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RESUMO

Todo entusiasta de jogos eletrénicos busca alcancar o melhor desempenho possivel
em sua jogabilidade, e no contexto do FIFA, ndo poderia ser diferente. A possibilidade
de gerenciar uma equipe, realizar contratacbes e tracar estratégias taticas torna a
experiéncia ainda mais envolvente e imersiva, com um Unico objetivo em mente:
alcancar a gldria. No entanto, esse objetivo exige mais do que habilidade individual; &
necessario planejamento estratégico, especialmente na identificacdo e selecéo de
atletas que se alinhem ao orcamento e as necessidades da equipe. Por meio da
aplicacdo de aprendizado de maquina, utilizando o algoritmo K-Médias, atletas foram
agrupados em clusters distintos com base em suas caracteristicas, como idade, valor
de mercado e potencial de desempenho. Esses grupos permitem que os jogadores
avaliem e escolham atletas de maneira mais eficiente, considerando fatores como
custo-beneficio e estratégia de longo prazo. A analise revelou diversas oportunidades
valiosas de contratacdo. Entre elas, destacam-se atletas jovens com excelente
potencial futuro e precos acessiveis, que representam 6timos investimentos para
equipes que buscam equilibrio entre desempenho e or¢camento. Ao explorar as
possibilidades que os dados oferecem, o trabalho busca aprimorar a experiéncia dos
jogadores no FIFA, transformando informagcBes complexas em conhecimentos
praticos e acessiveis. Para 0s entusiastas que desejam elevar sua jogabilidade e
tomar decisdes estratégicas fundamentadas, este projeto oferece uma Otima

ferramenta para alcancar o sucesso no universo dos jogos eletrénicos.

Palavras-chave: Futebol; FIFA; K-Médias; Clusterizacdo; Aprendizado de Maquina
ndo supervisionado; Método do Cotovelo; Método da Silhueta; Contratacdo de atletas
no FIFA.



ABSTRACT

Every electronic game enthusiast seeks to achieve the best possible performance in
their gameplay, and in the context of FIFA, it is no different. The ability to manage a
team, make signings, and devise tactical strategies makes the experience even more
engaging and immersive, with a single objective in mind: to achieve glory. However,
this goal requires more than individual skill; it demands strategic planning, especially in
identifying and selecting athletes that align with the budget and needs of the team. By
applying machine learning using the K-Means algorithm, athletes were grouped into
distinct clusters based on characteristics such as age, market value, and performance
potential. These groups allow players to evaluate and choose athletes more efficiently,
considering factors such as cost-effectiveness and long-term strategy. The analysis
revealed several valuable signing opportunities. Among them, standout players include
young athletes with excellent future potential and affordable prices, representing great
investments for teams seeking a balance between performance and budget. By
exploring the possibilities that data offers, this work aims to enhance the FIFA player
experience by transforming complex information into practical and accessible
knowledge. For enthusiasts who wish to elevate their gameplay and make informed
strategic decisions, this project provides a great tool for achieving success in the world

of electronic games.

Keywords: Football; FIFA; K-Means; Clustering; Unsupervised Machine Learning;
Elbow Method; Silhouette Method; Athlete Recruitment in FIFA.
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1 Introducéo

Nos ultimos anos, o cenéario dos jogos de simulacdo esportiva passou por
mudancas significativas, e a experiéncia esta cada vez mais proxima da realidade,
representada pelo famoso jogo de futebol Federagcédo Internacional de Futebol
Associado (FIFA). Estes jogos atraem nao apenas fas de futebol, mas também uma
comunidade global de jogadores para competir no mundo virtual do futebol.

Desenvolvido em colaboragcdo com a EA Sports, o FIFA 22 é um jogo eletrbnico
gue simula partidas de futebol. No entanto, a parceria entre a EA Sports e a FIFA teve
um ponto final apos o FIFA 23, resultando no lancamento do novo jogo da EA Sports
denominado EA FC 24.

Dentro do FIFA 22, os jogadores (pessoas que jogam FIFA) tém a liberdade de
escolher qualquer time das principais divisbes e ligas do mundo. Eles tém a
capacidade de definir estratégias, como escalar atletas, atribuir funcdes especificas a
eles e escolher o estilo de jogo da equipe, entre outras op¢des. Todas essas escolhas
tém um impacto significativo no desempenho do jogador durante as partidas.

Além disso, os jogadores tém a opcdo de escolher o modo de jogo que
preferem. Eles podem optar por controlar apenas um jogador em campo ou assumir o
controle de toda a equipe, tomando decisdes taticas e estratégicas em nivel mais
amplo. Isso torna o FIFA um jogo versétil, onde os jogadores podem experimentar
diferentes estratégias e desafios, dependendo de suas preferéncias pessoais.

Um dos modos existentes no jogo, € o Modo Carreira Treinador, onde o jogador
assume a posicdo de treinador em determinada equipe. Neste modo, é possivel
realizar transferéncias de jogadores, elaborar estratégias de jogo e controlar o time
em partidas. Para muitos jogadores, o objetivo deste modo € ter sucesso como
comandante, conquistando titulos e alcan¢cando as metas estipuladas pelo clube.

O sucesso da equipe depende diretamente das decisdes tomadas e da
habilidade do jogador. Portanto, considerando como as negociacdes de atletas afetam
diretamente o desempenho da equipe, a ideia de agrupamento de jogadores de acordo
com suas caracteristicas para auxiliar a tomada de decisdo sobre qual jogador
contratar levando em consideragéo seu custo e potencial.

O modelo pode ser utilizado para classificar atletas (personagens dentro do

jogo) em varios grupos, ajudando o usuario a identificar bons atletas para a estratégia



do time. O modelo selecionado foi o K-Médias, um algoritmo de aprendizado de
maquina ndo supervisionado que visa agrupar os dados em um nimero especifico de
clusters (grupos). Este modelo usa a distancia euclidiana entre os pontos para
determinar a classificacdo em cada grupo.

Sendo o jogo uma simulacao real do universo do futebol, as técnicas utilizadas
podem ser Uteis no contexto de gerenciamento de equipes reais. Pois a composi¢ao
de bons atletas em um elenco é importante para qualquer time que almeja o topo. Em
resumo, o objetivo deste projeto € demonstrar como a analise de dados e a aplicacao
de agrupamento podem proporcionar uma o6tima ferramenta para analises de dados
auxiliando na extracdo de conhecimento dos dados. As potenciais contribuicdes nao
se restringem apenas aos jogadores e a comunidade do jogo, mas se estendem ao
mundo real. Isso ocorre porque, a medida que o jogo se torna cada vez mais realista,

0s conhecimentos obtidos podem contribuir para o avanco das instituicdes de futebol.

1.1 Objetivo geral e especificos

O objetivo do projeto foi analisar o uso de modelo estatistico com foco em
agrupamento por meio do algoritmo K-médias para agrupar atletas de acordo com as
suas caracteristicas visando melhorar o desempenho esportivo. Além disso, realizou-
se uma andlise exploratéria dos dados para compreender, resumir e visualizar os
principais aspectos do conjunto de dados. Desta forma, o propdsito deste foi aplicar
uma analise descritiva e aplicacédo do algoritmo para agrupar jogadores de acordo com

suas caracteristicas.
Os objetivos especificos a serem alcancados sao:

e Aplicar técnicas de limpeza e processamento de dados no contexto de jogos
eletrdnicos.

e Realizar técnicas de analise exploratéria de dados a fim de compreender a base
de dados.

e Desenvolver habilidades em Python e R Studio.

e Adquirir conhecimentos em modelagem estatistica utilizando K-Médias para
agrupar atletas do jogo FIFA 22.

e Analisar o modelo.
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1.2 Justificativa

Sabendo que os esportes eletronicos tiveram um crescimento consideravel nos
ultimos anos, contando com diversas equipes profissionais e competicbes
intercontinentais. Seja o0 jogador profissional ou o jogador casual, ambos buscam
aperfeicoar seu desempenho o maximo possivel, a fim de conquistar melhores
resultados. Além da habilidade do jogador, a escolha de atletas para compor o seu
time impactam diretamente seu desempenho. Neste caso, a aplicacdo de modelos de
agrupamento oferece uma oportunidade para melhorar a compreensdo e 0
desempenho no jogo.

Pensando em como as decisbes sobre qual jogador utilizar impactam
significativamente no desenvolvimento e desempenho da equipe, serdo realizadas
analises e agrupamento de jogadores que podem oferecer melhores atuaces de
acordo com a condicéo financeira do clube. Além disso, o projeto tem como objetivo
incentivar 0 uso de técnicas estatisticas em contextos ndo explorados, e também
promover o uso dos jogos eletrénicos como forma de entretenimento. Uma vez que,
um estudo realizado pelo site Casino.org em parceria com a Universidade de Leeds,
no Reino Unido, diz que, apesar do jogo ser um dos que mais provocam raiva em seus
jogadores, este pode reduzir o nivel de estresse e ansiedade.

Neste contexto, o projeto busca atingir o terceiro objetivo de desenvolvimento
sustentavel da Organizacdo Das Nacdes Unidas (ONU) que busca promover a saude
mental e o bem-estar, também prevenir o suicidio. Visto que a ansiedade é uma das
principais situacdes de vulnerabilidade para o suicidio, segundo o Manual de Bolso
Prevencao do Suicidio e Promocéo da vida.

Portanto, o projeto visa auxiliar a contratacao de jogadores, enquanto destaca
a importancia crescente da andlise de dados em um dos setores de entretenimento
mais dindmicos da atualidade. As licdes aprendidas e as habilidades desenvolvidas
podem ser aplicadas em diversos contexto do mundo real, sendo o modelo de
agrupamento um dos mais utilizados para segmentacéo de clientes e recomendacéao

de conteudo.
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2 Referencial Tedérico

Atualmente, vivemos na Era do Conhecimento, onde uma vasta quantidade de
dados séo coletados diariamente e precisam ser analisados e estudados. Com isso,
técnicas mais aprofundadas foram criadas para tirar conhecimentos destes dados,
como a Mineracdo de Dados (Han, Kamber, Pei, 2012). A Mineracdo de dados €
utilizada para a tomada de decisado, extraindo informacdes de um conjunto de dados
sem um conhecimento prévio (Diniz, Louzada Neto, 2000), utilizando técnicas e
ferramentas computacionais como classificacdo, regressdo, analise de cluster, etc.
(Doni, 2004)

Uma das técnicas mais utilizadas no processo de mineracdo de dados € a
analise de agrupamento que consiste em criar grupos dentro do conjunto de dados e
descobrir possiveis padrées. A analise de agrupamento consiste em uma técnica de
aprendizado de maquina nao supervisionado, onde o algoritmo “aprende” a criar os
grupos sozinho, sem a necessidade de um supervisor. (Haldiki, Batistakis,
Vazirgiannis, 2001). Estes grupos séo divididos de forma que dentro dos grupos sejam
0 mais parecido possivel e que haja uma distingcdo entre eles.

Alguns estudos ja exploraram a aplicacao de técnicas estatisticas no jogo FIFA.
Entre eles, destaca-se o trabalho realizado por Gerolamo, que utilizou técnicas de
clusterizacdo para formar uma equipe competitiva com o0 menor orcamento possivel,
comparando-a a equipe vencedora do Barcelona. Por meio do agrupamento de
jogadores, analisou e otimizou a composicéo do elenco. Outro exemplo relevante é o
estudo de Lima, que empregou técnicas de regressao para prever o salario de atletas
com base em suas caracteristicas individuais.

Este projeto busca se diferenciar dos trabalhos anteriores ao utilizar técnicas
multivariadas, com enfoque no agrupamento de atletas, a fim de auxiliar os jogadores

na tomada de decisdo durante o processo de contratacéo dentro do jogo.
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3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (em inglés, machine learning) € uma &area especifica
dentro da inteligéncia artificial (IA) que usa modelos estatisticos treinados em
conjuntos de dados para criar sistemas que aprendem sem necessariamente serem
programados. Trata-se de uma técnica que aperfeicoa a performance aprendendo por
meio de métodos de computacao baseados na experiéncia (ZHOU; LIU, 2016). Dessa
forma, é capaz de prever resultados com base nos dados

Atualmente, o aprendizado de maquina esta presente em muitos aspectos. Seja
na concessdo de crédito em bancos, na deteccdo de fraudes em sistemas de
pagamento ou recomendacdo de contelddo em redes sociais, os algoritmos de
aprendizado de maquina atuam para tornar essas interacées mais eficientes, fluidas
e seguras.

Os principais algoritmos de aprendizado de maquina séo os supervisionados e

nao supervisionados.

3.1 Aprendizado de maquina supervisionado

O aprendizado de maquina supervisionado é uma das abordagens mais
populares e amplamente utilizadas no campo da ciéncia de dados. Trata-se de uma
técnica em que um algoritmo € treinado a partir de um conjunto de dados rotulados
para fazer previsdes. Essa metodologia se baseia na ideia de que o modelo pode
identificar padrées e relacfes nos dados que podem ser generalizados para novos
exemplos. Existem dois tipos principais de modelos supervisionados: classificacédo e

regressao.

3.1.1 Modelos de classificacao

Os modelos de classificacdo geralmente sdo utilizados para prever resultados
categoricos. Isso pode envolver a distingdo entre duas classes (classificacdo binéria)
ou entre mais de duas classes (classificacdo multiclasse). E possivel pensar na
classificacdo binaria como resposta alvo sendo 0 ou 1, por exemplo, aplicando o
modelo com o objetivo de descobrir se um email é spam (1) ou ndo (0) assim como

mostra a Figura 1.
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Figura 1 - Exemplo modelo de classificagao

Machine Learning
Model

NOT SPAM

Fonte: Dharani, Mandla. Disponivel em:
https://www.naukri.com/code360/library/binary-classification. Acesso em 28/05/2024.

Entretanto, o modelo de classificacao é capaz de realizar previsdes envolvendo
mais de duas classes, por exemplo, na previsao se um cliente sera classificado como:

Ouro, Prata ou Bronze.


https://www.naukri.com/code360/library/binary-classification
https://www.naukri.com/code360/library/binary-classification
https://www.naukri.com/code360/library/binary-classification
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3.1.2 Modelos de regressao

Os modelos de regresséao, por outro lado, tém como objetivo principal retornar
valores numéricos. Eles modelam a relacdo entre uma variavel dependente (ou
resposta) e uma ou mais variaveis independentes (ou preditoras). A regresséo busca
prever ou explicar o comportamento da variavel dependente com base nos valores
das variaveis independentes.

Um exemplo classico de regressdo é prever o valor de venda de casas de
acordo com a sua area. Nesse caso, como mostra a Figura 2, o modelo utiliza a area
da casa como variavel independente para estimar o preco de venda, a variavel
dependente.

Figura 2 - Exemplo de modelo de regresséao

Regresséo Linear: Preco dos Iméveis por Area

5e+05

4e+05

3e+05

Preco (R$)

2e+05

1e+05 O

75 100 125 150
Area (m?)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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3.2 Aprendizado de maquina ndo supervisionado

Ao contrario do aprendizado supervisionado, que utiliza dados rotulados para
treinar algoritmos, o aprendizado ndo supervisionado trabalha com dados que nao
possuem rétulos ou respostas predefinidas. O objetivo principal dessa abordagem é
descobrir padrbes ocultos, estruturas subjacentes ou relacdes nos dados sem a
necessidade de orientacdo explicita. Entre as diversas técnicas disponiveis no
aprendizado ndo supervisionado, a clusterizagdo se destaca como uma das mais

importantes e seré a técnica principal utilizada neste projeto.
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4 Clusterizacao

A clusterizacdo € um tipo de classificacdo, trata-se de uma técnica de

classificagdo ndo supervisionada que busca dividir a base de dados em grupos

chamados clusters. O objetivo principal € agrupar os dados de modo que os elementos

dentro de um cluster sejam o mais semelhantes possivel, enquanto os elementos de

clusters diferentes sejam distintos. A Os algoritmos de clusterizacdo atribuem cada

ponto

de dados a um cluster especifico, de maneira semelhante aos algoritmos de

classificagdo como mostra a Figura 3.

Figura 3 - Dados originais x Clusterizacao.

Dados Originais Clusterizagdo

3‘:' TS < . ..". ‘0o ':}‘.-
To kO o RO P o R
..Jé| el RS-0 )'0“' b "7"\
S ARt T, :
. *® fo.:. R % 3 :’: 1 * _.:‘“
SRR T S
’ R ¢
.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A clusterizacéo pode ser utilizada em diversos contextos. Algumas das situacoes:

a)

b)

Reducédo de dados: Em contextos envolvendo grande volume de dados onde
processamento é muito alto, a reducdo de dados pode ser uma alternativa. A
técnica consiste em diminuir o volume de dados mantendo o maximo de
informacdes relevantes possivel. A técnica divide os dados em clusters que
representam grupos de dados semelhantes, tornando mais facil o
processamento e a analise. Ao inves de processar todos os dados, a técnica
adota apenas o0s representantes de cada cluster. (Haldiki, Batistakis,
Vazirgiannis, 2001).

Segmentacao de Clientes: Empresas utilizam a clusterizagcdo para segmentar
seus clientes em grupos com base em padrdes de compra, preferéncias de

produto, comportamento de navegacdo online, entre outros. Permitindo a



17

empresa personalizar campanhas de marketing, recomendagdes de produtos
e estratégias de atendimento ao cliente para cada segmento.

c) Diagnostico Médico: Na area da saude, geralmente a clusterizacdo €
empregada para identificar subgrupos de pacientes com base em
caracteristicas clinicas, biomarcadores ou histérico médico. Isso pode ajudar
no diagnodstico precoce de doencas, personalizacdo de tratamentos e

identificacéo de fatores de risco.

4.1 Medidas de distancia

As medidas de distancia sao cruciais na clusterizagdo. Pois, fornecem uma
forma quantitativa de avaliar quao semelhantes ou diferentes sao dois objetos, com
base na proximidade ou distancia entre objetos em um conjunto de dados. Existem
varias medidas de similaridade que séo utilizadas, cada uma com suas proprias
caracteristicas e areas de aplicagcdo. Cada uma dessas medidas oferece uma
perspectiva Unica sobre como os dados podem ser comparados e agrupados,
influenciando diretamente os resultados da clusterizacao.

A definicdo de distancia segundo Hunter (2014) é definida da seguinte forma:

Defini¢cdo: uma distancia d em um conjunto X é uma funcéo

d: XX X->R

tal que para todo x, y, z funcdo deve satisfazer as seguintes condi¢des para todo x, y,
z€X:

1) d(x,y)20;

2) d(x,y) =0 x=y;

3) d(x,y) < d(x,2) +d(z, y)+ d(x,y) =d(y, x);
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4.1.1 Distancia euclidiana

A distancia euclidiana € uma das medidas de similaridade mais comumente
utilizadas. Ela é especialmente aplicavel quando lidamos com dados numéricos em
um espaco euclidiano. Essa medida calcula a distancia entre dois pontos no espaco,
utilizando a geometria euclidiana classica. A Figura 4 mostra como € calculada a
distancia d entre dois pontos.

Figura 4 - Distancia euclidiana

(Xz, Yz)

Y2-Ya

(X1, Y1) X2-Xa

Fonte: Mai, Mike.Disponivel: https://maideveloper.com/blog/how-to-calculate-euclidean -

distance-how-to-measure-the-distance-beteen-two-points. Acesso em: 27/05/2024.

Sendo X = [X1, X2, ..., Xn] € Y =[Y1,Y2,..., Yx]. A disténcia euclidiana entre estes

dois conjuntos € definida da seguinte forma:

dx,y) =V(X1—=Y1)2+ (X2—Y2)2 4 ...+ (Xn— Yn)?


https://maideveloper.com/blog/how-to-calculate-euclidean-distance-how-to-measure-the-distance-beteen-two-points
https://maideveloper.com/blog/how-to-calculate-euclidean-distance-how-to-measure-the-distance-beteen-two-points
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4.2 Tipos de cluster

Neste momento, os tipos de clusterizacdo serdo apresentados. Existem dois
tipos principais: métodos hierarquicos e métodos nao hierarquicos ou por

particionamento.

4.2.1 Métodos hierarquicos

Os métodos hierarquicos sdo técnicas de clusterizacdo que organizam oS
dados em uma estrutura hierarquica, na qual os clusters sado agrupados em subgrupos
sucessivos. Essa abordagem € intuitiva e permite uma visualizacao facil da estrutura
dos dados, frequentemente representada por meio de dendrogramas (Doni, 2004),

como ilustra a Figura 5 .

Figura 5 - Representacao de métodos hierarquicos através de dendograma.

0.6 -

05 -

04 -

Distancia Inter-Cluster

0.2 -

rH [ IJ'EHH |

12926 22221 3 4232528243027 5 7 917131416 6 8 18191020 1511 12
ID da Amostra

Fonte: Zhou, Liu (2016, p. 231).

Segundo Halkidi, Batistakis e Vazirgiannis, os métodos hierarquicos podem ser
classificados como aglomerativos ou divisivos. Os métodos hierarquicos

aglomerativos tém como objetivo formar clusters com a menor distancia possivel, cada
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ponto de dados é considerado um cluster e ao decorrer das etapas todos os elementos
se agrupam sucessivamente até formar apenas um agrupamento. Por outro lado, os
métodos divisivos comegcam com um unico cluster e, em cada etapa, com base na
similaridade, se dividem em clusters menores até que reste apenas um elemento por

cluster.

4.2.2 Métodos néo-hierarquicos

Os meétodos de clusterizacdo nao hierarquicos, também conhecidos como
meétodos de particionamento, sdo técnicas de agrupamento de dados onde os clusters
sdo formados de maneira independente, sem a formacéo de uma estrutura hierarquica
de clusters. Este método atribui os elementos a um determinado grupo desde que um
valor K de clusters tenha sido definido inicialmente.

A maior parte desses métodos atribui inicialmente uma particdo e posteriormente,
realiza mudancgas desses elementos com a finalidade de obter a melhor particdo.
Seja um conjunto de dados, denominado D, com n elementos e K 0 niumero de
clusters definidos para serem formados. Sendo (k<=n), os algoritmos organizam esses
elementos em k clusters, onde cada cluster representa uma particdo. O objetivo é que
haja semelhanca entre os elementos de cada cluster e diferenca entre os clusters
(Han, Kamber, Pei, 2012).

Contudo, os principais algoritmos sdo o K-Médias e o K-Medéides. Para a
realizacdo da andlise de agrupamento deste trabalho o algoritmo escolhido foi o K-

Médias.
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5 K-Médias

Como mencionado anteriormente, o K-Médias é uma técnica popular de
agrupamento. Esta técnica consiste em agrupar dados ndo rotulados em grupos
distintos, chamados de clusters, baseados em caracteristicas similares. O objetivo
principal é encontrar centros de clusters (centréides) que representem areas distintas
dos dados (Muller, Guido, 2016), onde cada ponto de dados pertence ao cluster com
a distancia mais proxima. Desta forma, busca minimizar a variancia dentro de cada
cluster e maximizar a variancia entre os clusters. A qualidade dos clusters € medida
pela variacdo dentro do cluster, que consiste na soma do erro quadratico entre todos
os elementos e o centréide, definido por:

E=%C1 Yo dist(p, ci)?

onde E é a soma do erro quadratico de todos os objetos no conjunto de dados;
p € 0 ponto em espaco representando um determinado objeto; e ci € o centréide do
cluster Ci (Han, Kamber, Pei, 2012).

5.1 Etapas da aplicacéo

Johnson & Wichern (2007) descrevem o0s seguintes passos para 0
funcionamento do algoritmo:

1) Inicialmente, é necessério estipular uma quantidade k de clusters, cada um
desses clusters possuira um centrdide. A quantidade e o centroide pode ser
atribuida aleatoriamente ou devido a algum critério especifico.

2) A partir do centréide, o algoritmo calcula a distancia entre o centréide e 0s
pontos de dados. Cada elemento sera atribuido ao cluster que possuir a menor
distancia.

3) Apobs a finalizagdo do passo 2, calcula-se a média da distancia de cada ponto
ao seu centroide. Entdo, esta média representara um novo centréide.

4) Com a definicdo de um novo centréide, os passos 2) e 3) seréo repetidos até
gue a cada nova definicdo de centroide ndo haja mais modificagées. Ademais,
caso seja definido um numero de iteracdes pré-definido o processo pode ser

encerrado precocemente (Gerolamo, 2020).

A Figura 6 evidencia os passos desde a entrada dos dados até a definicdo

definitiva dos clusters.
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Figura 6 - Passos K-Médias
Entrada dos dados Inicializagao Atribuindo centréides (1)
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¢
> 1 *:

Reatribuindo centréides (3) Recalculando Centréides (3)

A Cluster 0
A Cluster1

A Cluster 2

| e

Fonte: Muller, Guido (2016, pg 169)

Onde cada triangulo representa o centroide de cada cluster.
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5.2 Vantagens e desvantagens

Apesar de ser uma ferramenta amplamente utilizada na area de analise de
dados, os algoritmos apresentam tanto vantagens quanto limitagdes significativas.
Sua simplicidade e eficacia sao inegaveis, pois possui métodos robustos para o
agrupamento de dados. Contudo, €é importante reconhecer que algumas
desvantagens podem limitar sua aplicacdo em determinados contextos Algumas das
vantagens séo:

a) A simplicidade do algoritmo, este possui uma abordagem facil de entender e
implementar, mesmo para iniciantes em aprendizado de maquina.

b) A escalabilidade para conjuntos de dados de tamanhos variados, tornando-o
adequado para uma ampla gama de aplicacdes.

c) Os clusters gerados sao facilmente interpretaveis e podem fornecer

conhecimentos Uteis sobre a estrutura dos dados.

Porém, as desvantagens que este apresenta seréo citadas abaixo:

a) Dependendo da escolha inicial dos centroides, o resultado pode variar,
realizando agrupamentos ruins.

b) A necessidade do usuario fornecer o nimero de clusters especifico, tornando
desafiador em algumas situacfes onde ndo ha um conhecimento prévio sobre
a estrutura dos dados.

c) O algoritmo é sensivel a outliers, o que pode distorcer os resultados se as

variaveis possuirem escalas muito diferentes.

Embora tenha suas limitacbes, com a devida compreensdo de suas
caracteristicas e técnicas adequadas, o algoritmo pode ser uma étima ferramenta para
a analise de dados e a descoberta de padrbes em conjuntos de dados de variados

dominios.
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5.3 Determinagédo do numero de clusters

Uma das etapas mais importantes do processo de aplicacdo do algoritmo é a
determinacao do numero de clusters, pois essa escolha definira como os dados serao
segmentados. Entretanto, ndo existe uma resposta definitiva para a escolha desse
numero; a decisdo depende da estrutura dos dados e do problema a ser resolvido.
Algumas técnicas auxiliam nessa decisao, sendo o Método do Cotovelo e o0 Método

da Silhueta os mais utilizados.

5.3.1 Método do Cotovelo

O método do cotovelo € um método muito utilizado para a escolha da
guantidade de clusters, consiste na ideia de executar o algoritmo diversas vezes com
guantidades diferentes de clusters e observar qual a melhor. Este método se utiliza de
um indice que calcula a distancia dentro dos clusters, sendo esse um valor
decrescente. Pois, ao aumentar a quantidade de clusters, os clusters acabam se
tornando mais parecidos entre eles e diminuindo a semelhanga entre os elementos

dentro do cluster. O indice é calculado da seguinte maneira:

Wj: {=1 (Nij * D])

onde j representa a quantidade de clusters, Nj o numero de elementos em cada
cluster, Dj a distancia de cada ponto com seu centroide (Gerolamo, 2020).

O objetivo € encontrar um ponto onde ocorra a menor variacdo na quantidade
deste indice, mantendo assim o0s elementos intra-clusters o mais homogéneos
possivel e garantindo que os clusters possuam a maior distingdo possivel.

Através da Figura 7, € possivel observar que a linha tracejada esta no nimero
3 de clusters. Isso significa que este numero representa a melhor quantidade, pois se
aumentarmos para 4 clusters, ndo havera uma diferenca significativa no erro, o que

forma o "cotovelo”.
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Figura 7 - Exemplo Método Cotovelo

Numero o6timo de clusters

°

400001

30000 1

200001

Total soma dos quadrados

100001

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de Cluster (k)

Fonte: Gabriel Dias. Disponivel em: https://rpubs.com/diascodes/770518.
Acesso em: 03/06/2024.

Entretanto, em certos casos, pode ser visualmente complicado encontrar a
guantidade via grafico. Pensando nisso, € possivel recorrer ao método algébrico. Esse
método envolve tracar uma reta entre o primeiro e o Ultimo ponto no eixo x e, em

seguida, calcular a distancia do ponto desejado até esta reta.


https://rpubs.com/diascodes/770518
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Figura 8 - Método cotovelo representacéo algébrica

Meétodo do Cotovelo

150

50

1 2 3 - 5 6 7 8 9 10
Namero de Clusters (k)

Fonte: Elaborado pelo autor

A distancia entre o ponto e a reta é calculado matematicamente da seguinte
forma:

|(yn — y1)x — (Xxn—x1)y + Xn* y1 — Yn* X1 |

(x,y)) =
Dist (P1,Pn, ) VO =y + (= x1)?

Sendo x1, y1 coordenadas com 1 cluster; x», y» da coordenadas com 10 clusters
e x,y as coordenadas do ponto que desejamos calcular. O ponto escolhido serd aquele

gue possui a maior distancia em relacdo a reta tracejada.
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5.3.2 Método da Silhueta

O método da silhueta € uma técnica de avaliacdo de qualidade do algoritmo.
Ele mede o quao bem cada objeto foi classificado em seu cluster em comparacdo com
outros clusters. Em outras palavras, ajuda a determinar quao bem os clusters estao
separados.

O coeficiente de silhueta varia de -1 a 1. Um valor préximo de 1 indica que o
ponto esta bem dentro de seu préprio cluster e distante dos outros clusters. Um valor
préximo de 0 indica que o ponto esta proximo da fronteira entre dois clusters. Um valor
préximo de -1 indica que o ponto pode ter sido atribuido ao cluster errado. A férmula

deste coeficiente é:
b—a
max(a,b)

onde, s € o coeficiente, a é a distancia entre um elemento do grupo e o restante do
mesmo grupo, b é a distancia entre um elemento e todos os elementos do grupo
proximo e max(a, b) representa o valor maximo entre a e b. A Figura 9 mostra

intuitivamente o funcionamento do método.

Figura 9 - Exemplo coeficiente de silhueta

Cluster 2

s

Feature 2

Cluster 1

Fonte: Bhardwaj, Ashutosh. Disponivel em:
https://towardsdatascience.com/silhouettecoefficient-
validating-clustering-techniques-e976bb81d10c. Acesso em: 04/06/2024.


https://towardsdatascience.com/silhouette-coefficient-validating-
https://towardsdatascience.com/silhouette-coefficient-validating-
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O nome "silhueta" vem da analogia visual que o método proporciona como
ilustra a Figura 10. Pois, visualmente, vocé pode pensar nas silhuetas de cada figura
projetadas contra um fundo. Se uma figura se encaixa bem em seu cluster e esta bem
separada dos outros clusters, sua silhueta sera nitida e bem definida. Se a figura esta
proxima dos limites do cluster ou sobreposta com outras figuras de clusters diferentes,

sua silhueta sera menos nitida.

Figura 10 - Representacéo visual silhueta

Cluster

0.1 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.(
Valor do Coeficiente de Silhueta

Fonte: Zuccarelli, Eugenio. Disponivel em:
https://towardsdatascience.com/performancemetrics-in-machine-learning-part-3-
clusteringd69550662dc6. Acesso em: 04/06/2024.



29

6 Andlise exploratéria dos dados

A analise descritiva foi uma etapa fundamental na exploracdo e compreensao
do conjunto de dados. O principal objetivo foi resumir e descrever as caracteristicas
essenciais dos dados de uma maneira que seja facil de entender e interpretar. De

maneira que auxilie na compreenséo dos dados para o desenvolvimento do projeto.

6.1 Conhecimento das variaveis

O conjunto de dados original possui 19239 linhas e 23 colunas contendo
informacdes sobre os atletas dentro do jogo. Porém, para o desenvolvimento do
projeto ndo seréo utilizadas todas as 23 colunas. Portanto, serdo selecionadas apenas
as que mais interessam para a analise descritiva.

As variaveis escolhidas para compor o novo conjunto de dados foram:

Quadro 1 - Tipo das variaveis

Variaveis Tipo da variavel
short_name (Nome) Objeto

age (Idade) NuUmero inteiro
player_positions (Posi¢ao) Objeto

overall (Pontuacao geral ) NUmero inteiro
potential (Pontuacédo que pode ser alcancada) NUmero inteiro
value_eur (Valor de mercado) NuUmero inteiro
nationality _name (Nacionalidade) Objeto

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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No entanto, o FIFA 22 enfrenta um problema relacionado aos direitos autorais
devido a utilizacdo das imagens e nomes dos jogadores e clubes. Para garantir
autenticidade, o FIFA requer o licenciamento desses elementos. Portanto, para
aumentar a semelhancga entre o jogo e a realidade, serdo utilizados todos os clubes e
atletas das principais ligas licenciadas presentes no jogo. As ligas selecionadas para
compor o conjunto de dados sdo: “Ligue 17 (Campeonato Francés), “Bundesliga”
(Campeonato Aleméo), “La Liga” (Campeonato Espanhol), “Serie A” (Campeonato
Italiano) e “Premier League” (Campeonato Ingles). Desse modo, o conjunto foi
reduzido de 19239 para 2976 linhas.

6.2 Estatistica das variaveis

Neste momento, as estatisticas de cada variavel foram analisadas, incluindo
média, mediana, desvio padrdo e os quartis, conforme apresentado na Figura 11.

Figura 11 - Estatistica das variaveis

Quantidade Média Desvio padrio Minimo 25% 50% 75% Maximo
Idade 2.976 25 5 16 21 25 28 40
Pontuacédo
G 2.976 72 7 51 67 73 77 93
eral
Potencial 2.976 78 5 60 74 78 81 95
Valor_EUR 2.976 10.330.225 | 16.504.702 60.000 1.600.000 | 3.900.000 | 12.000.000 |194.000.000

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

6.2.1 Informacdes sobre as variaveis

Observando a Figura 11, diversas informacOes relevantes foram extraidas,
oferecendo uma viséo sobre as caracteristicas dos jogadores:

a) Faixa Etaria dos Atletas: O atleta mais jovem tem apenas 16 anos, enquanto o
mais velho tem 40 anos. A idade média dos jogadores é de 24,5 anos, 0 que
sugere uma ampla quantidade de atletas em fase de desenvolvimento e
maturidade fisica e técnica.

b) Pontuacédo Geral: O atleta com a melhor pontuacdo geral possui 93 pontos,

destacando-se como o0 mais completo entre os analisados. Além disso, o
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jogador mais promissor tem o potencial de alcancar 95 pontos, indicando um
talento que pode se desenvolver.

c) Valor de Mercado: O atleta mais caro tem um valor quase 19 vezes maior do
gue a mediana dos jogadores. Isso destaca a disparidade significativa nos
valores atribuidos a alguns jogadores, possivelmente refletindo fatores como

habilidade e popularidade.
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6.2.2 Tratamento dos dados

O conjunto de dados ndo contém valores duplicados ou valores nulos. Neste
instante, é crucial verificar os valores extremos (outliers) para a aplicacdo do algoritmo
K-Médias, pois esses valores podem desregular os centréides, formando clusters
irregulares. Também, verificar as distribuices das variaveis, conforme os graficos da

Figura 12.

Figura 12 - Grafico das variaveis
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A presenca de outliers é evidenciada pelos boxplots. A principal deciséo a ser
tomada € como lidar com esses outliers. Devemos prestar especial atencdo aos que
estdo relacionados ao valor dos atletas, como a variavel “Valor”. Um dos valores
extremos identificados corresponde a Kylian Mbappé, um promissor jogador francés
de 23 anos'. Seu alto valor de mercado é justificado por suas habilidades e por ser
considerado um dos melhores jogadores do jogo. No entanto, ao formar um bom
elenco, € importante questionar: seria vantajoso contratar esse jogador ou seria
possivel encontrar alternativas mais acessiveis que também sejam promissoras? A
resposta a essas questbes podera ser abordada posteriormente na aplicacdo do
algoritmo. Por enquanto, a decisdo também foi manter os outliers na base de dados,
uma vez que esses valores refletem a realidade dos atletas e a autenticidade da base
de dados.

Através dos gréficos de histogramas, € possivel analisar as distribuicdes dos
dados. Todas as variaveis sdo quantitativas continuas, ou seja, variaveis que podem
assumir qualquer valor dentro de um intervalo continuo. Esses valores geralmente
incluem nameros com fragBes ou casas decimais.

Nas variaveis que expressam os valores dos atletas, fica explicito que alguns
sdo considerados excecgbes. No entanto, ao observar as variaveis que medem o
desempenho dos atletas, essa distingdo ndo € muito significativa. Apesar de as
variaveis de desempenho estarem limitadas entre 0 e 100, os jogadores com maiores

valores deveriam ter maior impacto no quesito desempenho.

1NoFIFA 22, 0 jogador possuia 23 anos de idade, atualmente este tem 25 anos.
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6.2.3 Analises extras

Neste momento, o estudo foi detalhando as variaveis com o objetivo de
entender suas caracteristicas e comportamentos na base de dados. Cada variavel foi
analisada para identificar padrdes e possiveis correlacdes. Este processo foi essencial
para adquirir uma compreenséo profunda dos dados, o que permitira realizar analises
e tirar conclusdes mais precisas. Além disso, a compreensdo do comportamento das
varidveis ajudou na melhoria da modelagem dos dados, contribuindo para a eficacia
geral do estudo.

A primeira duvida que surgiu foi: sera que a mediana do valor dos atletas varia
de acordo com sua posicao?

Através da Figura 13, observa-se que os atletas que sdo atacantes possuem
um valor de €4.800.000 de mediana, sendo a maior mediana de valor de mercado.
Isso pode ser explicado pela sua importancia em decidir jogos, tendo como principal
objetivo a realizacdo de gols, o que, supostamente, os torna mais valiosos em

comparacao com as demais posicoes.

Figura 13 - Média do valor dos atletas por posicao

Média do valor dos atletas por posicao

Atacante €4,800,000

Meio-campo €4,300,000

Lateral €3,900,000

Posicéao Geral

Zagueiro €3,700,000

Goleiro €1,700,000

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Entretanto, apesar de desempenharem um papel crucial para o time ao

defender bolas dificeis que poderiam se transformar em gols, os goleiros tém um valor
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€1.700.000 de mediana, o que representa cerca de 47,2% abaixo da mediana das
outras posicdes. Conforme mostra a Figura 14.

Figura 14 - Média do valor de goleiros
Média do valor dos atletas por posigao

Atacante €4,800,000

Meio-campo €4,300,000

Lateral €3,900,000

Posicao Geral

Zagueiro €3,700,000

Goleiro €1,700,000

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Por meio da Figura 15, verifica-se que o Sudao do sul (Pais em amarelo) possui
o menor Pontuacdo Geral de mediana, sendo considerado o pais com 0s piores
jogadores da base de dados. Ao analisar a base, observou-se que alguns paises
possuem mediana que chama a aten¢do, como o exemplo da Republica Africana
Central, averiguando percebeu-se que ha apenas um jogador, o que elevou a mediana
do pais. Neste momento, serdo selecionados apenas paises com mais de 30 atletas
na base de dados, a fim de evitar esta tendéncia.
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Figura 15 — Pontuacao geral médio dos atletas por pais.

Overall

55

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Como anteriormente apenas as ligas licenciadas foram selecionadas, estas séo todas
europeias. Portanto, apenas atletas que jogam na Europa foram incluidos na analise,
resultando em poucos paises com mais de 30 jogadores ativos na Europa. Analisando
a Figura 16, um dos paises com a maior mediana de Pontuacdo Geral é a Argentina,
atual camped da Copa do Mundo. Isso evidencia uma forte relacdo entre o
desempenho no jogo e a realidade, considerando que o langcamento do FIFA 22
ocorreu antes do titulo da Argentina?. O Brasil ocupa a terceira posi¢éo entre os paises
com as maiores medianas de Pontuacdo Geral. Nao foi possivel avaliar as selecdes
em especifico, apenas as nacionalidades dos atletas. Pois algumas sele¢cfes néo séo

licenciadas pelo jogo, como o Brasil.

20 jogo FIFA 22 foi langcado em 27 de setembro de 2021, o titulo mundial da Argentina foi 12 de
dezembro de 2022.
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Figura 16 - Pontuacdo Geral para paises com mais de 30 atletas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
Segundo a Figura 17, destaca-se a correlacdo moderada entre o Pontuagao
Geral do atleta e seu valor. Apos a pontuacao 70 de Pontuagcdo Geral a correlacdo

fica mais explicita.

Figura 17 - Correlacdo Pontuacao Geral vs Valor.
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Conforme mostra a Figura 18, o atleta Mbappé € o jogador mais valioso do
conjunto de dados, porém ele ndo € o atleta com maior Pontuacdo Geral. Como
explicado anteriormente, este valor pode ser explicado pela sua juventude,

possibilidade de evolugédo e desempenho regular por maior quantidade de tempo.

Figura 18 - Grafico de dispersédo destacando Kylian Mbappé.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

De acordo com a Figura 19, Lionel Messi € o jogador com maior Pontuacdo
Geral do conjunto de dados, apesar disso, ele é o vigésimo jogador mais valioso do
jogo. O valor ainda € alto, entretanto evidencia que as vezes nem sempre € necessario

desembolsar valores altos para conseguir bons jogadores.
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Figura 19 - Gréfico de dispersédo destacando Lionel Messi.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Apés reparar a existéncia de eventuais bons jogadores com menores precos.
Foram selecionados manualmente atletas que podem ser considerados bons
jogadores, mas sdo baratos em comparacdo a sua Pontuacdo Geral. Os jogadores
selecionados manualmente estéo representados na Figura 20.

Figura 20 - Gréfico de dispersao destacando atletas bons e “baratos”.
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A Figura 21, evidencia a semelhanca entre esses jogadores, devido que todos
possuem idade superior a 30 anos, o que significa que dificilmente alcancardo seu
potencial maximo por muito tempo. Desta forma, é importante considerar 0 momento

atual do elenco e quais jogadores se adequam melhor ao time.

Figura 21 - Jogadores selecionados manualmente

Nome Idade Overall Valor

Cristiano Ronaldo 36 91 45.000.000,00
M. Neuer 35 90 13.500.000,00
Sergio Ramos 35 88 24.000.000,00
L. Suédrez 34 88 44.500.000,00
K. Navas 34 88 15.500.000,00
H. Lloris 34 87 13.500.000,00
L. Modrié 35 87 32.000.000,00
A. Di Maria 33 87 49.500.000,00
W. Szczesny 31 87 42.000.000,00
G. Chiellini 36 86 12.000.000,00
S. Handanovit 36 86 7.500.000,00
M. Hummels 32 86 44.000.000,00
Jordi Alba 32 86 47.000.000,00
Sergio Busquets 32 86 45.000.000,00
J. Vardy 34 86 33.000.000,00

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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7 Aplicacao do modelo

Apos a analise exploratoria dos dados, foram extraidas informacdes relevantes
da base e compreendidas suas caracteristicas principais. Neste momento, sera
aplicado o modelo de clusterizacdo com o objetivo de identificar grupos de jogadores

com caracteristicas semelhantes.

7.1 Apresentacgéo dos dados

Os dados utilizados neste momento foram coletados do site "Kaggle",
disponibilizados pelo usuario Stefano Leone, contendo informacdes sobre jogadores
em um banco de dados com 110 colunas referentes ao "FIFA 22". Dentre essas 110

colunas, apenas 3 serao utilizadas para o treinamento do modelo, sendo elas:

a) Potencial: Refere-se ao maximo de "Overall" (Pontuacédo Geral) que o atleta
pode atingir, variando de 0 a 99. Quanto maior o potencial, melhor o atleta
sera no futuro. No entanto, a medida que a idade avanca, o potencial tende a
deixar de crescer.

b) Valor EUR: Representa o valor do atleta em Euros.

c) ldade: Indica a idade do atleta em 2022.
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As estatisticas das variaveis podem ser observadas no Quadro 2.

Quadro 2 - Estatisticas das variaveis do modelo.

Potencial Valor EUR |dade

Quantidade 2976 2976 2976
Média 78 10330225 25
Desvio Padréo 5 16504702 5
Minimo 60 60000 16
25% 74 1600000 21
50% 78 3900000 25
75% 81 12000000 28
Méaximo 95 194000000 40

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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7.2 Tratamento das variaveis

Ao analisar as estatisticas, € possivel observar que as variaveis possuem
escalas diferentes. Por exemplo, a variavel “Valor EUR” tem uma escala muito maior
do que as demais. Como o K-Médias depende da métrica de distancia, ele é
diretamente afetado pela escala das variaveis. Se uma variavel tiver uma escala muito
superior, ela pode "dominar" o calculo das distancias, distorcendo os resultados do
modelo. Portanto, é necessario utilizar uma técnica que garanta que cada variavel
contribua de maneira proporcional para as distancias, permitindo uma classificagao
ou agrupamento mais equilibrado. Para este projeto, a técnica utilizada sera a
padronizagéo.

A padronizacédo (ou normalizacéo Z-score) € uma técnica estatistica usada para
transformar os dados de modo que eles tenham uma média igual a zero e um desvio
padrdo igual a um. Isso permite que variaveis em diferentes escalas possam ser
comparadas ou analisadas conjuntamente, sem que as diferencas nas unidades de
medida influenciem a andlise. Esta técnica € muito utilizada em situacfes onde 0s
modelos séo baseados em distancias.

Matematicamente, a padronizacdo de uma variavel X;,..,X,, com média u e

desvio padrdo o € realizada através da formula:

ApGs a padronizacdo, as variaveis mantém as informacgfes originais, porém

passam a ter uma distribuicdo normal padréo, facilitando a comparacgéo entre elas.
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7.3 Escolha da quantidade de cluster

Como mencionado anteriormente, a escolha da quantidade de cluster sera feita
a partir do método do cotovelo. Para este método, a base de dados foi treinada em 20
modelos diferentes, cada um com um numero de clusters (k) variando em sequéncia.
O resultado dessa analise € apresentado na Figura 22 e no Quadro 3.

Através desta figura, repara-se que a partir de cinco clusters, a soma dos
guadrados dentro dos cluster (WCSS - Weighted Cumulative Sum of Squares) tem
uma queda menos acentuada em comparagdo com os valores anteriores indicando
gue pode nado ser necessario adicionar mais cluster, pois a diferenca entre eles se
torna cada vez menos significativa.

Figura 22 — Método do cotovelo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).



Quadro 3 — Distancias método do cotovelo.
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Diferenca até a linha tracejada

k=2:0.00

k=3:1782.62

k=4:2337.35

k=5:2647.58

k=6:2720.08

k=7:2689.01

k=8: 2599.97

k=9: 2486.97

k=10: 2330.71

k=11: 2154.46

k=12:1939.41

k=13:1716.48

k=14:1511.34

k=15: 1269.23

k=16: 1020.34

k=17: 775.61

k=18: 515.87

k=19: 259.76

k=20: 0.00

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).




a7

Para confirmar essa escolha, sera utilizado o método da silhueta. O numero de
clusters sera definido com base na melhor distribuicdo dos atletas, buscando a métrica
mais proxima de 1. Isso ocorre porque quanto mais proximo de 1, mais adequado o
atleta esta ao seu respectivo cluster. Por outro lado, se o valor estiver proximo de -1,
indica que o atleta ndo estd bem alocado naquele cluster.

Ao observar o Quadro 4, nota-se que os coeficientes de silhueta para 11 a 15
clusters sdo melhores comparados aos observados para 6 a 10 clusters. Porém,
aumentar significativamente o numero de clusters comprometeria 0 objetivo do
estudo, pois resultaria em clusters com menor distingdo entre si. Portanto, com
objetivo de equilibrar um bom coeficiente de silhueta e uma quantidade pequena de

clusters, foi determinado o nimero cinco de clusters.
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Quadro 4 - Coeficiente de Silhueta para diferentes quantidades de clusters.

Coeficiente de Silhueta

2 clusters: 0.420

3 clusters: 0.383

4 clusters: 0.372

5 clusters: 0.350

6 clusters: 0.333

7 clusters: 0.330

8 clusters: 0.328

9 clusters: 0.333

10 clusters: 0.332

11 clusters: 0.337

12 clusters: 0.337

13 clusters: 0.338

14 clusters: 0.343

15 clusters: 0.341

16 clusters: 0.330

17 clusters: 0.329

18 clusters: 0.343

19 clusters: 0.320

20 clusters: 0.324

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Figura 23 mostra como os dados estao distribuidos em cada clusters. Os
clusters estdo proporcionalmente distribuidos, exceto o cluster trés. Apds analise,
concluiu-se que o cluster reine os melhores jogadores do jogo (mais caros, maior
potencial e idade variada), como sera mostrado posteriormente. Também é possivel
observar que o primeiro, 0 quarto e o ultimo cluster contém dados que foram atribuidos

de forma incorreta.
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Figura 23 — Coeficiente de Silhueta.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

05
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Além disso, conforme mostra o Quadro 5, todos os coeficientes médios estao

mais préoximos de 0 do que de 1, o que indica que, para certos atletas, pode ser

necessario atribui-los a mais de um cluster devido ao baixo valor do coeficiente de

silhueta. Dessa forma, qualquer atleta com coeficiente de silhueta inferior a 0,350

(média dos coeficientes) sera reatribuido ao cluster e ao cluster vizinho mais préoximo.

Quadro 5 - Coeficientes médios.

Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 | Cluster 3 Cluster 4
Coeficiente 0.276 0.313 0.372 0.426 0.386
Médio de
Silhueta

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Por fim, a distribuicdo dos clusters estad representada na Figura 24, onde
nossas variaveis Potencial, Idade e Valor_EUR estédo representadas como x, y e z,
respectivamente, no gréafico de disperséo tridimensional. Neste momento, € possivel
ver que os atletas com maiores valores e alto potencial foram atribuidos ao cluster

trés.

Figura 24 — Grafico dos clusters.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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8 Resultados

ApoOs realizar a clusterizagéo, é necessario compreender cada um dos clusters,
como suas caracteristicas, identificar os jogadores que os compdem e avaliar se serdo

benéficos para o objetivo do projeto. Relembrando, o objetivo central do projeto é
auxiliar o jogador na contratacao de atletas

8.1 Cluster zero

Este cluster é composto por atletas de idades variadas, com alto potencial e
com um valor de mercado mediano. Ele pode ser Gtil caso o jogador busque um atleta
com alto potencial, mas sem a necessidade de investir valores tdo altos quanto os

exigidos nos préximos clusters, conforme ilustrado na Figura 25.

Figura 25 - Cluster Zero: Gréfico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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O Quadro 6 mostra as estatisticas revelam que o cluster contém 493 atletas,
com idade entre 18 e 36 anos, com potencial entre 79 e 91 e valor de mercado
variando entre 7,5 milhdes e 55,5 milhdes. Embora esses valores ainda sejam
elevados, este cluster oferece boas oportunidades de negocio para aqueles que

buscam talento promissor a um custo relativamente acessivel.

Quadro 6 - Cluster Zero: Estatisticas.

Potencial Valor_EUR Idade
Quantidade 493 493 493
Média 83 28026369 26
E;;;’;g 2 10431996 3
Minimo 79 7500000 18
25% 82 20000000 24
50% 83 25500000 26
75% 85 35000000 29
Maximo 91 55500000 36

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Uma possivel aplicacéo deste cluster seria um jogador que busca bons atletas
experientes, que ja alcancaram seu potencial maximo, mas que nao possuem valores
exorbitantes. Atualmente, muitos clubes brasileiros utilizam essa abordagem. Alguns
exemplos de clubes que contrataram atletas deste cluster incluem: Alex Sandro,
recentemente contratado pelo Flamengo na reta final da temporada, e que conquistou
a Copa do Brasil 2024, uma das competicdes mais importantes do cenario nacional;

Thiago Silva, recentemente contratado pelo Fluminense, que tem sido peca-chave na
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luta contra o rebaixamento para a segunda divisdo do Campeonato Brasileiro; e Luiz
Suérez, contratado pelo Grémio em 2023, onde marcou 29 gols e 17 assisténcias em
54 partidas, contribuindo para o vice-campeonato do Campeonato Brasileiro 2023. No

Quadro 7, estéo listados outros possiveis jogadores com oportunidades semelhantes.

Quadro 7 - Cluster Zero: Oportunidades.

Nome Potencial Valor_EUR Idade

M. Neuer 90 13500000.00 35
Sergio Ramos 88 24000000.00 35
K. Navas 88 15500000.00 34
G. Chiellini 86 12000000.00 36
Thiago Silva 85 9500000.00 36
David Silva 85 22000000.00 35
l. Rakiti¢ 82 18500000.00 33
G. Bale 82 25000000.00 31

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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8.2 Cluster Um

Este cluster € formado por atletas jovens, com baixo potencial e com um valor
de mercado reduzido, como mostra a Figura 26. Nao parece haver uma aplicacéo
estratégica util para este cluster, uma vez que esses atletas tém baixo potencial de

desenvolvimento. Com o mesmo valor, é possivel buscar no mercado jogadores com
melhor desempenho e perspectivas de evolucao.

Figura 26 - Cluster Um: Grafico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

De acordo com as estatisticas apresentadas no Quadro 8, o cluster contém 612
atletas, com idade entre 16 e 28 anos, potencial entre 60 e 76 e valores entre 899 mil
e 6,5 milhdes. Dado o baixo potencial e o valor de mercado, optou-se por nao avaliar

os atletas deste cluster, pois hdo se mostram vantajosos para o objetivo do projeto.



Quadro 8 - Cluster Um: Estatisticas.

Potencial Valor_EUR Idade
Quantidade 612 612 612
Média 73 1258064 22
Desvio 3 899249 3
Padréo
Minimo 60 130000 16
25% 71 525000 20
50% 73 950000 22
75% 75 1800000 24
Maximo 76 6500000 28

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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8.3 Cluster Dois

Este cluster € composto por atletas experientes, com potencial mediano e baixo
valor de mercado ilustrado pela Figura 27. Ele pode ser util para jogadores que

desejam contratar um atleta acessivel, experiente e com um bom nivel de

desempenho. Embora os atletas deste grupo ndo sejam téo talentosos quanto os do
Cluster Zero, eles oferecem uma opg¢éo mais econoémica.

Figura 27 - Cluster Dois: Grafico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A partir das estatisticas apresentadas no Quadro 9, observa-se que este cluster

€ composto por 889 atletas, com idades entre 26 e 40 anos, potencial variando de 60
a 84, e valor de mercado entre 60 mil e 17,5 milhdes.
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Quadro 9 - Cluster Dois: Estatisticas

Potencial Valor_EUR Idade
Quantidade 889 889 889
Média 75 5139021 30
Desvio 3 4013222 3
Padréo

Minimo 60 60000 26
25% 73 2000000 28
50% 75 3900000 30
75% 77 7000000 32
Maximo 84 17500000 40

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Assim como o Cluster Zero, os clubes brasileiros também utilizam amplamente
a estratégia de buscar jogadores experientes com precos reduzidos. Um exemplo
dessa abordagem € a contratacdo de Fernandinho pelo Athletico Paranaense em
2022, e de Arturo Vidal pelo Flamengo no mesmo ano. No entanto, diferentemente dos
atletas do Cluster Zero, esses jogadores nao tiveram participacdes tdo expressivas. O

Quadro 10 apresenta algumas oportunidades de atletas pertencentes a este cluster.



Quadro 10 - Cluster Dois: Oportunidades.

Nome Potencial Valor_EUR Idade
Raul Albiol 82 8000000 35
t.. Fabianski 82 3400000 36
S, Sirigu 82 5000000 34
A, Consigli 81 4400000 34
S. Mandanda 81 2900000 36
José Fonte 81 4600000 37
Nacho 80 6500000 35

Monreal

D. Godin 80 5500000 35
Guaita 80 3600000 34

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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8.4 Cluster Tres

Este cluster € composto pelos atletas mais caros da base de dados,
representando os principais e melhores atletas disponiveis conforme a Figura 28. Ele
pode ser util para jogadores que tenham um orgamento consideravel para investir em
um atleta de alto nivel. A faixa etaria dos atletas € variada, porém os mais jovens séo
promessas avaliadas em milhfes de ddlares, o que torna dificil para clubes de médio

porte contrata-los.

Figura 28 - Cluster Trés: Grafico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Através das estatisticas apresentadas no Quadro 11, pode-se observar que a
guantidade de atletas diminuiu consideravelmente em comparagdo aos clusters
anteriores, com apenas 79 atletas. Esses atletas tém idades entre 18 e 34 anos,

potencial variando de 86 a 95, e valores de mercado entre 53 milhdes e 194 milhdes.
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Quadro 11 - Cluster Trés: Estatisticas.

Potencial Valor_EUR Idade
Quantidade 79 79 79
Média 89 83917722 26
Desvio 2 24579989 3
Padréo
Minimo 86 53000000 18
25% 88 65750000 23
50% 89 79500000 26
75% 91 96750000 28
Maximo 95 194000000 34

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Neste cluster, encontram-se os jogadores no auge de suas carreiras, as
principais celebridades do futebol, atletas vencedores que, mesmo jovens, ja
proporcionam atuacdes espetaculares para suas equipes. Entre eles esta Lionel
Messi, amplamente considerado por muitos como o melhor jogador do esporte. Messi,
campedo mundial em 2022, é também o vencedor de oito prémios de Melhor Jogador
do Mundo, concedidos pela revista France Football. O Quadro 12 fornece os principais
atletas deste cluster.



Quadro 12 - Cluster Trés: Principais Jogadores.

Nome Potencial Valor_EUR Idade
K. Mbappé 95 194000000 22
L. Messi 93 78000000 34
J. Oblak 93 112000000 28
G. Donnarumma 93 119500000 22
E. Haaland 93 137500000 20
R. Lewandowski 92 119500000 32
M. ter Stegen 92 99000000 29
F. de Jong 92 119500000 24
T. Alexander-Arnold 92 114000000 22
K. Havertz 92 94500000 22

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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8.5 Cluster Quatro.

Talvez este seja 0 melhor cluster em termos financeiros, pois redne jogadores
jovens com valor de mercado médio e excelente potencial. Isso significa que ele
representa um oOtimo investimento, pois ao adquirir o atleta por um valor relativamente

baixo, h& a perspectiva de que ele evolua significativamente ao longo do tempo. Os
atletas séo indicados pelas bolinhas azuis na Figura 29.

Figura 29 - Cluster Quatro: Gréafico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Por meio das estatisticas do Quadro 13, é possivel ver que o cluster possui 903

atletas, com idades entre 16 e 26 anos, potencial variando de 77 a 90, e valores de
mercado entre 2,75 milhdes e 22 milhdes.
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Quadro 13 - Cluster Quatro: Estatisticas

Potencial Valor_EUR Idade
Quantidade 903 903 903
Média 80 5490282 21
Desvio 2 4377109 2
Padréo
Minimo 77 275000 16
25% 78 2100000 19
50% 80 4000000 21
75% 82 8000000 23
Maximo 90 22000000 26

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Neste cluster, encontramos jogadores com grande potencial de valorizagéo por
um baixo preco. Embora possam demorar para se consolidar, representam 6timas
oportunidades de negécio para equipes em busca de um elenco vencedor.

Alguns exemplos incluem Jamal Musiala, de 18 anos em 2022, cujo valor no
EA FC 24 é de 76,5 milhdes, com uma valorizacéo de 5,89 vezes em dois anos. Gavi,
jogador espanhol, teve uma valorizagéo de 17,85 vezes, passando de 2,1 milhdes
para 37,5 milhdes em dois anos. Além deles, hd muitos outros atletas com grande

potencial para investimento que podem ser vistos através do Quadro 14.



Quadro 14 - Cluster Quatro: Principais Jogadores

Nome Potencial Valor_EUR Idade
Ansu Fati 90 17500000 18
G. Raspadori 88 10500000 21
Gabriel Martinelli 88 18000000 20
T. Kubo 88 13500000 20
J. Musiala 88 13000000 18
R. Cherki 88 7000000 17
J. Gvardiol 87 12500000 19
C. Tzolis 87 10000000 19
N. Rovella 87 4100000 19
G. Reyna 87 22000000 18
H. Elliott 87 7000000 18
Kayky 87 2700000 18

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).




65

9 Concluséao

O presente trabalho teve como obijetivo principal agrupar atletas em diferentes
grupos, auxiliando jogadores em situacdes estratégicas de contratacdo, com o intuito
de promover o desenvolvimento e a aplicacao de técnicas estatisticas no contexto dos
jogos eletrénicos. Através da utilizacao de técnicas de clusterizacao, foi possivel obter
resultados expressivos, como a identificacéo de cinco grupos distintos de atletas, cada
um apresentando caracteristicas especificas que os tornam mais adequados para
diferentes estratégias.

Os resultados demonstraram que, em alguns clusters, foram identificados
atletas com Otimas oportunidades de compra, representando um diferencial
significativo para a constru¢cao de uma equipe vencedora. Esses achados evidenciam
que a aplicacdo de técnicas de clusterizacdo pode gerar conhecimentos valiosos
sobre o desempenho dos atletas, facilitando a tomada de decisdes estratégicas por
parte dos jogadores. Dessa forma, o trabalho reforca a importancia da utilizacédo de
métodos estatisticos para extrair valor de dados em ambientes ainda pouco
explorados, como 0s eSports.

Como sugestao para novos projetos, recomenda-se explorar mais a fundo as
caracteristicas especificas de cada atleta de acordo com sua posi¢do, uma vez que a
clusterizacdo baseada em posi¢cdes pode aprimorar a identificagcdo de talentos com
habilidades especiais que se alinhem as necessidades taticas de uma equipe. Além
disso, 0 uso de dados provenientes de partidas reais, apesar do desafio de mensurar
o potencial dos atletas de forma objetiva, pode contribuir para a criacdo de métricas
gue sejam aplicAveis em cenarios reais, proporcionando beneficios préaticos para
equipes que buscam melhorar seus processos de recrutamento.

Em suma, o processo de desenvolver e implementar métodos de clusterizacao
para analise de jogadores ndo sO proporcionou uma compreensdo mais profunda
sobre a aplicacdo pratica de meétodos estatisticos, como também destacou a
importancia de um trabalho continuo para refinar essas abordagens e torna-las ainda

mais precisas e Uteis para aplicagcdo em contextos reais.
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