acao do desempenho de cada modelo. Em seguida, os erros foram calculados e analisados
ao longo do periodo de 2000 a 2022. Sendo assim, a partir dos erros calculados, foram
criados os indices. Em seguida, os dados foram avaliados ano a ano e, a partir dos indices
dos quatro modelos desenvolvidos, foi construido o indice global, representando a Anélise

de Componentes Principais (PCA) dos quatro indices individuais obtidos.
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O primeiro componente principal dos indices representa uma variabilidade de 97,33%.
Além disso, os coeficientes de cada indice individual no primeiro componente sao apre-

sentados na Tabela 4.8, logo abaixo.

Tabela 4.8: Coeficiente dos indices na construgao do indice global

Modelo Coeficiente
40 Jardas -0.5859289
Supino -0.3916531
Salto em distancia  -0.4508889
3 cones -0.5477175

Fonte: FElaborado pelo autor

Assim, apds a obtencao do indice global, ele é padronizado e multiplicado por (-1)
devido ao seu valor negativo, visando facilitar a interpretacao. Em seguida, é calculada a
média ao longo dos anos para utilizar a medida resumo Anual Percentage Change (APC).
Essa etapa é de extrema importancia para avaliar o objetivo principal do presente estudo,

afim proporcionar insights significativos sobre os dados analisados.



CAPITULO b

EXPERIMENTOS NUMERICOS

5.1 Desenho experimental

Para aprimorar a compreensao e avaliagao dos resultados dos testes fisicos realizados
durante o Combine da NFL, os atletas foram agrupados de acordo com suas posi¢oes em
grupos que apresentaram resultados semelhantes em cada teste especifico. Esses agrupa-
mentos facilitam a identificacao de padroes e tendéncias nas diferentes posicoes e ajudam

a contextualizar os dados de maneira mais precisa.

Os atletas foram agrupados conforme os resultados dos testes fisicos: 40 jardas, salto
em distancia, supino e 3 cones. Assim, as posi¢oes foram divididas em trés grupos distintos
dentro de cada teste fisico, de acordo com os padroes de desempenho similares observados

anteriormente na tabela 4.4.

Quadro 3 - Grupos e subgrupos de posi¢oes dos testes no Combine da NFL

Subgrupo 1 | OL, C, OG, OT, DT

Teste de 40 jardas Subgrupo 2 | ILB, LB, OLB, DL, DE, EDGE, TE
Subgrupo 3 | S, RB, WR, CB, DB

Subgrupo 4 | DT, C, OL, OG, DL, OT

Teste do supino Subgrupo 5 | DE, EDGE, OLB, ILB, LB, TE
Subgrupo 6 | RB, S, WR, CB, DB

Subgrupo 7 | S, LB, WR, CB, DB

Teste de salto em distancia | Subgrupo 8 | EDGE, RB, OLB, TE, ILB, DE, DL
Subgrupo 9 | OL, C, OG, OT, DT

Subgrupo 10 | OG, OT, OL, C, DT, DL

Teste do tempo dos 3 cones | Subgrupo 11 | DE, TE, ILB, EDGE, OLB, LB, RB
Subgrupo 12 | S, WR, CB, DB

Fonte: FElaborado pelo autor.
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O Grupo do teste de 40 jardas englobou posi¢oes como Offensive Linemen (OL), Cen-
ters (C), Offensive Guards (OG), Offensive Tackles (OT), e Defensive Tackles (DT) no
Subgrupo 1; Inside Linebackers (ILB), Linebackers (LB), Outside Linebackers (OLB), De-
fensive Linemen (DL), Defensive Ends (DE), Edge Rushers (EDGE), e Tight Ends (TE)
no Subgrupo 2; e Safeties (S), Running Backs (RB), Wide Receivers (WR), Cornerbacks
(CB), e Defensive Backs (DB) no Subgrupo 3.

O Grupo do teste de supino englobou posigoes como Defensive Tackles (DT), Centers
(C), Offensive Linemen (OL), Offensive Guards (OG), Defensive Linemen (DL), e Offen-
sive Tackles (OT) no Subgrupo 4; Defensive Ends (DE), Edge Rushers (EDGE), Outside
Linebackers (OLB), Inside Linebackers (ILB), Linebackers (LB), e Tight Ends (TE) no
Subgrupo 5; e Running Backs (RB), Safeties (S), Wide Receivers (WR), Cornerbacks
(CB), e Defensive Backs (DB) no Subgrupo 6.

O Grupo do teste de salto em distancia englobou posigoes como Safeties (S), Li-
nebackers (LB), Wide Receivers (WR), Cornerbacks (CB), e Defensive Backs (DB) no
Subgrupo 7; Edge Rushers (EDGE), Running Backs (RB), Outside Linebackers (OLB),
Tight Ends (TE), Inside Linebackers (ILB), Defensive Ends (DE), e Defensive Linemen
(DL) no Subgrupo 8; e Offensive Linemen (OL), Centers (C), Offensive Guards (OG),
Offensive Tackles (OT), e Defensive Tackles (DT) no Subgrupo 9.

O Grupo do teste de tempo do 3 cone englobou posicoes como Offensive Guards
(OG), Offensive Tackles (OT), Offensive Linemen (OL), Centers (C), Defensive Tackles
(DT), e Defensive Linemen (DL) no Subgrupo 10; Defensive Ends (DE), Tight Ends
(TE), Inside Linebackers (ILB), Edge Rushers (EDGE), Outside Linebackers (OLB),
Linebackers (LB), e Running Backs (RB) no Subgrupo 11; e Safeties (S), Wide Receivers
(WR), Cornerbacks (CB), e Defensive Backs (DB) no Subgrupo 12.

Essa estrutura de agrupamento permitiu uma anélise mais aprofundada e especifica
do desempenho fisico dos jogadores em diferentes testes, permitindo a identificagao de
padroes e tendéncias em cada categoria de posi¢ao. A analise do potencial e da adequagao

dos prospectos para o jogo profissional é crucial para equipes e analistas da NFL.

5.2 Resultados

Ao analisar os resultados, pode-se afirmar que os modelos lineares generalizados per-
mitiram estimar os resultados médios dos testes fisicos realizados com precisao, levando

em consideracao as variaveis do estudo associadas ao desfecho, tais como peso, altura e
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subgrupos.

Dessa forma, em relagao as variaveis associadas ao desfecho, foi calculado os indices
para cada teste fisico. A partir dessas descobertas, buscou-se avaliar a evolugao ao longo
dos anos dos atletas universitarios e identificar se houve uma melhora significativa nos

resultados dos testes realizados.

Para o teste do tiro de 40 jardas, foram ajustados 3 modelos na familia gama com
3 fungoes de ligagao distintas (identidade, inversa e logaritmica). Apos avaliar os trés
modelos através da funcao desvio e realizar o teste de bondade de ajuste, foi determinado
que o modelo adequado, que possuiu o menor valor de fungao desvio (4877,53), foi o

modelo com a ligagao identidade (Qui-quadrado de referéncia: 5057,86).

Com relagao ao teste do Salto em distancia, foram ajustados 7 modelos. Destes, 4
pertenciam a familia da gaussiana inversa, com fungoes de ligacao identidade, inversa,
logaritmica e ;%’ e 3 modelos pertenciam a familia gaussiana, com funcoes de ligacao
identidade, inversa e logaritmica. Apos avaliar os sete modelos através da fungao desvio e
realizar o teste de bondade de ajuste, determinou-se que o modelo adequado, com a menor
fungao desvio (4016,00), foi o da familia gaussiana com ligagao inversa (Qui-quadrado de
referéncia: 4164,54).

Conforme o teste do Supino, foram ajustados 4 modelos na familia da Quasipoisson,
com funcgoes de ligagao identidade, inversa, raiz quadrada e logaritmica. Apos avaliar
os quatro modelos através da funcao desvio e realizar o teste de bondade de ajuste,
determinou-se que o modelo adequado, com a menor fungao desvio (3720,60), foi o da

familia Quasipoisson com ligacao identidade (Qui-quadrado de referéncia: 3828,36).

De acordo o teste dos 3 cones, foram ajustados 5 modelos. Destes, 3 pertenciam a
familia da gama, com funcgoes de ligacao identidade, inversa, log e inversa, e 2 modelos
pertenciam a familia gaussiana inversa, com funcoes de ligacao identidade e inversa. Apoés
avaliar os cinco modelos através da funcao desvio e realizar o teste de bondade de ajuste,
determinou-se que o modelo adequado, com a menor fungao desvio (3198,21), foi o da

familia gaussiana inversa com ligacdo identidade (Qui-quadrado de referéncia: 3360,27).

Ao analisar o modelo de 40 jardas com a familia gama e funcao de ligacao identidade,
apresentado na Tabela 5.1, podemos constatar que o intercepto do modelo é de aproxi-
madamente 5,00, indicando o valor esperado do desempenho no teste quando todas as
outras varidveis sao zero. Além disso, o modelo considera uma componente principal e a
inclusao de subgrupos especificos (Subgrupo 2 e Subgrupo 3) como variaveis explicativas.

As estimativas dos pardmetros para essas varidveis indicam suas respectivas contribuicoes
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para o desempenho no teste, enquanto os valores de S.E (Erro Padrao) e P-Valor fornecem
informagoes sobre a precisao das estimativas e a significancia estatistica das varidveis no
modelo, respectivamente. Os valores extremamente baixos de P-Valor (<2e-16) sugerem
uma forte associagao entre as variaveis explicativas e o desempenho no Teste de 40 Jardas

dos jogadores.

Tabela 5.1: Variaveis associadas ao desempenho no Teste de 40 Jardas dos Jogadores no
Combine (2000-2022)

Variavel Estimativa do parametro S.E P-Valor
Intercepto 4,9972565 0,0084145 <2e-16
Componente 1 -0,0070218 0,0002449 <2e-16
Subgrupo 2 -0,2637795 0,0082599 <2e-16
Subgrupo 3 -0,3312353 0,0132197 <2e-16

Fonte: FElaborado pelo autor

Conforme o modelo do teste do supino com a familia Quasipoisson e fungao de ligacao
identidade, apresentado na Tabela 5.2, podemos constatar que o intercepto do modelo é de
aproximadamente 21,69, sugerindo uma relacao positiva com o desempenho no teste. As
demais estimativas de -0,14 e -2,68 indicam contribui¢oes negativas para o desempenho.
Além disso, o modelo considera um componente principal e a inclusao de um subgrupo
especifico (Subgrupo 6) como variaveis explicativas, uma vez que o (Subgrupo 7) nao foi
estatisticamente significativo. As estimativas dos parametros para essas variaveis indicam
suas respectivas contribui¢oes para o desempenho no teste, enquanto os valores de S.E
(Erro Padrao) e P-Valor fornecem informagoes sobre a precisao das estimativas e a sig-
nificAncia estatistica das varidveis no modelo, respectivamente. Os valores extremamente
baixos de P-Valor (<2e-16) sugerem uma forte associac@o entre as variaveis explicativas

e o desempenho no teste de salto em distancia dos jogadores.

Tabela 5.2: Variaveis associadas ao desempenho no Teste do supino dos Jogadores no
Combine (2000-2022)

Variavel Estimativa do parametro S.E P-Valor
Intercepto 21,68796 0,14662 <2e-16
Componente 1 -0,13994 0,00646 <2e-16
Subgrupo 6 -2,68011 0,27317 <2e-16

Fonte: FElaborado pelo autor
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Com relagao ao modelo do teste de salto em distancia com a familia gaussiana e fun¢ao
de ligagao inversa, apresentado na Tabela 5.3, podemos observar que o intercepto do mo-
delo é aproximadamente 3,32e-03, enquanto o Componente 1 é -3,29e-06, sugerindo uma
relacao negativa com o desempenho no teste. Por outro lado, as demais estimativas de
6,95e-05 e 4,12e-04 indicam contribuig¢Ges positivas para o desempenho. Além disso, o mo-
delo considera um componente principal e a inclusao de subgrupos especificos (Subgrupo
8 e Subgrupo 9) como varidveis explicativas. As estimativas dos parametros para essas
variaveis indicam suas respectivas contribui¢oes para o desempenho no teste. Enquanto
isso, os valores de S.E (Erro Padrao) e P-Valor fornecem informagoes sobre a precisao
das estimativas e a significancia estatistica das variaveis no modelo, respectivamente. Os
valores extremamente baixos de P-Valor (<2e-16) sugerem uma forte associa¢do entre as

variaveis explicativas e o desempenho no teste de salto em distancia dos jogadores.

Tabela 5.3: Variaveis associadas ao desempenho no Teste do salto em distancia dos Joga-
dores no Combine (2000-2022)

Variavel Estimativa do parametro S.E P-Valor
Intercepto 3,319e-03 7,181e-06 <2e-16
Componente 1 -3,293e-06 2,897e-07 <2e-16
Subgrupo 8 6,955e-05 7,991e-06 <2e-16
Subgrupo 9 4,116e-04 1,670e-05 <2e-16

Fonte: FElaborado pelo autor

Dado o modelo do teste dos 3 cones com a familia gaussiana inversa e fungao de ligagao
identidade, apresentado na Tabela 5.4, observamos que o intercepto do modelo é aproxi-
madamente 7,51, sugerindo uma relagao positiva com o desempenho no teste. As demais
estimativas indicam o valor esperado do desempenho no teste quando todas as outras
variaveis sao zero. Além disso, o modelo considera um componente principal e a inclusao
de subgrupos especificos (Subgrupo 11 e Subgrupo 12) como variaveis explicativas. As
estimativas dos parametros para essas varidveis indicam suas respectivas contribuicoes
para o desempenho no teste. Os valores de S.E (Erro Padrao) e P-Valor fornecem in-
formacgoes sobre a precisao das estimativas e a significancia estatistica das varidveis no
modelo, respectivamente, sendo todos os p-valores extremamente baixos (<2e-16), o que
sugere uma forte associacao entre as variaveis explicativas e o desempenho no teste de

tempo dos 3 cones dos jogadores.



35

Tabela 5.4: Variaveis associadas ao desempenho no Teste do tempo dos 3 cones dos
Jogadores no Combine (2000-2022)

Variavel Estimativa do parametro S.E P-Valor
Intercepto 7,5104217 0,0159655 <2e-16
Componente 1 -0,0096419 0,0004645 <2e-16
Subgrupo 11 -0,3317645 0,0176464 <2e-16
Subgrupo 12 -0,3375333 0,0256878  <2e-16

Fonte: FElaborado pelo autor

Em sintese, os modelos fornecem uma compreensao mais profunda de como diversos
fatores impactam o desempenho dos jogadores nesses testes especificos ao longo do periodo
analisado. No teste de 40 jardas e no teste de 3 cones, a estimativa negativa dos parametros
indica um favorecimento do resultado do jogador no teste realizado. Ja no teste de supino
e no salto em distancia, a estimativa negativa dos parametros indica um desfavorecimento

do resultado do jogador no teste realizado.

Com base nos resultados dos modelos gerados, foi conduzida uma previsao utilizando
os dados de teste, com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo em relacao a novos

dados. Essa anélise é refletida na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Métricas associadas ao desempenho dos modelos no conjunto de validacao

Modelo Raiz do erro quadratico médio Pseudo-R?
40 jardas 0,13 82,10
Supino 4,83 4227
Salto em distancia 16,22 53,82
3 cones 0,24 67,46

Fonte: FElaborado pelo autor

Desta forma, com relacao aos resultados dos modelos analisados é possivel observar
que, as duas métricas principais utilizadas foram: raiz do erro quadréatico médio e pseudo-
R2. A raiz do erro quadratico médio (RMSE), fornece uma medida da dispersao dos valores
previstos em relagao aos valores reais, sendo assim, ao obter valores menores, indica um
melhor ajuste do modelo aos dados. Nesse contexto, o modelo de "40 jardas"apresenta a
menor raiz do erro quadratico médio (0,13 segundos), sugerindo uma boa precisao em suas
previsoes. Em contrapartida, o modelo de "Salto em distancia"exibe a maior raiz do erro
quadrético médio (16,22 centimetros), indicando uma maior variabilidade nas previsoes

em relacao aos dados reais.
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Com relacao ao pseudo-R2, uma medida de quao bem o modelo se ajusta aos dados
em comparac¢ao com um modelo de referéncia simples, revela a capacidade de explicacao
do modelo em termos de variabilidade total dos dados. Aqui, observamos que o modelo
"40 jardas"também apresenta o maior pseudo-R? (82,10%), sugerindo que uma grande
parte da variabilidade nos dados é explicada pelo modelo. Por outro lado, o modelo
"Supino"possui um menor pseudo-R? (42,27%), indicando uma explicagio relativamente
inferior da variabilidade dos dados em comparacao com os outros modelos. Essas métricas
combinadas fornecem uma visao abrangente do desempenho e da capacidade explicativa

de cada modelo em relagao aos dados observados.

Sendo assim, com base nos dados observados e nas previsoes dos modelos, logo abaixo é
apresentado uma comparacao entre os valores médios dos testes realizados pelos jogadores

e os valores médios previstos por cada modelo construido.

Ao comparar os valores médios no teste de 40 jardas e os valores médios previstos
na figura 5.1, é possivel observar que o modelo demonstra um bom desempenho, estando
melhor ajustado aos resultados ao longo dos anos. Isso evidencia os achados mencionados

anteriormente, corroborados pelas métricas obtidas do modelo.

Figura 5.1: Comparagao entre a Média Anual e o Média do Valor Predito no Teste de 40
Jardas dos Jogadores no Combine (2000-2022)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Com relacao aos valores médios no teste do supino e os valores médios previstos na
figura 5.2, percebe-se que o modelo nao consegue capturar as variagdes que ocorrem ao
longo dos anos. Em alguns anos, é possivel obter uma boa previsao, enquanto em outros
anos, nota-se um desempenho inferior ao comparar os valores. Isso reforca os achados

mencionados anteriormente pelas métricas avaliadas.



37

Figura 5.2: Comparagao entre a Média Anual e o Média do Valor Predito no Teste do
supino dos Jogadores no Combine (2000-2022)
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Fonte: FElaborado pelo autor

De acordo com aos valores médios no teste de distancia e os valores médios previstos
na figura 5.3, é perceptivel que o modelo consegue capturar as variagoes que ocorrem ao
longo dos anos entre 2000 e 2015. No entanto, apos esse periodo, o modelo nao conseguiu
acompanhar a evolugao dos resultados no teste, resultando em um desempenho inferior

ao comparar os valores reais com os previstos.

Figura 5.3: Comparagao entre a Média Anual e o Média do Valor Predito no Teste de
distancia dos Jogadores no Combine (2000-2022)
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Fonte: FElaborado pelo autor

E por fim, ao comparar aos valores médios no teste dos 3 cones e os valores médios
previstos na figura 5.4, é perceptivel que o modelo consegue capturar as variagdes que
ocorrem ao longo dos anos entre 2015 a 2022. No entanto, antes desse periodo, o mo-
delo nao conseguiu acompanhar a evolucao dos resultados no teste, resultando em um

desempenho inferior ao comparar os valores reais com os previstos.
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Figura 5.4: Comparacao entre a Média Anual e o Média do Valor Predito no Teste dos 3
cones dos Jogadores no Combine (2000-2022)
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Fonte: FElaborado pelo autor

Ao analisar o indice padrao médio na Figura 5.5, é evidente que ao longo dos anos
os valores do indice tém melhorado consistentemente. Isso indica que os jogadores tém
superado as expectativas nos ultimos anos, o que evidencia um aumento no desempenho

e nos resultados do teste fisico de 40 jardas.

Figura 5.5: Desenvolvimento do Indice Padrao Médio do Modelo de 40 Jardas no Combine
(2000-2022)
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Fonte: FElaborado pelo autor

Analisando os resultados do indice padrao médio na Figura 5.6, é perceptivel uma
tendéncia inicial de aumento nos anos iniciais, seguida por uma queda nos valores médios
ao longo do tempo. Essa tendéncia sugere que, apés um periodo inicial de melhoria,
o desempenho dos jogadores no teste diminuiu progressivamente ao longo do periodo

analisado, ficando abaixo das expectativas.
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Figura 5.6: Desenvolvimento do Indice Padriao Médio do Modelo de supino no Combine
(2000-2022)
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Fonte: FElaborado pelo autor

De acordo com os resultados obtidos na Figura 5.7, é possivel afirmar que, a partir
dos indices padrao médio analisados, houve um avanco significativo ao longo dos anos,
evidenciando, assim, que o desempenho dos jogadores no periodo analisado tem melhorado

de forma significativa.

Figura 5.7: Desenvolvimento do Indice Padrao Médio do Modelo de salto em distancia no
Combine (2000-2022)
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Fonte: FElaborado pelo autor

Com base nos resultados observados na Figura 5.8, pode-se afirmar que houve uma
oscilagao no desempenho dos jogadores nos anos iniciais. No entanto, ao longo do periodo
analisado, apos essa fase de oscilagao, nota-se uma melhoria significativa nos resultados

obtidos, refletindo um avanco no rendimento médio dos jogadores.
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Figura 5.8: Desenvolvimento do Indice Padrao Médio do Modelo de 3 cones no Combine
(2000-2022)
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Fonte: FElaborado pelo autor

Ao analisar os resultados, é possivel afirmar que o indice global de desempenho de-
senvolvido aumenta em média ao longo do tempo, indicando uma evolugao dos jogadores.
O indice global é a componente 1 do PCA (Analise de Componentes Principais) dos 4
indices listados anteriormente, combinando assim os resultados dos 4 testes analisados.
Isso favorece a visualizagao do avancgo dos resultados médios dos jogadores, pois considera
todos os testes realizados. A partir deste indice, é possivel analisar em conjunto e ter um

contexto geral dos testes fisicos realizados.

Figura 5.9: Desenvolvimento do Indice Global Padrao Médio dos Modelos MLG no Com-
bine (2000-2022)
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Fonte: FElaborado pelo autor

Diante dos resultados obtidos, foi crucial validar as informagoes previamente adquiri-

das. Nesse sentido, o calculo do Annual Percentage Change (APC) foi realizado com o
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intuito de verificar nao apenas a solidez das etapas de avaliagao, mas também a robustez
e abrangéncia da estrutura fornecida para a selegao dos métodos de MLG mais apropria-
dos. Isso assegura a obtencao de resultados confidveis e de alta qualidade, essenciais para

impulsionar significativamente o avango da pesquisa nessa area especifica.

Sendo assim, ao implementar o célculo a partir dos dados obtidos, a porcentagem de
crescimento anual do rendimento dos jogadores nos testes fisicos realizados foi de 85,39%
(IC95%: 58,82% a 116,39%). Esses resultados indicam uma tendéncia de crescimento
significativo ao longo do periodo analisado, refor¢ando a eficicia das estratégias adotadas

e a consisténcia dos avancos alcangados no desempenho dos jogadores.

Além disso, a anélise minuciosa dos resultados revelou informagoes valiosas acerca dos
padroes de desempenho dos jogadores ao longo do tempo. Ficou claro que alguns periodos
tiveram melhorias consistentes, enquanto outros tiveram variagbes mais significativas. A
compreensao mais aprofundada dos dados nao apenas confirma a eficiéncia das medidas
utilizadas, mas também fornece uma base sélida para futuras pesquisas e intervengoes vi-
sando aprimorar ainda mais o desempenho desportivo. Com essas informagoes em mente,
é possivel direcionar os esforgos e recursos para areas especificas que possam se benefi-
ciar mais com intervencoes direcionadas, contribuindo para o crescimento constante e o

aperfeicoamento do desempenho esportivo.

A supervisao longitudinal de atletas é essencial para compreender os padroes de desem-
penho ao longo do tempo. Como apontado por Bailey (2019) no seu artigo 'Longitudinal
Monitoring of Athletes: Statistical Issues and Best Practices’, existem diversas considera-
¢oes estatisticas que devem ser consideradas ao analisar dados de desempenho esportivo.
Bailey ressalta a importancia de uma rapida incorporagao dos dados no processo de to-
mada de decisao, juntamente com a utilizacao de visualizacoes de dados claras e simples.
Ao levar em conta as melhores praticas recomendadas por Bailey, é possivel aperfeicoar
a eficiéncia das intervencgoes e programas de desenvolvimento de atletas, proporcionando

um crescimento constante no desempenho esportivo.

E por fim, ao analisar a revisao sistemética realizada por José Pino-Ortega et al.
(2021) sobre 'Desenho de Treinamento, Analise de Desempenho e Identificacao de Talentos
— Uma Revisao Sistematica sobre as Variaveis Mais Relevantes por meio da Analise de
Componentes Principais em Futebol, Basquete e Rugby’, destaca-se a importancia da
Anélise de Componentes Principais (PCA) na identificagdo de variaveis determinantes no
desempenho esportivo. Os resultados mostram que diferentes esportes coletivos exigem
conjuntos especificos de habilidades fisicas e técnicas para o sucesso, o que reforca a

necessidade de abordagens personalizadas no treinamento e na analise de desempenho.



CAPITULO 6

CONCLUSAO

6.1 Conclusao

O evento do COMBINE é de fundamental importancia para o futuro profissional dos
jogadores envolvidos, sendo assim um bom desempenho atlético dos mesmos no evento é
primordial, por conta disso é fundamental que seja realizada uma anélise para avaliar os

padroes atléticos ao longos dos anos do evento.

O estudo realizado neste trabalho apresentou métricas com o objetivo de realizar essa
avaliagao de forma sistematica, com critérios bem definidos, a fim de analisar os padroes

atléticos de maneira abrangente.

Com base na avaliacao dos jogadores que estavam incluidos na base de dados do Pro
Football Reference (PFR), referentes ao periodo de 2000 a 2022, os resultados nos testes
fisicos avaliados (40 jardas, supino, salto em distancia e 3 cones), foram melhorando em
média ao longo dos anos, sendo notével a variabilidade desses resultados. Essas flutu-
acoes sugerem uma interagao complexa de fatores que podem influenciar o desempenho
dos atletas, incluindo mudancas na composicao dos jogadores, evolu¢ao dos métodos de
treinamento, ajustes nas politicas de recrutamento das universidades e até mesmo fatores

externos, como lesoes ou condigoes meteorologicas durante os testes.

Dessa forma, os modelos estatisticos mostraram padroes especificos relacionados ao
desempenho dos jogadores nos testes fisicos ao longo do periodo investigado. Foi consta-

tada uma forte conexao entre as varidveis explicativas e os resultados dos testes fisicos,
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indicando a influéncia significativa da composicao fisica e de seu subgrupo posicional no

desempenho atlético.

Com base nos modelos estatisticos gerados, a comparagao entre os valores médios dos
testes fisicos realizados e os valores médios previstos ao longo dos anos para cada modelo

destacou-se tanto pontos positivos quanto areas a serem aprimoradas.

No que se refere aos testes individuais, o modelo do teste de 40 jardas apresentou um
desempenho consistente e preciso, como evidenciado pela menor raiz do erro quadratico
médio e pelo alto pseudo-R2. Isso indica uma boa capacidade de previsao e uma boa

explicagao para a variagao nos resultados desse teste ao longo dos anos.

Entretanto, os resultados do teste do Supino e teste de Salto em distancia evidenciaram
desafios na precisao das previsoes dos modelos, especialmente em captar as variacoes
ao longo do tempo. Enquanto o modelo do teste do Supino apresentou um pseudo-
R2 relativamente baixo, indicando uma explicacao inferior da variabilidade dos dados, o
modelo do teste de Salto em distancia mostrou uma maior variabilidade nas previsoes em

relagao aos dados reais.

A anélise dos resultados destacou a relevancia de levar em conta o contexto histérico
e as tendéncias ao longo do tempo. A andlise dos indices médios ao longo dos anos
revelou variagoes de desempenho, incluindo periodos de melhoria consistente e variacoes
temporais. Essas informagoes fornecem percepcoes valiosos para entender nao apenas as
mudancas no desempenho dos jogadores, mas também os fatores subjacentes que podem

influenciar essas tendéncias.

Além disso, a aplicagao do calculo do Annual Percentage Change (APC) reforgou que
existe uma tendéncia de crescimento significativo no desempenho atlético dos jogadores
nos testes fisicos ao longo do periodo analisado. Esse resultado confirma a eficicia das
estratégias adotadas e a consisténcia dos avangos alcancados, fornecendo uma base sélida

para futuras pesquisas e intervengoes no campo do desempenho esportivo.

Em suma, a anélise abrangente dos resultados dos testes fisicos e das previsoes dos
modelos estatisticos a partir das métricas definidas oferece visoes valiosas sobre a evolucao
do desempenho atlético dos jogadores ao longo do tempo. Essas descobertas nao apenas
validam a solidez das etapas de avaliacao e a robustez das metodologias empregadas, mas

também fornecem uma base solida para orientar futuras pesquisas.
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6.2 Trabalhos Futuros

Para projetos futuros, com base nos resultados deste estudo, recomenda-se a realizacao
de testes com uma variedade maior de modelos aplicados aos testes fisicos, especialmente
nos casos em que os modelos de MLG nao apresentaram um bom ajuste. Deste modo,
para evitar um possivel viés no estudo, é sugerivel testar formas diferente de agrupar as

posic¢oes dos atletas.

Além disso, a respeito da analise temporal, sugere-se segmentar o periodo analisado
para examinar a tendéncia e padrao do desempenho atlético em intervalos menores, ja

que o APC mostra uma tendéncia tnica ao longo de todo o periodo.
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6.3 Anexo

Diversos materiais complementares e informacgoes adicionais foram de relevancia ao
longo da elaboracao deste presente trabalho, uma vez que contribuiram para o emba-
samento teoérico do tema abordado. Abaixo, segue o link do repositorio no Github com
documentos, graficos e script que fundamentaram a construgao do trabalho. A inser¢ao do
repositorio se faz importante para complementar a anélise realizada, destacando de forma
mais ampla e detalhada para o publico leitor que possua interesse pelo tema apresentado.
A leitura complementar deste repositério é indispensavel para a compreensao integral do
trabalho.

6.3.1 Script

Link para acesso : |GitHub TCC - Analise do Atleticismo: Uma Investigacao sobre
a Performance de Jogadores Universitarios Norte Americanos no combine ao Longo do
Tempo 2000 - 2022


https://github.com/MRibeiro52/TCC_MurilloRibeiro_Combine.git
https://github.com/MRibeiro52/TCC_MurilloRibeiro_Combine.git
https://github.com/MRibeiro52/TCC_MurilloRibeiro_Combine.git
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