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“Obsessdo ganha do talento todas as vezes.
Ndo podem te matar se vocé esta morto.”

(Arremessando Alto)



Resumo

O objetivo do presente estudo € identificar e analisar os fatores que influenciam a precificacio de
valor de mercado para jogadores de futebol por meio de método de aprendizagem de maquina
baseado em Florestas Aleatdrias (Random Forest, na terminologia em ingl€s). Para alcancar
este objetivo foi necessario utilizar técnicas de raspagem de dados com o software livre R, além
de técnicas estatisticas descritivas para compreender o perfil dos atletas com as informagdes
coletadas e o método de regressao baseado em arvore para prever os valores de mercado desses
atletas. Com os resultados obtidos, foi possivel observar a presenca da maioria de atletas jovens
com idade abaixo de 25 anos. Além disso, verificar especificidades em relacdo a aspectos fisicos
de atletas, subdivididos por suas zonas de atuacdo em campo e a percep¢ao da tendéncia fisica em
cada posi¢do, como € o caso dos Goleiros. A realizacdo do algoritmo Random Forest demonstrou
ser um modelo com boa capacidade preditiva para os valores de transferéncia. Como resultado,
identificaram-se as varidveis mais relevantes para o modelo, sendo o saldrio dos atletas e atributos

de habilidade, como drible e defesa.

Palavras-chave: Floresta Aleatoria. FIFA22. Valor de mercado.



Abstract

The objective of the present study is to identify and analyze the factors contribute to the pricing of
soccer players’ market value using a machine learning method based on Random Forests. For this
purpose, it was necessary to use a data scraping technique with the free software R. Additionally,
descriptive statistics were used to understand the athletes’ profile of with the collected information,
and the tree-based regression method to predict these athletes” market values. The results showed
that the a majority of the were young, below 25 years of age. In addition, specificities regarding
the physical aspects of athletes, subdivided by their zones of action on the field, were observed,
as well as the perception of the physical tendencies for each position, such as in the case of
Goalkeepers. The implementation of the Random Forest algorithm demonstrated a model of
good predictive capacity for transfer values. Therefore, the variables with the greatest relevance
for the model were identified, including the athletes’ salary and skill attributes, such as dribbling

and defense.

Keywords: Random Forest. FIFA22. Market value.



Resumen

El objetivo de este estudio es identificar y analizar los factores que intervienen en la fijacion de
precios del valor de mercado de los jugadores de fitbol a través de un método de aprendizaje
automdtico basado en Random Forests. Para ello fue necesario utilizar una técnica de raspado
de datos con el software libre R, ademds de técnicas de estadistica descriptiva para conocer el
perfil de los atletas con la informacién recolectada y el método de regresion basado en arboles
para predecir los valores de mercado de estos. Atletas. Con los resultados obtenidos, fue posible
observar la presencia de una mayoria de atletas jévenes menores de 25 afios, ademads, verificar
especificidades sobre los aspectos fisicos de los atletas subdivididos por sus zonas de accion
en el campo y la percepcion de la Tendencia fisica para cada posicién, como en el caso de
los Porteros. La realizacion del algoritmo Random Forest, demostré en un modelo de buena
capacidad predictiva para los valores de transferencia, y como resultado, se identificaron las
variables con mayor relevancia para el modelo, siendo el salario de los atletas, y atributos de

habilidad como regate y defensa.

Palabras clave: Arbol de decisién. FIFA22. Valor comercial.
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1 INTRODUGAO

O futebol mundial, nos dias atuais, € um grande negdécio que envolve agentes diretos,
como clubes e federacdes, e indiretos, como inddstrias de equipamentos e produtos esportivos,
além da midia. A caracterizacdo da cadeia de produ¢do da industria de futebol, com seus vérios
agentes interdependentes e interesses muitas vezes conflitantes, representa uma das principais
condicionantes dessa industria. (LEONCINI; SILVA, 2005).

De acordo com Coelho (2015), na segunda metade da década de 2000, surgem no futebol
os fundos de investimentos. Consequentemente, isso impacta nas parcerias de clubes nos contratos
de atletas, com a pretensdo de vender atletas mais jovens para obter um retorno imediato sobre
o investimento. Entretanto, esse efeito contribui também para a manutencao e suporte de uma

parte da elite dos craques brasileiros em clubes de primeiro escaldao nacional.

Tonini e Giglio (2019) analisaram o sistema de transferéncia da FIFA para jogadores de
futebol. Assim, os movimentos migratérios de atletas de grande renome no cendrio esportivo,
que envolvem altas cifras, apresentam-se de maneira mais objetiva como um novo modelo de
negociacdo. Esse fato comeca a despertar o interesse de empresarios que vislumbram no futebol

uma oportunidade de transformacdo em uma maquina de geracdo de investimento a curto prazo.

Para compreender a precificacdo do valor de mercado de jogadores, o método de extracao
de dados web scraping € aplicado para informagdes de atleta de futebol masculino do FIFA 22, do
site Sofifa. Com isso, € possivel analisar o perfil dos atletas e seus respectivos valores de mercado,
utilizando-se de algoritmos de machine learning, especificamente modelos baseados em florestas
aleatdrias para regressdo, com a intenc¢ao de observar o comportamento das covaridveis, avaliar o
impacto das mesmas na explicacdo do modelo e identificar os movimentos da precificacao de

mercado.

A estrutura do trabalho estd subdividido em seis secoes, iniciando pelo Capitulo 1, de
cardter introdutério que contém as consideragdes inciais sobre o tema a ser abordado. O Capitulo
2 descreve os objetivos a tracados para o desenvolvimento deste estudo. O Capitulo 3 busca
embasar e organizar fundamentacao tedrica, demonstrando caracteristicas da economia no futebol.
Em seguida, o Capitulo 4 é dedicado a descri¢do dos materiais € métodos necessdrios para
ser possivel chegar nos resultados, exemplificando sobre a base de dados, Machine Learning e
Random Forests. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos alinhados com a discussdes sobre
os mesmos. Para finalizar, o Capitulo 6 demonstra as conclusdes obtidas conforme os objetivos

apresentados.
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2 OBJETIVOS

2.1 Geral

Estimar o valor de mercado de jogadores de futebol, por meio de modelo de regressao

baseado em arvore.

2.2 Especificos

* Coletar dados dos jogadores de futebol masculino do FIFA22 via web scraping;

* Realizar andlise descritiva dos dados coletados para observar e resumir o comportamento

e as caracteristicas dos jogadores;

* Aplicar o modelo de regressao baseado em arvore Random Forest e realizar o treinamento

do mesmo utilizando as variaveis selecionadas;
* Avaliar a acurdcia do modelo e avaliar os resultados apresentados;

* Identificar as varidveis influentes no modelo e avaliar sua capacidade preditiva para a

estimativa do valor de mercado dos jogadores de futebol.



15

3 REVISAO LITERARIA

3.1 Histdria do Futebol

O futebol € uma modalidade esportiva que originou-se no Reino Unido, nadurante a
segunda metade do século XIX. E um esporte praticado em um campo com dimensdes e regas
especificas, com 11 jogadores de cada equipe em disputa, sendo que apenas um jogador de cada

lado poder tocar a bola com as maos, desde que dentro da drea delimitada (SANTOS, 2020).

A Federagao Internacional de Futebol Associagdo (FIFA) foi criada em 21 de
maio de 1904, em Paris. O estatuto de 1912 faz referéncia a uma decisdo tomada
em junho de 1908 e trazia em sua composi¢ao que um atleta no poderia jogar por
duas associa¢des nacionais na mesma temporada sem que houvesse um miituo
consenso entre as associa¢des envolvidas. Este foi o primeiro apontamento da
FIFA sobre a circulacio de jogadores tendo como foco as sele¢des nacionais.
Com isso, a preocupacdo amplia-se a partir de dois aspectos que produzem
marcas importantes na entidade: as disputas em torno do amadorismo e do
profissionalismo, e a presenga da transferéncia dos atletas entre os clubes de
futebol (TONINI; GIGLIO, 2019).

Souza e Angelo (2005) definem e dividem o mercado de jogadores profissionais de
futebol em dois periodos distintos, antes e depois de 1996. Até este ano, o método de transferéncia
de atletas era o passe, modelo de negociagdo em os jogadores somente podiam ser negociados de
um clube para outro com o consetimento mutuo entre os dois clubes. A negociacao consistia
basicamente em um valor a ser pago pela equipe compradora a detentora dos direitos sobre o
profissional. No mercado europeu, além da existéncia do passe, havia a regra que um clube s6
poderia contar com até trés jogadores de outra nacionalidade em uma mesma partida, o que

limitava a contratagdo de atletas de outros paises pelas equipes.

Em 15 de dezembro de 1995, a Lei Bosman revolucionou o futebol na Unidao Europeia,
ao eliminar as transferéncias de jogadores sem contrato com suas equipes que desejavam mudar
de clube dentro e entre paises da Unido Europeia. Além disso, a lei tornou ilegais as cotas sobre o
nimero de estrangeiros que jogam em um clube. Como resultado, os 6rgdos dirigentes de varios
paises europeus aboliram imediatamente as cotas de jogadores estrangeiros da Unido Europeia
para partidas de clubes disputadas em suas ligas domésticas (BINDER; FINDLAY, 2012).

3.2 Mercado de transferéncia

Uma questao fundamental para a contabilidade de um clube de futebol, objeto de pesquisa
cientifica, sdo os direitos de desempenho dos jogadores de futebol. Eles sdo contabilizados como
ativos intangiveis no balanco patrimonial. Embora os futebolistas tenham contratos diferentes, na

maioria deles existe uma cldusula de pagamento para a rentincia ao contrato. Isso significa que se
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algum clube quiser contratar tal jogador de futebol, devera pagar ao atual empregador a cota
descrita na clausula. Outro ponto de vista € que os direitos de desempenho dos jogadores sao
uma questao comercial e seu valor de mercado € mais de duas vezes maior que o valor dos ativos
intangiveis no balanco (MAJEWSKI; University of Szczecin, 2016).

Os clubes de futebol estdao envolvidos em trés atividades principais. A primeira atividade é
a geracdo de receitas com a venda de ingressos, transmissao, servi¢os de alimentacgdo e patrocinios.
A segunda atividade € a negociagdo (aquisi¢do e alienacao) de contratos de jogadores. A terceira
atividade € desenvolver e nutrir talentos internos (AMIR; LIVNE, 2005).

O objetivo principal de qualquer mercado de transferéncias deve ser duplo: facilitar e
organizar a aquisicao e troca de jogadores pelos clubes para permitir a reconstituicao de equipes
com o objetivo de aumentar a for¢a de jogo e melhorar o desempenho da equipe; para facilitar
o movimento de jogadores entre clubes em busca de melhores oportunidades, maiores ganhos
ou maior satisfagdo no trabalho. Na prética, a maioria dos mercados de trabalho esportivos em
esportes coletivos profissionais estdo sujeitos a controles restritivos. Esses controles geralmente
envolvem a incapacidade dos jogadores de transferir ou serem liberados para um novo clube
sem a permissao de seus clubes atuais e a necessidade de todas as transferéncias estarem em
conformidade com os regulamentos do 6rgao regulador relevante. (CARMICHAEL; THOMAS,
1993)

Como em qualquer outro setor da economia, os clubes de futebol podem perder os jovens
que desenvolveram para outros clubes, o que poderia ser preocupante se o objetivo fosse manté-los
e integra-los na equipe principal. Por outro lado, os clubes podem investir em academias de
base para gerar lucro com a venda desses jogadores no mercado de transferéncias, se o foco
for a maximizagao do lucro no curto prazo. Trazer jogadores de fontes externas traz o risco
inerente de ndo se adequarem a nova equipe e sistema, o que pode decorrer de suas caracteristicas
pessoais e profissionais. A escala de um clube e os recursos financeiros disponiveis também sdo
determinantes importantes nessas decisdes; clubes maiores t€m mais opg¢des disponiveis a esse
respeito, enquanto clubes menores ndo tém capacidade financeira para competir pelos melhores
talentos no mercado de transferéncias, o que pode ditar sua decisdo de se concentrar no canal de
desenvolvimento juvenil (RADOMAN; VOIA, 2022).

Proni (1998) define a associacdo entre marketing esportivo € o modelo de negdcios
do futebol, no qual as grandes equipes buscam consolidar e viabilizar a participacdo em
torneios internacionais, fator financeiro importante para aumentar a geracdo de receitas e
atrair patrocinadores com maior investimento. Ele também destaca que as ligas nacionais com
economias mais fortes fortalecem seu posicionamento financeiro para ampliar sua participa¢ao no
mercado do “produto futebol”, que possui a concentracdo de atletas mais valiosos e espetaculos
com maior qualidade técnica, a fim de garantir as maiores e melhores cotas de transmissao e

preferéncia do produto pelo publico.

Os valores de mercado dos jogadores sdo estimativas das taxas de transferéncia que
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provavelmente serdo pagas por eles. Assim, as taxas de transferéncia sdo uma aproximacao do
valor de mercado que pode ser interpretada como uma quantia aproximada de dinheiro que é
atraente o suficiente para que o jogador e o clube de futebol aceitem a oferta. Os jogadores sao
vitais em um clube de futebol profissional por causa de seu talento e seu valor de mercado. O
valor de mercado de um jogador reflete o valor financeiro que o clube empregador atribui ao
desempenho do jogador. Portanto, hd um obstdculo ao tentar avaliar os valores de mercado dos
jogadores de futebol, pois € extremamente subjetivo (ARRUL; SUBRAMANIAN; MAFAS,
2022).

Determinar as compensacdes para um jogador de futebol € uma tarefa complexa na
economia do esporte, afetada por uma combinagdo de inlimeros aspectos. Na era pré-informativa,
essa tarefa era realizada usando principalmente andlises qualitativas, também porque as estatisticas
e os dados dos jogadores de futebol nao eram coletados de forma consistente, tornando mais
dificil comparar o desempenho e as habilidades dos jogadores de futebol de maneira quantitativa
(FRICK, 2006).

Uma transferéncia bem-sucedida € aquela que afeta altos resultados em todos os aspectos
do jogador. O sucesso da transferéncia pode depender da qualidade geral da equipe alvo. Por
exemplo, € muito dificil marcar gols com frequéncia quando os companheiros de equipe sao
tecnicamente mais fracos e ndo dao suporte devidamente ao jogador. Posteriormente, compara-se
a avaliacdo do jogador com a avaliacdo média da equipe. Se a avaliagdo da pessoa for maior
ou igual ao valor médio, a transferéncia € considerada bem-sucedida. A ultima defini¢do de
transferéncia bem-sucedida € novamente baseada na avaliacdo do jogador médio da equipe,
mas introduz uma modifica¢do: a média € calculada com apenas 18 pontuacdes (onze iniciais
mais sete substituicdes). Isso ocorre, de um modo geral, que outros jogadores ndo aparecem na
escalacio (CWIKLINSKI; GIELCZYK; CHORAS, 2021).

3.3 Aprendizagem de maquina aplicada ao Futebol

Nos dltimos anos, um modelo de valor esperado do gol (xG) foi desenvolvido para
avaliar o desempenho ofensivo de jogadores e times. O modelo xG atribui um valor entre O e 1
(com 1 sendo o maximo e representando um determinado gol) para cada tentativa, com base na
quantidade e qualidade, como o tipo de assisténcia, angulo de chute e distancia do gol, e se foi
um chute de cabeca (HEROLD et al., 2019).

Embora vérios desses modelos tenham se mostrado valiosos na previsao de resultados de
arremates a gol e observacdo de jogadores com altas taxas de conversao, eles ndo reconheceram
ou capturaram o posicionamento do oponente, e portanto, falharam em fornecer contexto que
treinadores e analistas possam aplicar a partida. Em geral, os estudos conduzidos para prever o
sucesso individual ou da equipe usaram amostras maiores para construir seu modelo. No entanto,
eles usaram principalmente modelos de regressao bastante simples para construir modelos de
classificagdo ou previsao (HEROLD et al., 2019).
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A pesquisa em andlise de futebol com técnicas de Machine Learning é limitada. A
principal razdo para isso € a falta de um conjunto de dados em grande escala para os jogadores,
0 que € um problema, pois reunir informagdes tdo detalhadas sobre os jogadores pode ser
caro, tornando os dados sensoriais limitados a equipes com alto poder aquisitivo. Na andlise de
futebol, videogames como FIFA e Football Manager sdo considerados como outra fonte de dados.
Desde 2014, pesquisadores e clubes utilizam os videogames como fontes alternativas de dados
(AL-ASADI; TASDEMIR, 2022).

Para fornecer esse nivel de autenticidade, especialistas foram contratados para coletar
informacdes sobre o estilo de jogo de cada jogador e selecionar esses dados para que cada jogador
possa ser representado com precisdo como uma combinac¢do de mais de 33 recursos. Esses
recursos incluem habilidades fisicas (velocidade, poténcia, aceleragdo, etc.) e técnicas (driblar,
cabecear, precisao, etc.) representadas como um nimero inteiro de 1 a 100. Esses recursos sao
atualizados constantemente a medida que a forma dos jogadores muda ao longo da temporada.
E interessante ressaltar que esses dados ja estio sendo usados para resolver outros problemas,
os olheiros da Premier League usam videogames para procurar jogadores jovens e promissores
com habilidades especificas. E ndo faz muito tempo que um jogador de videogame foi nomeado
gerente geral de um time de futebol real (SHIN; GASPARYAN, 2014).

De acordo com a anélise dos dados, o valor de mercado do jogador de futebol € afetado
por inimeros fatores que nao estdo diretamente relacionados ao desempenho ou habilidades. Por
exemplo, a reputacdo internacional de um jogador € a segunda caracteristica mais importante na
determinacao do valor de um jogador, depois do potencial do jogador, de acordo com todos os
métodos usados pela experi€ncia. Portanto, concluimos que o valor de mercado dos jogadores
depende em grande parte de seu poder de atracdo de publico (AL-ASADI; TASDEMIR, 2022)
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4 METODOLOGIA

4.1 Web Scraping (Raspagem de dados)

Para desenvolver o presente estudo e aplicar as técnicas necessdrias, foi necessdrio utilizar
a da técnica deweb scraping. Como fonte da coleta desses dados foi utilizado o site Sofifa que

retne exclusivamente, informacdes do jogo FIFA22 produzido e licenciado pela Eletronic Arts.

Mitchell (2018) em seu livro descreve a web scraping como uma préatica de extracao de
dados que ndo envolve a interagdo de um ser humano usando um navegador de internet. De modo
geral, ela € feita escrevendo um cddigo de programagdo automatizado que consulta um servidor
web, requisita dados na linguagem de marcacdo HTML e de outros arquivos e linguagens que

compdem as paginas web.

Com o banco de dados do FIFA22 tendo sua tltima atualizagdo em 18/08/2022, o processo
de extracao das informacdes obteve detalhes sobre 19.320 jogadores de futebol masculino com

23 varidveis sobre as caracteristicas individuais de cada jogador, detalhado no Quadro 1.

Quadro 1 — Varidveis selecionadas do WebScraping do site Sofifa

Variavel Descricao

sofifa_id Cadigo de identificacdo do site
name Nome do atleta

team Clube do atleta

position Posicdo em campo por terco do campo
foot Pé dominante

best_position Posicdo preferida do atleta

height Altura

weight Peso

age Idade

ova Overall (pontuacio do jogo)

pot Potencial maximo a alcancar
gk_handling Habilidade de goleiro

weak_foot Habilidade com pé ndo dominante
international_reputation Reputacdo internacional do jogador
pac Pace

sho Chute

pas Passe

dri Drible

def Defesa

phy Fisico

wage Saldrio

value Valor de mercado

Fonte: Elaborado pelo autor


www.sofifa.com
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4.2 Calculo do Overall (FIFA22)

A habilidade do jogador no FIFA22 nao é mensurada apenas a partir dos atributos de
pace, chute, passe, drible, defesa e fisico. De acordo com Shin e Gasparyan (2014) no Capitulo 3,
ao todo, somam-se mais de 33 estatisticas para serem transformadas no valor do Overall, que
¢ a classificacdo geral do atleta no jogo. Entretanto, para as diferentes posi¢des, ha diferentes
mensuragoes nessa classificacdo. Ou seja, para atletas que atuam no ultimo ter¢o do campo,
ha peso maior em habilidades como precisdao no chute, posicionamento no ataque e passe, que
obtém um peso maior comparado a habilidades de defesa, que prioritariamente nao € uma fungao

da posic¢ao.

O célculo é uma ponderacdo dada por habilidades da posicao pré-definidas, que somadas
chegam a 1, e multiplicadas pela classificagdao do atleta naquela determinada habilidade, gerando
assim o coeficiente do Overall para cada habilidade. As somas dessas multiplica¢cdes retornam a

classificagdo geral do atleta pelos atributos.

Além das estatisticas, o reconhecimento internacional do atleta, que € classificado de
1 a 5, também é um peso na hora de definir a classificagdo geral. Desta maneira, permite o
balanceamento entre atletas de ligas menos populares com boas caracteristicas fisicas como
velocidade e forca, que ndo sejam melhor classificados que atletas mais lentos que atuam em
alto nivel nas ligas de alto rendimento. A reputacao internacional ndo modifica nem representa a
capacidade técnica do atleta. Trata-se apenas de uma métrica para convergir a classificagdo geral

do jogadores mais comuns entre a comunidade que consome 0 jogo.

Tabela 1 — Classificagdo Geral do atleta Casemiro

Estatistica Coeficiente Pontuacio CxP
Passe Curto 0,13 84 10,92
Interceptacoes 0,12 87 10,44
Passe Longo 0,11 84 9,24
Marcagao 0,10 85 8,50
Desarme em pé 0,10 88 8,80
Reacdes 0,09 87 7,83
Controle de bola 0,09 79 7,11
Reacdes 0,08 87 6,96
Visio 0,06 80 4,80
Forca 0,06 90 5,40
Agressao 0,05 91 4,55
Total 1 942 84,55

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 1 apresenta as estatisticas do meio-campista defensivo brasileiro Carlos Henrique
Casemiro, que € avaliado no jogo FIFA22 com Overall igual a 89, com reputacdo internacional
igual a 4.
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Ap6s o célculo dos atributos, onde a multiplica¢do entre o coeficiente e a pontuacdo em
cada atributo € feita a soma dessas multiplica¢des resultando no valor final da classificacdo geral
do volante Casemiro de 84,55, que arrendondado para cima retorna um Overall igual a 85. No

entanto o valor final do Overall do atleta € 89 devido a outros ajustes realizados pelo jogo.

Os valores da reputacdo internacional para balanceamento dos atletas € adicionado
posteriormente, ja que Casemiro atuava na liga espanhola, uma das cinco principais ligas
europeias, também conhecidas como Big Five, que incluem a liga espanhola, inglesa, francesa,
italiana e alema. Portanto a classifica¢do geral do jogador apds o calculo de coeficiente e pontuagdo
e a soma total dos pontos, além da reputacdo e os balanceamentos adicionais realizados, obtém-se

a pontuagao final do jogador no jogo.

4.3 Machine Learning

Machine Learning (Aprendizado de Méquina) é uma drea de estudo interessada no
desenvolvimento de algoritmos computacionais para transformar dados em acdes inteligentes.
Utilizando métodos estatisticos como base, os algoritmos de aprendizado de maquina sdo divididos
em categorias de acordo com sua finalidade. As duas principais categorias sdo: aprendizado
supervisionado, que constréi modelos preditivos, € o ndo supervisionado, que constréi modelos
descritivos (LANTZ, 2015).

Modelos de aprendizado de méquina sdo capazes de aprender com dados sem a ajuda
explicita de um humano. Essa € a principal diferenca entre os modelos de aprendizado de maquina
e os modelos de algoritmos cldssicos. Algoritmos cldssicos sdo ensinados a encontrar a melhor
resposta em um complexo sistema e o algoritmo, em seguida, procura essas melhores solugdes e

muitas vezes funciona mais rapido e mais eficiente do que um humano (OZDEMIR, 2016).

Em sintese, para aplicacdo do método supervisionado, 0 modelo necessita de informagdes
prévias para assimilar e compreender o comportamento e, assim, poder predizer a partir da
varidvel dependente. Enquanto que no método nao-supervisionado ndo ha referéncias prévias
para que o modelo adote como base, ou seja, 0 modelo aprende a analisar sozinho por algumas

técnicas, como a de agrupamento.

A performance de um algoritmo de machine learning € avaliada separando os dados:
uma parte para treinamento e outra para teste. As recomendacdes tipicas para dividir os dados
em divisdes de treinamento-teste € 60% e 40%, 70% e 30% ou 80% e 20%. Em geral, essas
sdo diretrizes apropriadas a serem seguidas. No entanto, € importante observar que definir
uma propor¢ao muito alta para a base de treinamento pode levar a um desempenho preditivo
insuficiente. (Underfitting), enquanto ajustar um modelo muito bem aos dados de treinamento,
pode resultar em uma falta de generalizacdo para novos dados (Overfitting). Além disso, uma
grande quantidade de observacdes em banco de dados de testes ndo nos permite obter uma boa
avaliac@o dos parametros do modelo (BOEHMKE; GREENWELL, 2020).
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Izbicki e Santos (2020) definem como boa pratica a escolha das amostras para compor 0s
dados de treinamento e os dados de validagao, por meio de processos aleatdrios. O método mais
comumente usadi para gerar nimeros aleatérios € adotado para escolher as amostras pertencentes

aos dados de treinamento, e os dados de validagdo.

Os métodos de reamostragem fornecem uma abordagem alternativa, permitindo ajustar
repetidamente um modelo de interesse a partes dos dados de treinamento e testar seu desempenho
em outras partes. Os dois métodos de reamostragem mais usados incluem validacdo cruzada
k-fold e bootstrapping (BOEHMKE; GREENWELL, 2020).

A validacao cruzada k-fold, divide os dados aleatoriamente em k lotes disjuntos com
aproximadamente o mesmo tamanho, utilizando-se de um processo aleatorio. Sejam Ly, ..., Ly C
{1, ..., n} os indices associados a cada um dos lotes. A ideia do método € criar k estimadores da
fung¢do de regressao, g_1, ..., §_x, em que g_; € criado usando todas as observa¢oes do banco
menos aquelas do lote L; IZBICKI; SANTOS, 2020).

Uma amostra bootstrap ¢ uma amostra aleatéria dos dados obtidos com reposicao definida
por Efron e Tibshirani (1986). Isso significa que, apés um ponto de dados ser selecionado
para inclusao no subconjunto, ele e colocado de volta no conjunto de dados original e pode er
selecionado para inclusdo em outra amostra bootstrap. Uma amostra bootstrap tem 0 mesmo
tamanho do conjunto de dados original a partir do qual foi construida.A Figura 1 fornece
um esquema de amostragem bootstrap onde cada amostra bootstrap contém 12 observagdes
exatamente como no conjunto de dados original. Além disso, a amostragem bootstrap contém
aproximadamente a mesma distribui¢do de valores (representados por cores) que o conjunto de
dados original (BOEHMKE; GREENWELL, 2020).

Figura 1 — Demonstragao do processo de reamostragem bootstrap
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Fonte: (BOEHMKE; GREENWELL, 2020)



Capitulo 4. METODOLOGIA 23

O processo de ajuste automatico de um modelo consiste na selecdo do melhor modelo
dentre os candidatos disponiveis. Para modelos de classificacdo, as estatisticas utilizadas para
avaliacdo incluem acuricia, kappa e drea sob a curva ROC (AUC), enquanto modelos de regresso
sdo avaliados através de métricas como R? ou RMSE. Adicionalmente, medidas sensiveis ao
custo, como sensibilidade e especificidade, também podem ser empregadas durante a avaliacao
(LANTZ, 2015).

Neste presente estudo, a métrica utilizada para avaliar o desempenho do modelo foi a
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), definida como a raiz quadrada da média dos quadrados
dos desvios entres o valores observados e previstos. Quanto menor for o valor do RMSE, melhor

serd o desempenho do modelo de regressdo. Ela € definida como

1 & )
RMSE = 4| — Z(yi — )2 (4.1)
n i=1

4.4 Decision Tree

Os modelos baseados em drvore sdo uma classe de algoritmos nao paramétricos que
funcionam particionando o conjunto de dados em vdrias regides menores € ndo sobrepostas cujos
valores de resposta sdo semelhantes, usando um conjunto de regras de divisdo. As previsoes sao
obtidas ajustando um modelo mais simples como uma constante (por exemplo, o valor médio da
resposta), em cada regides. Esses métodos de divisdo e conquista podem produzir regras simples
que sdo faceis de interpretar e visualizar com diagramas de drvore (BOEHMKE; GREENWELL,
2020).

Na Figura 2 € possivel notar como € construida a drvore de decisdo. Inicialmente, o topo
da drvore é composto pelo n6 raiz, que representa todo o conjunto de dados. Em seguida, a drvore
¢ dividida em ramos representados pelas setas do diagrama. Se a condi¢do imposta for satisfeita,
o algoritmo continua percorrendo a drvore pela esquerda. Caso contrdrio, percorre pela direita,

resultando nos no6 folhas onde € impresso o resultado final.
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Figura 2 — Demonstragdo do algoritmo de Arvore de Decisdo

Condicéo 1 @ nés
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Fonte: (IZBICKI; SANTOS, 2020)

Entretanto, ao analisar o grafico da drvore de decisao, (BOEHMKE, 2018) conclui que
o algoritmo utiliza um particionamento recursivo bindrio. A regra dependen do n6 anterior, e
a inten¢do € encontrar o melhor né para Y; a fim de continuar particionando em duas regides

(R1, R2). O modelo prevé Y com uma constante ¢, para regiao R,,, demonstrado na Equacgao 4.2:

n
F(X) =" cnl(X1,X2) € Ry, (4.2)
m=1
Para minimizar o erro entre o valor real e o valor previsto, (BOEHMKE, 2018) também
destaca que o modelo explora cada valor distinto de cada varidvel de entrada para encontrar o
preditor e o valor de divisao que particiona os dados em duas regides, como € explicitado na

Equacio 4.3:

minimize{SSE = Z(y,- —c)+ Z(y,- - 02)2}. (4.3)
I€ER; i€R,

Para otimizar o desempenho preditivo em dados ndo visto, é necessdrio encontrar
um equilibrio entre a profundidade e a complexidade da drvore. Encontrar esse equilibrio,
normalmente é construida uma arvore grande, como descrito na secdo anterior, em seguida €
feita uma poda para encontrar a subdrvore ideal. Para encontrar a subarvore 6tima, utiliza-se um
parametro de complexidade de custo (@), que penaliza a funcio objetivo com base no nimero de
noés terminais da arvore (7) (BOEHMKE, 2018). Matematicamente, temos
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minimize{SSE + «|T|}. (4.4)

Ou seja, em algum momento « assumird um valor que definird o limiar para podar a fim de obter
a menor r possivel com o menor erro de penalizacdo. Porém, para valores mais baixos de «,
mais complexa se torna a constru¢do do modelo. Por esta razdo, a medida que a arvore cresce, a

reducdo do SSE deve ser maior que « para que a poda seja realizada.

4.5 Random Forests

Em 2001, Breiman descreveu o método Random Forests em uma combinacao de bagging
e ramificacao aleatdria, descrevendo como um modelo com alta precisdo e robustez. Breiman
(2001) destaca também que as florestas aleatdrias tem a capacidade de trabalhar com multiplos
atributos e relacdes ndo-lineares, o que os torna uma ferramenta produtiva para classificacio e

regressao.

Florestas aleatérias sdo compostas por um conjunto de arvores de decisdo, em que cada
arvore € construida com base em um vetor aleatério amostrado independentemente e com a mesma
distribui¢@o para todas as drvores da floresta. O erro de generalizagdo para florestas converge até
um limite a medida que o niimero de drvores na floresta aumenta. O erro de generalizacao de
uma floresta de classificadores de drvores depende da forca das drvores individuais na floresta e
da correlagdo entre elas (BREIMAN, 2001).

De acordo com Lantz (2015), as florestas aleatérias combinam versatilidade e poder
em uma Unica abordagem de aprendizado de mdquina. Como o conjunto usa apenas uma parte
pequena e aleatdria do conjunto completo de recursos, as florestas aleatdrias sdo capazes de lidar

com conjuntos de dados extremamente grandes.

Lantz (2015) completa afirmando que em comparag¢do com outros métodos baseados em
conjuntos, as florestas aleatdrias sdo altamente competitivas e tendem a ser mais faceis de usar,
além de serem menos propensas a superajuste. O método € demonstrado no Algoritmo 1, como
definido por (IZBICKI; SANTOS, 2020).

Algoritmo 1: Aplicacao do Random Forest para modelos de regressao

I. Comb =1,2,..., B, aplica-se:

2. Criar B amostras bootstrap de tamanho N a partir dos dados originais;
a) Cada n6 s6 pode escolher uma entre todas as covaridveis

3. Obtém as arvores g’ (x)

4. Novas entradas no modelo em regressdo define-se: g(x) = é Zle g’ (x)
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Liaw e Wiener (2002) também definem que uma estimativa da taxa de erro pode ser
obtida, com base nos dados de treinamento em cada iteracao de bootstrap, prevendo os dados que
nao foram selecionados na amostra bootstrap (definido por Breiman (2001) como “out-of-bag”
ou OOB).

4.5.1 Hiperparametros

Um dos aspectos mais desafiadores, mas também potencialmente importantes, da
otimiza¢cao de um modelo € escolher os valores para os hiperparametros. Em teoria, o objetivo
¢ escolher a melhor combinacgdo possivel, embora seja improvédvel encontrar o maximo global.
Melhores valores para os hiperparametros podem melhorar a precis@o de um modelo (WILEY,
2016).

O desempenho e a performance dos modelos Random Forests dependem de seus
hiperparametros, os quais sao ajustados e balanceados durante o processo de treinamento do
modelo. Dentre os diversos hiperparametros disponiveis na metodologia do modelo, alguns dos
abordados por Boehmke e Greenwell (2020) serdo explicados, como o mtry, ntrees, node size,

sample size e splitting rule.

O mtry é um dos mais importantes hiperparametros e, em sintese, trata-se da defini¢dao
do nimero de covaridveis que serdo levadas em consideragdo ao definir cada né. Em problemas
de regressdo, o valor recomendado para mtry € m;., = %’, onde p € o nimero de varidveis
preditoras. Valores mais baixos para o mtry tendem a resultar em baixa diversificagdo das drvores
e sensibilidade menor a ruidos, enquanto valores mais altos levam a ramificacdes com maior
diversidade e mais propensas a problemas com overfitting. Com isso, o mtry € um hiperparametro

crucial para controlar a variacao das drvores e a performance do modelo.

O hiperparametro ntrees define o niimero de drvores a serem criadas na floresta aleatdria.
Quanto maior o valor de ntrees mais robusto serd o modelo, porém, aumentard a probabilidade de
overfitting. Portanto, esse hiperparadmetro controla a robustez do modelo e € sensivel ao tamanho

da amostra.

Node Size, dentro do modelo de floresta aleatéria tem como fungao controlar o tamanho
minimo dos ramos finais, ou seja, o node size define o nimero minimo de amostras necessarias
para que um no seja dividido. Se o node size for muito pequeno, obtém-se drvores com grande
profundidade e ramos pequenos, caindo em problemas de overfitting. Por outro lado, se o node size
for muito grande, pode-se obter drvores curtas € com poucas ramifica¢des, se tornando propensa
a underfitting. Portanto, infere-se que o node size tem a fungdo de controlar a profundidade das
arvores e equilibrar a capacidade de generalizagdo do modelo com a capacidade de ajuste aos

dados de treinamento.

Para controlar o tamanho da amostra de cada drvore a ser treinada, existe um hiperpa-

rametro conhecido como sample size, ou seja, o nimero de amostras a serem escolhidas de
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maneira aleatdria da base de treino para cada drvore. Intuitivamente, hd problema com overfitting
se o sample size for igual ao numero total de dados de treinamento, pois isso resultard em um
ajuste excessivo dos dados, em que resultard numa arvore igual a drvore de decisdo. Por outro
lado, se o valor for menor que o tamanho base de treino, o0 modelo terd menos capacidade de

memorizagdo e menor tendéncia a overfitting.

Splitting Rule, ou regra de divisdo, € um hiperparametro responsavel por definir a
maneira como a amostra de treinamento serd divida em modelos de drvore de decisdo. Em
modelos de regressao, a regra de divisdo € responsdvel por identificar a meljor maneira de dividir
os dados com base em suas caracteristicas para gerar previsoes da varidvel preditora dentro da
amostra de teste. Pode-se utilizar de métricas como a média, mediana ou outras para definir o
critério de divisdao em cada né. A escolha deste hiperparametro afeta na capacidade da floresta

aleatoria de generalizar novas entradas no modelo.

452 Grid Search

Em uma pesquisa de grade, diversos valores para hiperparametros sdo especificados e
todas as combinacdes possiveis sdo tentadas. A pesquisa de grade é excelente quando hé poucos
valores para alguns pardmetros. No entanto, embora essa seja uma forma abrangente de avaliar
diferentes valores de parametros, quando hd muitos valores para alguns ou muitos parametros,
rapidamente se torna invidvel (WILEY, 2016).

Se ndo houver intera¢des entre os parametros € o desempenho do modelo, ou pelo menos
as interacoes forem pequenas em relacdo aos efeitos principais, as pesquisas em grade serdo uma
abordagem ineficiente porque muitos valores de parametros serao repetidos, fazendo com que
apenas um pequeno conjunto de valores seja amostrado, mesmo que muitas combinagdes sejam
tentadas. Em R € possivel utilizar a funcdo expand.grid() para criar todas as combinac¢oes
possiveis de varidveis (WILEY, 2016).

453 Software e Pacotes

Durante todo o estudo foi utilizado o software estatistico R, que € livre e de cddigo
aberto, em sua versao 4.2.0, juntamente com o ambiente de desenvolvimento RStudio na versdo
2022.07.2-576. Na etapa de web scraping foi utilizado o pacote rvest, além do pacote base e do
dplyr para manipulagdo e limpeza dos dados, o0 ggplot2 para construcio dos gréificos e o pacote
ranger, dos autores Wright e Ziegler (2017), para uso de funcdes como a expand.grid() e

demais aplicacdes do modelo de floresta aleatdria.
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5 RESULTADOS

5.1 Analise Descritiva

De maneira analitica, na Figura 3, é destacada uma densa concentracao nas idade mais
jovens, o que ¢ comum devido ao tempo de carreira de um atleta de futebol, geralmente dura de
15 a 20 anos. Conforme demonstrado pela linha tracejada, a média de idade de 22,7 anos reflete a

maior concentracdo de jogadores entre 16 a 23 anos.

Carli et al. (2009) destacam a vantagem da idade entre os jogadores de futebol masculino,
pois € preciso atingir a capacidade maxima de velocidade e agilidade nos movimentos, além
de ter um excelente dominio espacial e temporal para realizar divididas com contato fisico
entre os jogadores ao longo de toda a partida, disputando espaco dentro das normas do jogo.
Eles concluem dizendo que essas vantagens sdo transitorias e sdo influenciadas pela idade
cronoldgica e desenvolvimento bioldgico, portanto, ndo necessariamente continuardo apés o fim

da adolescéncia.

Figura 3 — Histograma de distribui¢do do tempo de vida decorrido dos jogadores do FIFA22
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Fonte: Elaborado pelo autor

porém ndo necessariamente na qualidade do jogador. Na Figura 4, os goleiros sdo os atletas em

sua maioria mais altos e mais pesados. Isso pode ser explicado pela necessidade de uma estatura
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maior em jogadores nessa posi¢ao para proteger as dimensdes da trave, que sdo de 2,44m de

altura por 7,32m de largura, dimensdes das arestas que formam a trave.

Entretanto, € importante ressaltar que quanto mais alto e mais pesado o goleiro for, maior
a possibilidade dele se tornar um pouco lento e ter menos reagdes rdpidas. Em seguida, temos
os defensores, que também necessitam de estatura e peso elevados para disputar bolas aéreas
e ter forca em combates terrestres, como € o caso dos zagueiros centrais. Os alas ou laterais
nao necessariamente seguem esse perfil, ja que existem basicamente dois tipos: defensivo e
ofensivo, como dissertam Guimaraes et al. (2015) no estudo sobre as posi¢des no futebol e suas

especificidades.

De acordo com o estudo de Guimaraes et al. (2015), os alas ou laterais atuam de maneiras
distintas dentro de campo e de acordo com suas caracteristicas fisioldgicas. Os laterais que
avancam mais para o campo de ataque tendem a ser mais leves, jd que percorrem toda extensao do
campo em comprimento e o excesso de massa muscular dificulta na performance e na resisténcia.
Ja os laterais defensivos tendem a ter um perfil oposto, pois priorizam a seguranca defensiva e,
portanto, tendem a ter mais peso € massa muscular para ajudar na protecao da defesa.

Os meio-campistas e atacantes apresentam comportamentos semelhantes, mas existem
também atletas com caracteristicas mais especificas, variando de posicdo para posicao e estilo
de jogo de cada um. Essa diversidade € discutida por Behravan e Razavi (2021) na Secdo 5 do
seu estudo, no qual utilizam de métodos de agrupamento para identificar jogadores e realizar

comparagdes dentre seus respectivos grupos.

Figura 4 — Boxplot de caracteristicas fisicas estruturais por zona de posi¢ao dos jogadores do
FIFA22
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Na Figura 5 € possivel identificar a correlagc@o entre as varidveis consideradas no estudo.
Destaque-se, a forte correlagdo diretamente proporcional entre as varidveis drible e passe (0,86),
drible e chute (0,78), valor de mercado e salério (0,82), peso e altura (0,76) e saldrio e reputacdao

internacional (0,65).

Em outras palavras, compreende-se que, a medida que a reputacdo do atleta tem uma
pontuacao maior, o saldrio tende a aumentar. Isso pode explicar outro fator econdmico que o
futebol tem vendido enquanto produto: o marketing e publicidade com atletas mais reconhecidos
no cenario internacional tendem a valoriza-los e contribuir com o aumento de receitas do clube,
como em vendas de camisas e demais agdes que geram retorno econdmico vinculados & imagem
do atleta.

Figura 5 — Correlacdo das varidveis coletadas na raspagem de dados do site SoFifa

drible passe salario chute  valor reputacagotencial jdade pe fraco posicao Peso  altura

drible | 1.00 0.86 0.78 0.56
passe  0.86 1.00 0.69 0.51
salario 1.00 0.82 | 0.65
0.5

chute ' 0.78 = 0.69 1.00
valor 0.82 1.00 | 0.56 | 0.50
reputacao 0.65 0.56 | 1.00
potencial | 0.56 = 0.51 0.50 1.00
idade 1.00
pe_fraco 1.00
posicao 1.00

peso 1.00 | 0.76

altura 0.76 | 1.00

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 6, o gréifico de densidade por posi¢do apresenta as estatisticas de cada grupo,
diferenciando-as por seus aspectos e caracteristicas especificas. Inicialmente, pode-se observar o
pace, que mostra uma densidade maior acima da média nos atacantes e uma densidade abaixo da
média para os Goleiros e Meio-campistas. Isso pode ser explicado pela atua¢do dos atacantes nas
faixas laterais do campo e pela tendéncia atual do futebol em que eles recuam em situacdo de
ataque adversdrio para apoio no combate defensivo, o que exigem, um ritmo médio acima do

comuim.

As habilidades Chute e Defesa apresentam um comportamento diferente dos demais

que seguem um determinado padrdo acerca da média. No grifico da habilidade Chute, é
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perceptivel que os defensores, por terem caracteristicas de posi¢do que ndo exigem tanto esta
habilidade apresentam uma densidade mais baixa nos dados, diferentemente dos atacantes, que
sdo responsdaveis por definir as jogadas e apresentam valores acima da média. No grafico da
habilidade Defesa, ocorre o oposto, os defensores sobressaem em relacio aos atacantes devido a
maior especificidade da posi¢cao no combate homem a homem. Como afirma Behravan e Razavi
(2021), o fisico do atleta é um fator importante para a valoriza¢do dos defensores no mercado,

além de caracteristicas como idade e altura.

Figura 6 — Gréfico de densidade para os atributos de habilidades especificas dos atletas do
FIFA22 por posi¢ao

Meio—Campo 4
i Meio—Campo -
Meio—Campo -

Goleiro -

. Goleiro -
Goleiro -

Defensor - Defensor 1 Defensor -

Atacante - Atacante -

Atacante -

25 50 75 l(I)O

. Meio—-Campo 4 Meio-Campo
Meio—Campo -

. Goleiro 1 Goleiro 4
Goleiro -

Defensor - J
Defensor - Defensor

Atacante - Atacante - Atacante -

20 40 60 80 100 25 50 75 100 40 60 80
Drible Defesa Fisico

Fonte: Elaborado pelo autor

5.2 Aplicacao do modelo Random Forests

Dentre todo o conjunto de dados, apresentado no Capitulo 4, especificamente no Quadro 1,
foram dispostas para o modelo a escolha das covaridveis: age, international_reputation,
dri, def, sho, pas, phy e wage. Por conveniéncia, a varidvel independente value e a cova-
ridvel wage, sofreram transformagdes logaritmicas apenas para fins de padronizacdo e melhor

visualizagdo das varidveis dentro do contexto do modelo.

Com a intencao de obter o modelo que melhor desempenha predi¢des na base de dados,
utilizando o método de pesquisa de grade previamente detalhado no Capitulo 4, foram listados, em

ordem decrescente, os dez melhores modelos com menor erro quadratico médio (RMSE) e maior



Capitulo 5. RESULTADOS 32

percentual de ganho dispostos na Tabela 2, para selecio do modelo com melhor desempenho a

ser aplicado.

Tabela 2 — Modelos Random Forest com menores RMSE construidos pelo HyperGrid

mtry min.node.size replace sample.fraction RMSE perc_gain

1 6 5 TRUE 0.63 0.3670  2.1831
2 6 5 TRUE 0.80 0.3672  2.1504
3 6 8 TRUE 0.80 0.3672  2.1484
4 6 10 TRUE 0.80 0.3672  2.1317
5 6 7 TRUE 0.80 0.3673  2.1066
6 6 1 TRUE 0.80 0.3675  2.0489
7 5 8 TRUE 0.80 0.3678  1.9708
8 6 1 TRUE 0.63 0.3682  1.8698
9 6 7 TRUE 0.63 0.3682  1.8655
10 6 10 TRUE 0.63 0.3684  1.8297

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo 1, que apresenta melhores métricas para ser aplicado, implica em um valor
para defini¢do da variagdo e performance do modelo, além da sensibilidade a ruido, com um
valor para mtry igual a 6. O ajuste sample size define o tamanho da amostra a ser treinada pelo

método de amostragem com reposi¢ao, baseado na propor¢ao de 63% da amostra.

Como métrica de avaliagdo do modelo, o valor do RMSE em escala logaritmica foi igual
a 0,3670, obtendo melhor desempenho ao inserir novas entradas de dados, como na nossa base
de dados de teste.

Apés a defini¢do e posterior a constru¢ao do modelo, na Figura 7 é realizada a comparagao
entre os valores observados e os valores preditos pelo método de florestas aleatdrias, aplicado
na base de dados de teste. O comportamento dos valores preditos em relagdo aos valores reais,
demonstra um bom desempenho. Destaca-se a desenvoltura do modelo em acompanhar os valores
preditos bem préximos dos valores reais. Contudo, nos valores considerados outliers, o modelo
apresenta fragilidade em acompanhar o padrio presente dentro da base de dados, com valores de

mercado fora da curva de alguns jogadores.
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Figura 7 — Predicdo do valor de mercado de jogadores de futebol masculino do Fifa 22 pelo
modelo de floresta aleatdria

100.000.000

50.000.000
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 8, € possivel ver a importancia da varidvel drible que apresenta total influéncia
no modelo, seguido dos atributos de defesa com influéncia acima de 70% e o saldrio (em euros)
com pouco mais de 50% de relevancia para o desenvolvimento das previsdes do modelo. Contudo,

a idade e demais atributos técnicos presentes no modelo atuam de modo mais coadjuvante.

Figura 8 — Variaveis influentes no modelo de regressao Random Forest
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Fonte: Elaborado pelo autor
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6 CONCLUSAO

Durante o presente estudo, foi possivel compreender a importancia da estatistica e da
ciéncia de dados a partir de algoritmos de Machine Learning para tomada de decisdes em
situacOes de negdcios no mercado de transferéncias do futebol. Além disso, ndo somente existe a
oportunidade de aplicac¢do nessa temdtica, como também possiveis estudos na drea de desempenho
de atletas ao longo da temporada ou de predi¢cdes para analisar o crescimento de receita a partir

de vendas de produtos e bilheteria.

Com a andlise descritiva dos dados, foi possivel identificar as tendéncias dos distintos
perfis de jogadores, bem como compreender as correlacdes existentes entre as varidveis. A
examinacdo dos dados também permitiu a diferenciagdo em comparacdes com atributos e
especificidades das diferentes posicdes dentro de campo, incluindo a andlise de remuneracdes e
valores de mercado estimados para jogadores com habilidades excepcionais e grande poder de

decisdo, além das consequéncias de jogar em grandes clubes e elevar o status internacional.

O método e aplicacdo do algoritmo de aprendizado Random Forest, obteve éxito
significativo pois conseguiu compreender, desenvolver e ajustar um bom modelo para o conjunto
de dados extraidos pela web scraping do site Sofifa. Dessa maneira, foi possivel realizar predicoes
que acompanharam os valores reais e inferir andlises satisfatéria sobre o comportamento do
modelo e a insercdo ou retirada das varidveis com grau de relevancia dispostas a compor o

modelo.

A forte correlacdo vista na andlise descritiva entre as varidveis de salario e valor de
mercado foi refor¢ada na aplicacdo do modelo, sua relevancia foi notada ao analisar a Figura 8.
Destacam-se também as habilidades técnicas, como as caracteristicas de drible e atributos de
defesa, que figuraram entre as varidveis de importancia para o modelo. Esse fator pode ser
explicado pela evolugdo ao longos dos anos no futebol, com o dominio de teorias téticas e

técnicas alinhadas a ciéncia e tecnologias.

Os resultados contribuem para o entendimento e funcionamento do mercado de transfe-
réncia no futebol mundial, tendo em vista que o valor de mercado estipulado nem sempre € o
exercido de fato nas transagdes. Porém sdo um excelente parametro para projecdo e planejamento
econdmico dos clubes que buscam obter sucesso nas grandes competicdes disputadas ao longo
da temporada. E importante que os clubes estruturem elencos do mais alto nivel do ponto de
vista técnico e exercam cada vez mais politicas que contribuam nao sé para o éxito dentro de

campo, como também na execucao e gestdo financeira.
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APENDICE A - Cédigo da raspagem, limpeza dos dados e aplicacdo do modelo

pacman::p_load(rvest, dplyr, stringr,

page <- seq(0,19260,60)

lubridate, tidyr, janitor)

link <- paste®("https://sofifa.com/players?showCol%5B0%5D=pi&showCol
%5B1%5D=ae&showCol%5B2%5D=hi&showCol%5B3%5D=wi&showCol%5B4%5D=pf&
showCol%5B5%5D=0a&showCol%5B6%5D=pt&showCol%5B7%5D=bp&showCol%5B8
%5D=gu&showCo0l1%5B9%5D=v]1&showCol%5B10%5D=wg&showCol%5B11%5D=gh&
showCol%5B12%5D=wk&showCo0l%5B13%5D=ir&showCol%5B14%5D=pac&showCol
%5B15%5D=sho&showCol%5B16%5D=pas&showCol%5B17%5D=dri&showCol%5B18
%5D=def&showCo0l%5B19%5D=phy&offset=",page)

# xpath <- //*[@id="body"]/div[1]/div/div[2]/div/table

read_html (iconv(page_source[[1]], to
get_table <- function(url) {
url %>%
read_html (encoding="utf-8") %>%
html_nodes (xpath =
%>%
html_table Cheader = T)

"UTF-8"), encoding = "utf8")

'//¥[@id="body"]/div[1]/div/div[2]/div/table’)

# Applying the created function to URLs

scraping <- sapply(link, get_table)
# Joining scraping a data frame
data <- do.call(rbind, scraping)

data <- as.data.frame(data)

## Cleaning
sofifa <- data

sofifa <- clean_names(sofifa)
sofifa[l] <- NULL
names (sofifa) [5] <- "team"
"sofifa_id"

"best_position'

names (sofifa) [6] <-

names (sofifa) [10] <-

names (sofifa) [15] <- "weak_foot"



3
33
34
35
36
37
38
39
40
41
)
43
44

45
46
47

48

49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69

70

names (sofifa) [16] <-

sofifa <-

# Position
sofifa <-

mutate (position =

"international _reputation"

sofifa %>% relocate(sofifa_id, .before = "name")
sofifa %>%
case_when(best_position == "GK" "GK",
str_detect (name, "CB") "CB",
str_detect (name, "B") "FB",
str_detect (name, "AM") "ATT_MID",
str_detect(name, "RW") | str_detect(
name, "LW")
| str_detect(name, "RM")
| str_detect(name, "LM") "WING",
str_detect (name, "M") "MID",
str_detect (name, "ST") | str_detect(
name, "CF") "ST"))

sofifa$position <- recode(sofifa$position,

sofifa$team_position

# Name

#name_prefix <-

¢

#name_sufix <-

str_extract(sofifa$name,

str_extract(sofifa$name,

"GK" = "Goleiro",

"CB" "Defensor",

"FB" = "Defensor",

"MID" = "Meio-Campo",
"ATT_MID" = "Atacante",
"WING" = "Atacante",

"ST" = "Atacante") #Pt-br

<- recode(sofifa$position,

"Goleiro" =1,
"Defensor" = 2,
"Meio-Campo" = 3,
"Atacante" = 4) #Pt-br

"TA-ZI\\.+") %>%

"[A-Z][a-z]+")

replace_na



71
72
73
74
75
76
71
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

92
93
94
95

96

97

98

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110

111

remove_symbol <- function(x) iconv(x, to = "ASCII//TRANSLIT")
sofifa$name <- remove_symbol(sofifa$name)
name_extract <- str_extract(sofifa$name, "[A-[:digit:]]+[a-z]1+")

sofifa$name <- name_extract

# Team name

team_split <- str_split(sofifa$team, "~")
team_split <- sapply(team_split, "[[" , 1)
team_split <- str_split(team_split, "\n")
team_split <- sapply(team_split, "[[" , 1)

sofifaf$team <- team_split
# Extract numbers

sofifafheight <- str_extract(sofifa$height, "[0-9]+") #cm
sofifaf$weight <- str_extract(sofifa$weight, "[0-9]+") #kg

# reorder variables

sofifa <- sofifa %>% relocate(team, .after = "name")

sofifa <- sofifa %>% relocate(position, .after = "team")

sofifa <- sofifa %>% relocate(foot, .after = "position")

sofifa <- sofifa %>% relocate(best_position, .after = "foot")

sofifa <- sofifa %>% relocate(height, .after = "best_position")
sofifa <- sofifa %>% relocate(weight, .after = "height")

sofifa <- sofifa %>% relocate(team_position, .after = "international_

reputation")

sofifa <- sofifa %>% relocate(wage, .after = "phy")

sofifa <- sofifa %>% relocate(value, .after = "wage'")

# Market value

sofifa$value <- str_extract(sofifa$value, "[0-9\\.[A-Z]+]+")
sofifa$Unity <- str_detect(sofifa$value,"M")

sofifa$Unity <- if_else(sofifa$Unity == "FALSE", 1000, 1000000)
sofifaf$value <- as.numeric(str_extract(sofifa$value, "[0-9\\.]1+"))

ot
*

sofifa$value <- sofifa$value sofifa$Unity

# wage

sofifa$wage <- str_extract(sofifa$wage, "[0-9\\.[A-Z]+]1+")
sofifa$UnityW <- str_detect(sofifa$wage,"K")

sofifa$UnityW <- if_else(sofifa$UnityW == "FALSE", 1, 1000)
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sofifaf$wage <- as.numeric(str_extract(sofifa$wage, "[0-9]+"))

sofifaf$wage <- sofifa$wage * sofifa$UnityW

sofifa[25:26] <- NULL

rm(team_split, name_extract)

# export data

write.table(format(sofifa, scientific=F), ’sofifa.csv’,
sep = ";", dec = ",",
row.names = F, quote = F,

fileEncoding = "UTF-8")

## APPLING RANDOM FOREST MODEL

options(scipen = 999)
pacman::p_load(ggplot2, scales, tidyverse, ggtext, showtext, rsample,
quantmod,
randomForest, rpart, rpart.plot, ranger, vip, stringr,
MASS)

# load database from github ----

fifa <- read.csv(

"https://raw.githubusercontent.com/alan-elias/transfer-football/
updates/r-code/sofifa.csv",

sep = ";", dec = ",")

fifa <- na.omit(fifa)

fifa$name <- str_trim(fifa$name)

fifa$dup <- duplicated(fifa)

fifa <- fifa |> filter(dup == FALSE)

fifa$dup <- NULL

fifa22 <- fifa |[> filter(value>0 & wage>0)

# ’value’ transformation ----

## Log

fifa22fwage <- log(fifa22$wage)
fifa22$value <- log(fifa22$%value)
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## boxcox

c <- boxcox(Ilm(fifa22$wage~1))

lambda <- c$x[which.max(b$y)]

fifa22$b_wage <- (fifa22%wagerlambda - 1)/lambda

b <- boxcox(Ilm(fifa22$value~1))
lambda <- b$x[which.max(b$y)]
fifa22$b_value <- (fifa22$valuerlambda - 1)/lambda

fifa22$b_wage <- log(fifa22$%wage)
fifa22$b_value <- log(fifa22$value)

# database model selection ----

fifa_model <- fifa %>%
select (name, position, age, height, weight, weak_foot,
international_reputation, ova, pot, growth,
pac, sho, pas, dri, def, phy, gk_handling, wage, value)
#### Best base

fifa_model <- fifa22 %>%
select(sofifa_id, age, height, weight, weak_foot, international_

reputation, ova, sho, pas, dri, def, phy, wage, value)

fifa_model <- fifa22 %>% dplyr::select(age, height, weight, weak_foot
, international_reputation, pac, sho, pas, dri, def, phy, wage,

value)

fifa_model <- fifa22 %>%
dplyr::select(age, international_reputation,sho, pas, dri, def, phy

, wage, value)

fifa_model <- na.omit(fifa_model)

# sample ----

set.seed(123)

extraction <- rsample::initial_split(fifa_model, prop = .7, strata =
"value")

train <- rsample::training(extraction)

test <- rsample::testing(extraction)
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188 # Decision Tree ----
189

190 set.seed(123)

191 adl <- rpart(

192 formula = value ~.,
193 data = train,
194 method = "anova")

195

196 options(scipen = 999)
197 rpart.plot(adl)

19¢ plotcp(adl)

199

200 ## Sem penalidade

201 set.seed(123)

202 adsp = rpart(

203 formula = value ~.,
204 data = train,
205 method = "anova'",

206 control = list(cp = 0, xval = 10)
207 )

208

200 rpart.plot(adsp)
210 plotcp(adsp)

211

212 ## SSE

213 adsp$cptable

214

215 ## cross valid
216

217 set.seed(123)

218 (adcv = train(

219 value ~.,

220 data = train,

221 method = "rpart",

222 trControl = trainControl("cv",5),

223 tunelLength = 12)

224 )

225

226 ggplot(adcv)+theme_minimal ()
227

228 # Random Forest ----
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n_features <- length(setdiff(names(train), "value"))

mrfl <- ranger/(

value ~ .,
data = train,
mtry = floor(n_features / 3),
respect.unordered. factors = "order",
seed = 123
)
(default_rmse <- sqrt(mrfl$prediction.error))
## Hypergrid construction

hyper_grid <- expand.grid(

mtry = floor(n_features * c(.2, .5, .7, .8)),
min.node.size = c(1, 5, 7, 8, 10),
replace = c(TRUE , FALSE),
sample. fraction = c(.5, .63, .8),
rmse = NA
)
## Gridsearch

for(i in seqg_len(nrowChyper_grid))){

fit <- ranger(
formula = value ~.,
data = train,
num.trees = n_features * 10,
mtry = hyper_grid$mtry[i],
min.node.size = hyper_grid$min.node.size[i],
replace = hyper_grid$replace[i],
sample.fraction = hyper_grid$sample. fraction[i],
verbose = FALSE,
seed = 123,
respect.unordered. factors = ’'order’,

)

hyper_grid$rmse[i] <- sqrt(fit$prediction.error)
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models <- hyper_grid %>%
arrange (rmse) %>%
mutate (perc_gain = (default_rmse - rmse)/default_rmse
head (10)

xtable::xtable(models, label="modelos_RF", digits=4)

mrf2 <- ranger (

value ~ .,
data = train,
num. trees = n_features * 10,
mtry = 6,
min.node.size = 5,
replace = T,
sample.fraction = 0.63,
importance = "permutation",
respect.unordered. factors = "order",
seed = 123
)
(default_rmse <- sqrt(mrf2$prediction.error))
## Predict
pl_rf <- predict(mrf2 , train)

sqrt (mean((train$value-pl_rf$predictions)*2))

p2_rf <- predict(mrf2, test)
sqrt (mean((test$value-p2_rf$predictions)*2))

data.gg2 <- as.data.frame(cbind(x = 1l:length(test$value)

100) %>%

predicts = exp(p2_rf$predictions),

test = exp(test$value)))

ggplot (data=data.gg2 , aes(x=x,y=test)) +
geom_line(col="darkcyan") +
ylab("Valor de Mercado")+xlab("")+
geom_line(aes(x=x,y=predicts),col="palevioletred")+
scale_y_continuous(labels = comma_format(big.mark = "
mark = ","))+

theme_minimal )

, decimal.
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APENDICE A. Cédigo da raspagem, limpeza dos dados e aplica¢do do modelo

46

# df <- cbind(fifa_model, mrf2$predictions)

vip::vip(mrf2, aesthetics = list(fill =

_features) + theme_minimal (base_size

"darkcyan"),

13)

num_features

n
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