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RESUMO

O principal objetivo do presente trabalho é demonstrar a utilidade de técnicas de
mineracao de dados no contexto de Pokémon, explorando o uso de técnicas de mineragéo
de padrdes frequentes como uma ferramenta para auxiliar jogadores iniciantes na
construcdo de equipes de pokémons confidveis para batalhas competitivas da tier
OverUsed — categoria popular na comunidade Smogon —, baseado em equipes ja utilizadas
por jogadores reais e assiduos, mineradas através de web scraping, bem como explorar a
versatilidade de redes complexas para evidenciar relacionamentos entre pokémons
utilizados em equipes com frequéncia, além da popularidade de cada monstrinho no
competitivo. Em paralelo a isso, essa obra busca também explorar uma base contendo
informacdes sobre todos 0s pokémons da 12 a 92 geracdo, a fim de responder questdes
levantadas sobre a relacdo de tipo, forca, resisténcia, combinac@es de tipos, bem como a
distribuicdo dos pokémons ao longo dessas categorias, minerando curiosidades Unicas
que dificilmente seriam descobertas sem uma analise exploratoria.

Palavras-chave: pokémon, Smogon, Pokémon Showdown, forca, tipo, resisténcia, grafo,
geracéo.



ABSTRACT

The main objective of the present work is to demonstrate the usefulness of data mining
techniques in the context of Pokémon, exploring the use of frequent pattern mining
techniques as a tool to assist beginner players in building teams of reliable Pokémon for
competitive battles in the tier OverUsed — a popular category in the Smogon community
—, based on teams already used by real and regular players, mined through web scraping,
as well as exploring the versatility of complex networks to show relationships between
Pokémon used in teams frequently, in addition to the popularity of each competitive little
monster. In parallel to this, this work also seeks to explore a base containing information
about all Pokémon from the 1st to the 9th generation, in order to answer questions raised
about the type, strength, resistance, combinations of types, as well as the distribution of
Pokémon along these categories, mining unique curiosities that would hardly be
discovered without an exploratory analysis.

Keywords: pokémon, Smogon, Pokémon Showdown, strenght, type, resistance, graph,
generation.
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1 INTRODUCAO

Pokémon é uma franquia muito popular de jogos desenvolvidos pela Game Freak e
publicados pela Nintendo desde 1996 — quando ocorreu o lancamento de Pokémon Red & Blue
(GAME FREAK, 2022). Desde entdo, varios jogos foram langados com uma periodicidade de
2 em 2 anos, aproximadamente. Assim como os graficos evoluiram de um 2D, “preto e branco”
para um 3D, colorido e moderno como os demais jogos da atualidade, as configuracoes
possiveis para cada pokémon e o efeito delas em batalha vém se tornando cada vez mais
profundas e complexas e 0 uso dos monstrinhos deixou de ser apenas para vencer as campanhas
principais nos jogos e passou a ser uma questdo de estratégia para campeonatos reais entre
jogadores.

A Smogon é um website de Pokémon e uma comunidade especializada na arte da
batalha competitiva (SMOGON, 2022). A plataforma possui, além de foruns de discussao, uma
area chamada Strategy Pokédex, onde sdo publicados guias de estratégia para diferentes
geracOes de jogos e tiers (categorias de pokémons) do competitivo, assim como um simulador
de batalhas online chamado Pokémon Showdown.

Em termos de batalhas competitivas relacionadas a Pokémon, a Smogon é o mais
recurso online mais abrangente e, além das inUmeras competicdes menores que ela oferece, 0
circuito de torneios chamado Smogon Tour é uma das pegas centrais do ambiente competitivo
de Pokémon na internet (SMOGON, 2022).

Uma das categorias mais populares da Smogon chama-se OverUsed (OU) e € baseada
em usagem: pokémons encontrados em mais de 50% das batalhas s&o considerados dessa tier.
Nesse contexto, analises acerca das centenas de pokémons existentes nos jogos e estratégias de
formacdo de equipes baseadas em técnicas de mineracdo de dados sdo bem-vindas e podem ser
valiosas para aqueles que buscam formar boas equipes para competir em tiers como essa.

1.1 Motivacao

Apesar da Smogon contar com uma ferramenta de sugestdo de estratégias para cada
pokémon existente, muitos jogadores podem ndo desenvolver boas estratégias por nao
entenderem o suficiente da arte do competitivo ou se sentirem “perdidos” em meio a tantas
opcaes e detalhes.

Uma forma de facilitar as escolhas desses jogadores a respeito de quais pokémons

utilizar em um time € se basear nas escolhas daqueles que entendem sobre o0 assunto, ou seja,
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jogadores assiduos do competitivo. Padrdes observados em times frequentemente utilizados por
jogadores dedicados podem se tornar boas sugestfes para aqueles que estdo iniciando no meio.
Uma vez que as indecisdes relativas a quais pokémons utilizar forem tratadas, a questao de qual
estratégia utilizar com cada pokémon pode ser facilmente resolvida com o acervo de
informacdes da Smogon.

Com o uso de técnicas de mineracéo de padrdes frequentes e construcdo de regras de
associacdo um algoritmo de sugestdo de equipes pode ser facilmente desenvolvido e um
sistema web que o disponibilize ao publico, implantado. Além disso, a fim de sanar duvidas e
descobrir curiosidades sobre os diversos pokémons existentes, o0 bom proveito de ferramentas
capazes de manipular com eficiéncia o volume de dados disponiveis sobre todos os pokémons
e revelar caracteristicas sobre eles através dos diversos tipos de visualizacdo de dados pode
levar a descobertas Uteis e interessantes que ndo seriam possiveis de se alcangar ao analisar um
pokémon individualmente.

1.2 Objetivos gerais

O objetivo deste projeto é explorar a base de dados contendo informacGes sobre todos
0s pokémons existentes até os jogos da nona geracdo da franquia principal, respondendo
perguntas interessantes sobre os monstrinhos, comparando seus diversos tipos e as geragdes dos
jogos em busca de curiosidades que algum dia todo jogador pode ter se questionado a respeito,
assim como analisar uma amostra de equipes utilizadas em batalhas competitivas na tier
OverUsed do Pokémon Showdown por jogadores assiduos, utilizando técnicas de mineracédo de
padrdes frequentes e visualizacao de relacionamentos como grafos.

Tais tarefas podem ser divididas em: uma analise exploratdria de uma base de dados
retirada do Kaggle contendo dezenas de informac6es sobre cada pokémon, buscando relacionar
cada uma a fim de obter insights interessantes; a utilizacdo de mineracéo de padrdes frequentes
e regras de associacao para construir novas e boas equipes de pokémons para a tier OU baseado
em equipes ja utilizadas por outros jogadores; o uso de redes complexas para visualizar a
centralidade de pokémons da amostra extraida do Pokémon Showdown e o desenvolvimento de
um sistema web que extraia o algoritmo desenvolvido da teoria e o disponibilize de modo que
0 publico geral consiga utiliza-lo.

Essas andlises sdo importantes pelo fato de que, além de trazer visdes interessantes
sobre esse tema através de novas abordagens, sao uma maneira de exemplificar possiveis casos
de uso dos algoritmos estudados durante a graduacdo em contextos populares, tornando mais
didatico o entendimento de conceitos complexos.



1.3 Estruturacéo do trabalho

A fim de melhor compreensdo desta monografia, foi feita a divisdo dela em capitulos.
O Capitulo 2 apresenta a contextualizacao e trabalhos relacionados, em que séo descritos todos
0s termos e elementos necessarios para o entendimento da obra, assim como trabalhos
correlatos presentes na literatura. O Capitulo 3 apresenta o desenvolvimento do trabalho, com
0 passo a passo de tudo que foi construido a fim de servir como referéncia, bem como apresenta
os resultados obtidos no decorrer do processo. Por fim, o Capitulo 4 conclui esta obra e

apresenta o que podera ser desenvolvido a fim de aprimora-la no futuro.



2 CONTEXTUALIZACAO E TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 Trabalhos Relacionados

Através de uma revisdo da literatura é possivel notar que o tema Pokémon é bastante
utilizado para explorar conceitos da computacdo. Scott Lee e Julian Togelius, em Showdown
Al Competition (LEE; TOGELIUS, 2017) apresentam um jogo baseado em competicao de IAs
construido em torno de um clone de Pokémon Showdown. A. Alfonso (2019) também explora
o0 uso de IAs através de um simulador automatico de batalhas desenvolvido por ele e disponivel
para uso em seu github, no qual um usuario forma duas equipes e, a partir disso, o simulador
monta os ataques de cada pokémon e simula uma batalha entre eles.

Trabalhos que visam, através de técnicas de aprendizado por reforco, treinar IAs para
que se saiam bem contra humanos ou batalhem entre si também sdo comuns. Scott Lee, dessa
vez com Dan Huang, em A Self-Play Policy Optimization Approach to Battling Pokémon
(HUANG,; LEE, 2019) explora uma abordagem de aprendizado por reforco baseada em self-
play de baixo custo, em que o agente é treinado em diferentes ambientes e se mostra capaz de
atuar bem e ser competitivo em relacdo a jogadores humanos.

Grady Zielke (2020) explora, em sua tese de mestrado, a forma como a Smogon afeta
a maneira das pessoas jogarem apds tomarem conhecimento da mecanica proposta pela
comunidade e evidencia que sua influéncia é inegavel, assim como a forma dos jogadores se
comportarem nos jogos da franquia principal (RPGs lancados para os videogames da Nintendo)
e no Pokémon Showdown é muito diferente, a partir do momento em que tomam ciéncia das
estratégias e regras propostas. Um segundo exemplo de como a Smogon molda a preocupacgao
dos jogadores em relacdo as estratégias do competitivo é evidenciado pelo interesse de Verdear
e Visser (2021) em desenvolver uma ferramenta avaliadora de equipes baseada em ontologia,
que dada uma formacdo de equipe, mapeia os papéis de cada pokémon e fornece uma métrica
rapida de viabilidade do time.

O Pikalytics, uma plataforma online gratuita que fornece auxilio de diversas maneiras
para jogadores que objetivam montar uma equipe, possui um team builder, que sugere
pokémons e baseado nas escolhas do jogador, sugere os proximos. No entanto, nédo é divulgado
o funcionamento por tras dessa ferramenta. Esta monografia visa explorar o potencial de
técnicas de mineracdo de dados relativamente simples em prover sugestfes satisfatorias de
formacdo de equipes baseadas em padrdes frequentes encontrados em equipes reais de
jogadores do Pokémon Showdown.



2.2 Referencial Tedrico

Essa subsecdo tem como objetivo explicar os principais conceitos te6ricos necessarios
para entender o presente trabalho.

2.2.1 Mineracdo de Padrdes Frequentes

Mineragdo de Padrdes Frequentes diz respeito a tarefa de minerar padrfes informativos
e Uteis em conjuntos de dados massivos e complexos (M. J. Zaki, W. Meira, Jr., 2020). Os
padrdes podem ser minerados de conjuntos de itens, sequéncias e até grafos. Esta presente obra
fard uso da mineracdo de padrdes frequentes em conjuntos de itens, que se baseia na co-
ocorréncia de valores de atributos ou itens de uma base de dados. A seguir serdo explicados
alguns termos frequentes:

e Itemsets: seja | = {X1, X2, ..., Xn} um conjunto de elementos chamados itens. Um
conjunto X < | é chamado conjunto de itens ou itemset. Um conjunto de itens de
tamanho k é chamado é chamado de k-itemset.

e Tidsets: seja T = {ty, to, ..., ta} outro conjunto de elementos, dessa vez chamados de
tids ou identificadores de transa¢do. Um conjunto Y < T é chamado tidset. Itemsets e
tidsets sdo mantidos em ordem lexicografica.

e TransacgOes: uma transacao é uma tupla da forma <t, X>tal que t € T € um tid Unico e
X é um itemset.

e Base de dados: uma base de dados D pode ser vista como uma relacéo de conjuntos de
tids e itens, tal que D € T x . NOs dizemos que um tid t € T possui o item X € | se, e

somente se, <t, x> € D.

2.2.2 Suporte e Itemsets Frequentes

O suporte de um itemset X em uma base de dados D, chamado de sup(X) nada mais é
do que o nimero de transagdes em D que contém X. O suporte relativo de X é a fracdo de
transacdes que contém X: rsup(X) = sup(X) / |D|. Um itemset é dito frequente se seu suporte é
maior ou igual a um suporte minimo definido pelo usuario.



2.2.3 Algoritmo FP-Growth

Existem varios algoritmos para descoberta de itemsets frequentes e 0 FP-Growth é um
deles, que se destaca pelo seu desempenho. Este algoritmo utiliza uma estrutura de &rvore para
representar a base de dados, conhecida como frequent-pattern tree ou FP tree. Inicialmente
ocorre uma filtragem nos itens de cada transacdo — deixando apenas 0s que possuem suporte
maior ou igual ao suporte minimo — e eles sdo ordenados de forma decrescente para cada
transacdo. A raiz da arvore possui o valor null e cada no carrega como rotulo, o item, e valor, 0
suporte do padrdo formado pelos itens listados da raiz até o presente n6. Um exemplo de
construgdo da FP tree, retirado do livro Data Mining and Machine Learning: Fundamental
Concepts and Algorithms, de Mohammed J. Zaki e Wagner Meira Jr., € apresentado a seguir.
Considere 0 quadro 1 como uma representacdo de uma base de dados D, cujas transacoes ja

estdo com os itens ordenados de forma decrescente.

Quadro 1. Base de dados D com itens em ordem decrescente por transagdo

Transagdes
BEAD
BEC
BEAD
BEAC
BEACD
BCD

Fonte: M. J. Zaki, W. Meira, Jr.; 2020 (adaptado)



A figura 1 ilustra o processo de insercdo e incremento do suporte para cada itemset.

Figura 1 — FP tree.

) 0
@D @
@D @
G GD @
@D DID

(a) (LBEAD (d) (4.BEAC)

(e) (5.BEACD) (f) (6.BCD)

Fonte: M. J. Zaki, W. Meira, Jr., 2020, p. 234.

Dada uma FP tree R, arvores projetadas sao construidas para cada item frequente i em
R em ordem crescente de suporte, de maneira recursiva. A fim de projetar R no item i, encontra-
se todas as ocorréncias de i na arvore e, para cada ocorréncia, determina-se o caminho
correspondente da raiz até i. A contagem do item i em um determinado caminho € registrada
em cnt(i) e o caminho é inserido na nova arvore projetada RX, onde X é o itemset obtido pela
extensdo do prefixo P com o item i. Ao inserir o caminho, a contagem de cada né em RX ao
longo do caminho fornecido é incrementada pela contagem de caminho cnt(i). O caso base para
a recursdo acontece quando a arvore FP de entrada R é um Unico caminho. As arvores FP que
sdo caminhos séo tratadas pela enumeracédo de todos os conjuntos de itens que sdo subconjuntos
do caminho, com o suporte de cada um desses conjuntos sendo dado pelo item menos frequente
nele. A figura 2 ilustra uma projecéo para o item D.



Figura 2 — FP tree projetada para o item D.

D @D <,
D, (5D D
D, DICD, CDICD,
(a) Add BC.cni =1
Gad GeD
D, <D,

(b) Add BEAC.cnt =1 (c) Add BEA,cnt =2

Fonte: M. J. Zaki, W. Meira, Jr., 2020, p. 234.

A figura 3 apresenta o pseudocddigo do algoritmo. A medida em gue as recursdes vao
ocorrendo, padrdes infrequentes sdo removidos e no final as FP tree projetadas para cada item
contam apenas com conjuntos de itens frequentes e, ao concatena-los com o respectivo item

projetado, temos os itemsets frequentes.

Figura 3 — Pseudocddigo do algoritmo FP-Growth.

// Initial Call: R« FP-tree(D), P, F U
FPGROWTH (R, P, F, minsup):
1 Remove infrequent items from R
2 iFISPATH(R) then // insert subsets of R into F
3 foreach Y < R do

3 X< PUY

5 suplX) < min, ylent(x)}

] B 7 »—_TU{{X. .supuXJJ}

7 else // process projected FP-trees for each freguent item i
3 foreach ( € R in increasing order of sup(i) do

9 X« PUIi}

10 sup(X) < supli) // sum of cut(i) for all nodes labeled ¢
1 F — FU(X.sup(Xn)}

12 Ry« // projected FP-tree for X

13 foreach parh € PATHFROMROOT(i ) do

u cnt (i) < count of i in path

15 L Insert path, excluding i, into FP-tree Ry with count cni (i)

16 il Ry =0 then FPGROWTH (Ry. X. F.minsup)

Fonte: M. J. Zaki, W. Meira, Jr., 2020, p. 235.

2.2.4 Regras de Associacéo

Dada uma colecéo de itemsets frequentes F, uma regra de associacdo € uma expressao

da forma X — Y, onde X e Y sdo itemsets e eles sdo disjuntos, ouseja, X, Y S le X NY =0Q.
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Nesse contexto, X é chamado de antecedente e Y é chamado de consequente. Existem algumas

métricas interessantes de se avaliar quando se trata de regras de associagao:

2.2.5

Suporte: sup(X — Y) =sup(XY) =sup(X U Y).
Suporte relativo: rsup(X — Y) = rsup(XY)/|D| = P(X YY)
Confianca: indica o quo frequente a regra se mostrou valida. E dada pela probabilidade
condicional de uma transacao conter Y dado que contém X:
o conf(X — Y)=P(Y | X) =P(X"Y)P(X) =sup(XY)/sup(X)
Lift: expressa a chance de Y ser escolhido, se X for escolhido, considerando toda a
popularidade de Y.
o Um lift maior que 1 indica que o item Y ¢ provavel de ser escolhido quando X
for escolhido.
o Um lift menor ou igual a 1 indica que néo ¢é provavel que Y seja escolhido, caso
X seja escolhido.
Leverage: mede a diferenca entre a probabilidade conjunta observada e esperada de XY
assumindo que X e Y sdo independentes. Deve ser avaliada junto com o lift, j& que um
mesmo lift pode vir junto de diferentes valores de leverage.
Conviccao: calcula a frequéncia que X é escolhido e Y n&o, ou seja, ela esté interessada
em quando a regra falha. Um valor alto de conviccado significa que o consequente é

muito dependente do antecedente.

Grafos

Um grafo G(V, A) é definido pelo par de conjuntos V e A tal que V € um conjunto nédo

vazio de vértices ou n6s e A é um conjunto de pares ordenados (v, w) tal que v, w € V. As

arestas podem ser direcionadas (representadas por setas) ou ndo. Grafos normalmente sdo

utilizados para representar relagfes entre entidades, por exemplo: sejam 0s Vvértices pessoas e

as arestas a relacdo de amizade. O grafo ndo direcionado da figura 4 mostra que Jodo, Arthur e

Maria sdo amigos e que Beatriz € amiga de Arthur, mas ndo de Jodo e Maria.

Figura 4 - Grafo ndo direcionado representando a relagdo de amizade entre pessoas
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Fonte: https://graphonline.ru/pt/

Uma medida simples de centralidade em um grafo é o grau. O grau de um vértice v é
igual ao nimero de arestas que incidem em v. No exemplo da figura 4, o grau do vértice de

Jodo é igual a 2, de Maria é 2, de Arthur é 3 e de Beatriz é 1.

2.2.6 Redes Complexas

Segundo Albert e Barabasi (2002), o termo “redes complexas” refere-se a um grafo
que apresenta caracteristicas topoldgicas ndo triviais que ndo ocorrem em grafos puramente
aleatorios, como por exemplo alta aglomeracao, caminho médio pequeno e falta de escala. Esse
conceito é comumente utilizado para representar relacfes existentes em sistemas complexos,
como sistemas sociais, bioldgicos, tecnoldgicos e fisicos, alguns exemplos sdo: relagdo de
amizades em uma rede social, redes neurais no cérebro e relacdo de paginas da web.
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3 DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

3.1 Coleta de dados

Os dados foram coletados de quatro fontes diferentes. A fim de realizar a analise
exploratoria sobre os pokémons da 12 & 82 geracdo foi utilizada uma base de dados retirada do
Kaggle, contendo as seguintes informacdes sobre cada pokémon: n° na pokédex, nome, geracao,
classificacdo, habilidades, peso e altura, tipo primario e secundéario, pontos de ataque, defesa,
velocidade, ataque especial e defesa especial, assim como a soma desses atributos, efetividade
de outros tipos contra ele, taxa de captura, se € lendario, mitico ou mega evolucao, nimero de
passos necessarios para chocar um ovo da espécie e valor base de felicidade. O dataset, entéo,
foi complementado com uma segunda base, também retirada do Kaggle, que possuia menos
informacBes sobre os pokémons da 1% a 92 geracdo, mas era uma boa forma de extrair as
informacdes especificas da 92 geracdo. Por fim, os dados faltantes para a nova geracéo foram
completados através de web scraping do site Bulbapedia.

Para a mineracdo de padrbes frequentes foram utilizadas amostras de equipes reais
usadas por jogadores da tier OU no simulador online de batalha Pokémon Showdown.

Inicialmente, quando a 92 geragéo ainda ndo havia sido langada, tanto a coleta de dados
quanto a aplicacdo do algoritmo formador de equipes foram baseados apenas na tier OU gen 8,
cujos processos de obtencédo e preparagdo dos dados serdo listados primeiro, seguidos pelo
processo atualizado para a tier OU gen 9.

A primeira amostra veio de um férum técnico da Smogon e faz parte de um conjunto
de bases em formato txt utilizado por um membro em sua ferramenta de visualizagao de equipes
utilizadas no simulador de batalhas. Da base citada foram extraidas 4340 equipes de seis
pokémons. A fim de complementar a base de equipes anterior, foi feito web scraping da ladder
(ranking de top 500 jogadores do Pokémon Showdown em termos de pontos) da tier OU para a
82 geracdo, extraindo os nomes dos 500 primeiros jogadores, em seguida os links dos 50 altimos
replays desses jogadores e, de cada link de replay, foram extraidos 0s nomes dos pokémons das
equipes do jogador e seu adversario. A ferramenta utilizada para isso foi a biblioteca
beautifulsoup e foi possivel extrair novas 16447 equipes de pokémons. Na coleta pos 92 geracéo,
os dados originaram-se apenas de web scraping da ladder OU gen 9 do Pokémon Showdown,
visto que um dos objetivos era utilizar dados atualizados. Dessa segunda coleta, sairam apenas
11501 equipes.
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https://www.kaggle.com/datasets/mihirbindal/the-complete-pokemon-dataset/
https://www.kaggle.com/datasets/onurgitmez/pokemon-stats-gen-1-9

3.2 Preparacéo dos dados

Os principais desafios de preparacdo de dados vieram na época em que a 92 geracdo
ndo existia e parte dos dados vinham da amostra em txt obtida no forum da Smogon, pois como
mostra a figura 5, os dados ndo vieram em formato tabular e continha mais informacées do que
0 necessario, exigindo — além de uma logica para identificar os inicios e fins de equipes — a
exclusdo de apelido, informagfes de género, item, habilidade, EVs (effort values) e IVs
(individual values), natureza, golpes e sobre o pokémon ser ou nao brilhante. Também foram
filtradas equipes que continham menos de 6 pokémons.

Figura 5 - Amostra retirada do forum técnico da Smogon em formato txt

_| gen8ou - Bloco de Notas - O X

Arguivo Editar Formatar Exibir Ajuda

=== [genBou] OverUsed/#28596 78 Likes 63 Score posted by airfare sz stoise digs ~
webs https://www.smogon.com/forums/threads/ss-ou-metagame-discussion-thread-v7-
usage-stats-in-post-3539.3672210/page-206#post-9309272 ===

Lumberjack (Diggersby) (M) @ Life Orb
Ability: Huge Power

Shiny: Yes

EVs: 4 HP / 252 Atk / 252 Spe

Adamant Nature

- Mega Kick

- Thunder Punch

- Swords Dance

- Quick Attack

Wyatt (Shuckle) (M) @ Mental Herb

Ability: Sturdy

Shiny: Yes

EVs: 248 HP [/ 136 Def / 124 SpD

Sassy Nature

IVs: @ Atk

- Stealth Rock

- Sticky Web

- Final Gambit

- Encore v

Ln 9, Col 15 90% Unix (LF) UTF-8
Fonte: https://www.smogon.com/forums/threads/smogon-rmt-team-dump.3622884

Um dataframe pandas foi construido a partir a amostra em txt contendo 6 colunas,
sendo cada uma relativa a um pokémon e, portanto, cada linha contendo uma equipe utilizada
no competitivo. Em seguida, as duas amostras foram combinadas, gerando um dataframe
contendo 20787 equipes utilizadas na tier OU com 578 pokémons distintos. Na segunda verséo,
considerando a tier OU gen 9, ndo foi necessario combinar a base advinda de web scraping com
nenhuma outra e seu tamanho era de 11501 equipes, possuindo 392 pokémons distintos — valor
cuja reducdo em relacdo a base pré 9% geracdo provavelmente se deve ao fato de muitos
pokémons deixarem de ser utilizados pelos melhores jogadores, com a alteracdo do metagame
(estilo de jogo).

Da base de dados resultante ja foi possivel observar a popularidade de alguns
pokémons através de um simples gréafico de barras. A figura 6 revela quais foram os 10
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pokémons mais populares da amostra utilizada na época pré 92 geragdo. O pokémon Landorus-
Therian se destacou em relacdo ao segundo e terceiro pokémons mais utilizados (Dragapult e
Clefable), sendo utilizado mais de 7 mil vezes!

Figura 6 - 10 pokémons mais utilizados (gen 8 OU)

Top 10 pokémons mais utilizados:

Landarus-Therian 7447

Fermrot i 428

o 1000 2000 3000 4000 5000 4000 7000

Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)

A figura 7 apresenta o novo ranking de 10 pokémons mais utilizados com o langcamento
da 92 geragdo. E possivel ver que, dos pokémons que compunham o ranking antigo, restaram
apenas Dragapult e Corviknight, ambos sendo utilizados com uma frequéncia proxima de 50%
do que era antes. Dessa vez quem se destaca no podio é Great Tusk, pokémon da 92 geracéo,
seguido por Kingambit e Gholdengo.

Figura 7 - 10 pokémons mais utilizados (gen 9 OU)

Top 10 pokémons mais ufilizados:

- 4802

Kingomiait

I

Corviknight
Cragonifs

Samurott-Hi

Cinderace

2000 3000 4000 000

Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)

A fim de preparar a amostra para a aplicacdo do algoritmo de mineracdo de padrdes

frequentes FP-Growth, o dataframe foi transformado de forma que cada espécie de pokémon
15



da amostra se tornasse uma coluna e as linhas fossem compostas por valores 0 ou 1, indicando
auséncia ou presenga, respectivamente, dos pokémons nas equipes. Quanto a base de pokémons
da 1% a 92 geracdo, para a analise exploratdria foi necessario apenas fazer algumas conversoes
de tipo de atributo e preencher os poucos valores nulos com os valores reais, através de pesquisa
na internet.

3.3 Aplicacdo do Algoritmo FP-Growth

O algoritmo de mineracdo de padrdes frequentes escolhido foi o FP-Growth e essa
escolha se deu pelo fato de que, considerando que inicialmente se tratavam de quase 21 mil
linhas na base, era necessario um algoritmo eficiente para uma quantidade consideravel de
dados e esse algoritmo possui um desempenho superior a outros algoritmos como apriori e
ECLET.

Ap0s aplicar o algoritmo nos dados ja preparados, constatou-se que para um suporte
acima de 9,95% (12,34% com a adicdo da 9?2 geracdo) ja ndo existiam itemsets frequentes com
mais de um pokémon, fazendo com que fosse necessario tentar valores de suporte bem
pequenos, a fim de ter dados suficientes para explorar as regras de associagdo. Diante disso, 0
suporte minimo utilizado foi de 0,1% e as regras de associa¢do foram geradas, com o foco
passando a ser nas métricas de confianca e lift.

Inicialmente, o itemset mais frequente na amostra possuia suporte relativo de 35,82%
e tratava-se de Landorus-Therian, o que ndo foi nenhuma surpresa dado o grafico apresentado
anteriormente. Com a adigéo da 92 geracéo, o itemset mais frequente passou a ser Great Tusk,
com suporte relativo de 41,.75%.

Apbs gerar as regras de associacdo utilizando a funcéo association_rules, do pacote
mixtend.frequent_patterns e, em seguida, foi construido o algoritmo de formacéao de equipes,
cujo codigo-fonte — escrito na linguagem Python — da primeira versdo pode ser encontrado a
sequir.

team = []
pokemon = ''

nth pokemon = 1
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while True:

pokemon = input(f'Insira o nome do {nth pokemon}® pokémon da sua equipe:
').title()

nth pokemon += 1

team. append (pokemon)

if is team complete (team) :

print ("Resultado: " + str(team)[l:-1])
break
else:

suggestions = rules df[rules df['antecedents'] == frozenset (team)].copy ()

suggestions = suggestions|[suggestions|'consequent len'] == 1]

suggestions = suggestions|['antecedents', 'consequents’', 'confidence',
'1ift']]

suggestions = suggestions.sort values(by = ['confidence', 'lift'], ascending
= False) .reset index(drop = True)

suggestions.rename (columns = {'antecedents':'Equipe atual',
'consequents':'Sugestdo', 'confidence':'Confianca', 'lift':'Lift'},
inplace = True)

suggestions|['Confianca'] = [str(round(valor * 100, 2)) + '%' for valor in

suggestions|['Confianca']]

if has suggestions(suggestions):
print ("Pokémons atuais: " + str(team))
print (f"\nEssas sdo as sugestdes para o {nth pokemon}°:")
display (suggestions.head(10))
else:
print ("Pokémons atuais: " + str(team))
if pokemon not in unique pokemons:
team.pop ()
print ('O pokémon escolhido n&o estd disponivel ainda, tente outro
nome valido.")
else:

print ("Oops, ndo temos mais sugestdes para essa equipe : (")

print ("\nResultado: " + str(team) [1:-11])
break
nth pokemon -= 1

Nas figuras 8, 9, 10, 11 e 12 é possivel visualizar a primeira versdo do algoritmo em
funcionamento sugerindo pokémons até que seja formada uma equipe de 6 pokémons, assim
como as métricas de confianca e lift associadas a cada sugestéo.
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Figura 8 - Sugestdes do algoritmo para o segundo pokémon

Insira o nome do 12 pokémon da sua equipe: Heatran
[ "Heatran']

Pokémons atuais:

Essas sdo as sugestbes para o 22:

Equipe atual

Sugestio Confianga Lift

- o

(Heatran)

(Heatran)

(Heatran)
(Heatran)
(Heatran)
(Heatran)

(Heatran)

w WM ~ ® ;M Bk W M

(Heatran)

(Heatran) (Landorus-Therian) — 58.24% 1.625211

(Weavile)  28.05% 1.967673
(Dragapulty  21.81% 1.010015

(Heatran) (Tornadus-Therian) 18.54% 1.453081

(Rotom-Wash)  16.79% 2.158266
(Kartana)  16.59% 1.299985
(Rilaboom)  16.34% 1.471434
(Melmetal)  15.77% 1.108064
(Tangrowth)  14.76% 3.165746
(Tapulele)  14.59% 1.225713

Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)

E possivel ver que Landorus-Therian, Weavile e Dragapult sdo as sugestdes mais

populares, nesse caso pokémon escolhido sera o Weavile, por possuir o lift mais elevado entre

0s trés.

Figura 9 - Sugestdes do algoritmo para o terceiro pokémon

Insira o nome do 22 pokémon da sua equipe: Weavile

Pokémons atuais:

[ "Heatran', 'Weavile']

Essas sdo as sugestdes para o 32:

Equipe atual

Sugestio Confianga Lift

Weavile, Heatran)

(

1 (Weavile, Heatran)
(Weavile, Heatran)
(

Weavile, Heatran)

(Landorus-Therian) ~ 80.28% 2.240322
(Rotom-Wash)  46.28% 5.949127
(Tangrowth) — 4336% 9.301627
(Melmetal)  43.16% 3.031920

Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)

Dado que Heatran e Weavile foram escolhidos, Landorus-Therian é o pokémon cuja

probabilidade de ser escolhido é a maior, pois possui uma confianca de 80,28% e seu lift

também ¢é alto (2,24).
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Figura 10 - Sugestdes do algoritmo para o quarto pokémon

Insira o nome do 32 pokémon da sua equipe: Landorus-Therian
Pokémons atuais: ['Heatran', 'Weavile', 'Landorus-Therian']

Essas sao as sugestdes para o 42:

Equipe atual Sugestdo Confianga Lift

0 (Landorus-Therian, Weavile, Heatran) (Rotom-Wash) 96.14%  7.217004
1 (Weavile, Heatran, Landorus-Therian) (Tangrowth) 23.38% 11.431826

2 (Landorus-Therian, Weavile, Heatran) (Melmetal) 93.13% 3.732586

Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)

Apbs escolher Landorus-Therian como 3° pokémon, trés novas sugestdes sdo dadas:
Rotom-Wash, Tangrowth e Melmetal. Dessa vez o escolhido serd Tangrowth, pois embora
possua confianga um pouco menor que o primeiro, possui um lift muito elevado (11,45).

Figura 11 - Sugestdes do algoritmo para o0 5° pokémon

Insira o nome do 42 pokémon da sua equipe: Tangrowth
Pokémons atuais: ['Heatran', 'Weavile', 'Landorus-Therian', 'Tangrowth']

Essas s3o as sugestdes para o 52:

Equipe atual Sugestio Confianga Lift

0 (Landorus-Therian, Weavile, Heatran, Tangrowth) (Rotom-\Wash) 97.65% 12.553520
1 (Landorus-Therian, Weavile, Heatran, Tangrowth) (Melmetal) 97.42%  6.843612

Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)

Em seguida, dentre as duas sugestdes oferecidas, o pokémon escolhido sera
Tangrowth, por possui tanto a confianga quanto o lift maior.

Figura 112 - Sugestdes do algoritmo para o0 6° pokémon

Insira o nome do 52 pokémon da sua equipe: Rotom-Wash
Pokémons atuais: ['Heatran', 'Weavile®, 'Landorus-Therian', 'Tangrowth', 'Rotom-Wash']

Essas sdo as sugestbes para o 62:

Equipe atual Sugestio Confianga Lift

0 (Heatran, Weavile, Tangrowth, Rotom-\Wash, Land... (Melmetal) 99.76% 7.008121

Insira o nome do 62 pokémon da sua equipe: Melmetal
Resultado: 'Heatran', 'Weavile', 'Landorus-Therian', 'Tangrowth', 'Rotom-Wash', 'Melmetal’

Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)

Por fim, a Unica sugestdo oferecida foi o Melmetal e, portanto, ele foi escolhido. Com
esse exemplo foi possivel mostrar que o algoritmo é capaz de guiar um jogador na formacéo de
uma equipe de 6 pokémons baseado em equipes utilizadas por outros jogadores na tier OU, sem
muita experiéncia necessaria.
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3.4 Aprimoramento do Algoritmo Formador de Equipes

A primeira versdo do algoritmo era funcional, mas muito limitada em termos de
variedade de sugestfes. 1sso se dava pelo fato de que os pokémons sugeridos eram sempre
apenas pokemons que foram frequentemente utilizados com o itemset formado por todos 0s
pokémons da equipe atual em conjunto, ou seja, se tivéssemos Heatran e Landorus-Therian, 0s
pokémons sugeridos seriam apenas aqueles que foram frequentemente utilizados em equipes
que possuiam essa dupla, ignorando os casos individuais, como equipes em que havia apenas o
Heatran ou o Landorus-Therian além do pokémon sugerido.

A fim de retirar essa limitagdo, uma nova versao do algoritmo foi desenvolvida. Nela,
sugestdes validas sdo todas as aquelas que contém o pokémon sugerido como subconjunto,
expandindo o leque de op¢Ges a serem consideradas. Além disso, foi criada uma coluna que diz
respeito a efetividade de cada pokémon sugerido em relacdo aos tipos que sdo fraquezas da
equipe atual, fornecendo um direcionamento extra para a escolha do proximo pokémon dadas
as sugestdes. O cddigo referente a essa versdo atualizada pode ser visto a seguir.

team = []
pokemon = ''
nth pokemon = 1
while True:
pokemon = input (f"Insira o nome do {nth pokemon}° pokémon da sua equipe:
").title()
nth pokemon += 1
team. append (pokemon)

if is team complete (team) :

print ("Resultado: " + str(team) [1:-1])
team weaknesses = get team weaknesses(against types, pokedex, team)
print ("Fraquezas da equipe final: " + str([weakness[8:] for weakness in

team weaknesses]))
break
elif pokemon not in unique pokemons:
team.pop ()

print ("O pokémon escolhido ndo esté disponivel ainda, tente outro nome

valido.")
print ("Pokémons atuais: " + str(team))
if len(team) > 0:
display grouped suggestions (suggestions)
nth pokemon -= 1
else:
suggestions = rules df[rules df['antecedents']
.apply(lambda x: x.issubset (frozenset (team)))].copy()
suggestions =
suggestions[~suggestions|[ 'consequents'].isin(suggestions|'antecedents']) ]
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suggestions = suggestions[suggestions|['consequent len'] == 1]

against types = interest columns([1l:]

team weaknesses = get team weaknesses (against types, pokedex, team)

col name = "E um reforco contra"

suggestions = fill choice advantage (team weaknesses, pokedex, suggestions,
col name)

suggestions = suggestions|[['antecedents', 'consequents', 'confidence',

'1ift', 'E um reforco contra'l]]
suggestions = suggestions.sort values (by=['confidence', 'lift'],

ascending=False) .reset index (drop=True)

suggestions.rename (columns = {'antecedents':'Freqg. utilizado com',
'consequents': 'Sugestdo', 'confidence':'Confianca', 'lift':'Lift'}, inplace = True)
suggestions|['Confianca'] = [str(round(valor * 100, 2)) + '%' for valor in

suggestions|['Confianca']]
if has suggestions (suggestions) :
print ("Pokémons atuais: " + str(team))
print ("Fraquezas da equipe atual: " + str([weakness[8:] for weakness in
team weaknesses]))
print (f"\nEssas s&o as sugestdes para o {nth pokemon}°:")
display grouped suggestions(suggestions)
else:

print ("Oops, ndo temos mals sugestdes para essa equipe : (")

print ("\nResultado: " + str(team) [1:-1])
nth pokemon -= 1
break

3.5 Modelagem do Grafo

Os dados da amostra de equipes foram modelados como um grafo, em que o0s
pokémons se tornaram 0s nos e para cada dois pokémons que apareceram juntos na mesma
equipe em algum momento foi criada uma aresta. O grafo foi construido e exportado através da
biblioteca networkx — da linguagem Python — para o software de manipulacéo e visualizacéo de
grafos Gephi. Através das figuras 13 e 14 é possivel visualizar o resultado para a época pré e
pos 92 geracéo.
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Figura 123 - Visualizacdo do grafo (gen 8 OU)
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Fonte: Software Gephi (do proprio autor)

Como é possivel notar, os vértices/nés relativos a Landorus-Therian, Dragapult,
Clefable, Ferrothorn, Corviknight, Toxapex, Garchomp, Rillaboom, Heatran e Melmetal
possuem um tamanho maior que os demais, refletindo a popularidade desses pokémons.
Também é possivel notar que ha arestas de largura consideravel saindo do Landorus-Therian
para o Ferrothorn, Dragapult, Melmetal, dentre outros pokemons, o que significa que esses
pokémons sao frequentemente utilizados na mesma equipe e que o grau do Vvértice relativo ao
Landorus-Therian, por exemplo, também ¢ elevado. O mesmo pode ser dito a respeito da
utilizacdo do Clefable junto ao Corviknight e Dragapult, por exemplo. Os vértices/nds cujos
nomes dos pokémons sdo evidenciados sao aqueles que tiveram uma recorréncia consideravel
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e é possivel notar que sdo muitos e que também existem muitas arestas conectando diferentes
pokémons, revelando uma diversidade de combinagGes. A versdo atualizada do grafo para a
gen 9 OU pode ser visualizada a seguir.

Figura 134 - Visualizacdo do grafo (gen 9 OU)
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Fonte: Software Gephi (do prdprio autor)

A figura 14 nos permite visualizar o que o gréafico de barras apresentado anteriormente
ja nos apresentava, além de evidenciar outros pokémons que também sdo populares, mas nao
fazem parte do top 10, como Dragonite, Glimmora, Landorus-Therian, Rotom-Wash,
Cinderace, Dondozo, Walking Wake, Clodsire, Garganacl, Baxcalibur, Iron Treads e outros.
Além disso, € possivel ver que alguns dos pokémons mais populares, como Great Tusk,

Gholdengo e Kingambit possuem arestas muito espessas entre si, mostrando que sdo muito
utilizados em conjunto.

23



3.6 Andlise Exploratdria da Pokédex

Foi realizada uma analise exploratoria de dados em cima da base dos pokémons da 1?

a 9% geracdo, a fim de responder algumas perguntas e descobrir, no processo, algumas

curiosidades. As perguntas podem ser vistas a seguir.
e Como ¢ a propor¢do de pokémons que possuem apenas um tipo X aqueles que

possuem dois tipos?

Figura 15 - Pokémons com 1 tipo x pokémons com 2 tipos

600 615
500 533

400

300

200

100
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Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)
Como podemos notar, existem mais pokémons com dois tipos do que com apenas um,

mas a proporcao € relativamente equilibrada, sendo 46,4% pokémons que possuem apenas um

tipo e 53,6% que possuem dois (aumento de 0,7% em relagdo quando néo existia 92 geracéo).
e Existem quantos pokémons por tipo?

Figura 146 - Numero de pokémons por tipo
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Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)
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Através da figura 16 é possivel concluir que o tipo agua é o que possui mais pokemons
(com 170), sequido pelos tipos normal, voador, grama e psiquico (tendo entre 100 e 150).
Por outro lado, vale destacar que o tipo gelo ainda possui poucos pokémons (pouco mais de
50). O tipo fada (2° tipo com menos pokémons) foi introduzido bem tarde nos jogos (62
geracdo), entdo € compreensivel que haja menos pokémons. No entanto, os tipos fantasma e
gelo existem desde a 12 geracdo, o que pode indicar que poucos pokémons desses tipos séo
descobertos a cada geracao.

e Qual a proporc¢éo de lendéarios e miticos por tipo?

Figura 157 - Nimero de pokémons lendarios/miticos por tipo
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Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)

E interessante ver que o tipo psiquico predomina tanto entre os pokémons lendarios
quanto entre 0s miticos e que no caso dos miticos, a diferenca entre a quantidade de pokémons
psiquicos e o restante € consideravel, enquanto no caso dos lendarios, os tipos dragao e voador
representam uma parcela também consideravel desse grupo. Uma outra observacao pertinente
é que ndo existe pokémon lendéario do tipo inseto e ndo existe pokémon mitico do tipo venenoso
ainda.

e Quais as combinac0es de tipos mais comuns?

Para responder essa pergunta foi gerada uma nuvem de palavras (figura 18) a fim de
tornar a visualiza¢do de dezenas de combinagdes mais coerente, de acordo com a popularidade
de cada uma.
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Figura 168 - Combinaces de tipos mais comuns
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Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)

Através da figura acima pode-se concluir que a combinacdo de tipos normal + voador
é a mais frequente, o que é bem interessante. Também merecem menc¢do honrosa as

combinagfes de inseto + voador, grama + venenoso, inseto + venenoso, agua + terra,

psiquico + fada e psiquico + voador.
e Qual tipo possui, em média, os pokémons mais fortes? E os mais fracos?

Figura 179 - Ranking de forca por tipo

Ranking de forca por tipo (em termos de atributos base):
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Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)
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O ranking de forga por tipo foi construido levando em consideragdo a média da soma
dos atributos bases (ataque, defesa, pontos de vida, velocidade, ataque especial e defesa
especial) de cada pokémon e mostra que o tipo dragdo possui, em média, 0s pokémons mais
fortes, enquanto o tipo inseto possui, em média, os pokémons mais fracos. Tal diferenca de
forca entre os dois extremos pode ser evidenciada ainda mais através dos graficos apresentados
na figura 20 (ordenados do tipo mais forte para o mais fraco), que apresentam uma visdo mais
detalhada de cada atributo e revela que a area coberta pelo tipo inseto é, de fato, bem menor
que aquela que é coberta pelo tipo dragao.

Figura 20 - Visdo detalhada de forca média por tipo
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Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)
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e Quais 0s 10 pokémons mais resistentes a uma maior variedade de tipos?

Figura 181 - Pokémons mais resistentes a uma variedade de tipos
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Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)

A figura 21 apresenta quem sdo os 10 pokémons mais resistentes a uma maior
variedade de tipos e compara os 3 primeiros colocados. Através do grafico e possivel ver que,
embora o Shedinja seja 0 pokémon resistente a maior variedade de tipos, o0s valores de seus
atributos base sdo significativamente menores que os dos outros pokémons, 0 que mostra que
talvez ele ndo seja uma boa escolha s6 por conta de sua versatilidade em termos de resisténcia
a tipos. No entanto, vale mencionar que o Shedinja conta com uma habilidade chamada Wonder
Guard, que garante que ele s6 receba dano através de golpes super-efetivos, Entry Hazzards
(golpes como Spikes e Stealth Rock), efeitos climaticos (Sandstorm, Hail) ou status (Burn,
Poison, Badly Poison), o que compensa um pouco o fato dele possuir o menor HP dentre todos
0s pokémons. Portanto, o segredo é analisar varios fatores ao pensar em escolhé-lo.

No que diz respeito a soma dos atributos base, tem-se que os 3 pokémons mais fortes
sdo trés mega-evolucdes: Mega Rayquaza, Mega Mewtwo X e Mega Mewtwo Y, que de fato
possuem uma soma muito elevada (780).
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e Qual geracdo possui, em média, os pokémons mais fortes? E os mais fracos?
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Figura 192 - Ranking de forca por geracao
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Fonte: Jupyter Notebook (do préprio autor)

Através da figura 22, é possivel ver que a geracdo que possui 0s pokémons mais fortes

o
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em termos de atributos base é a 72, enquanto a detentora dos mais fracos é a 22 No entanto,
nota-se que as geraces nao possuem médias de forca muito discrepantes umas das outras, ja
gue em toda geracdo é possivel encontrar tanto pokémons fracos quanto fortes. Os graficos da
figura 23 complementam bem essa constatacdo, ja que revela que a area coberta ndo é muito
diferente em todas as geracoes.

Figura 203 - Visdo detalhada da forca por geracao
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Fonte: Jupyter Notebook (do prdprio autor)
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3.7 Desenvolvimento e Implantacéo do Sistema Web

A fim de disponibilizar o algoritmo desenvolvido ao publico geral, surgiu a ideia de
desenvolver e implantar um sistema web. A ideia é que fosse algo simples, que disponibilizasse
ao usuario seis slots vazios e a possibilidade do usuario pesquisar por pokémons e preencher
esses slots com os pokémons sugeridos pelo algoritmo, que seriam apresentados na forma de
uma tabela. Além disso, haveria uma sec¢do de FAQ (perguntas frequentes).

Inicialmente um prototipo de como seriam as telas foi desenvolvido através da
ferramenta Figma e, com base nele, a primeira versdo do Front-end foi implementada utilizando
HTML e CSS. Logo em seguida, foi feita a migracdo do codigo que estava em cada jupyter
notebook para scripts .py, a fim de executa-los via terminal quando precisasse fazer uma nova
coleta via web scraping, além da geracdo e atualizacdo da base de regras de associagdo, por
exemplo, assim como foi desenvolvida uma APl em Flask, que disponibiliza endpoints para
obter sugestdes para a equipe atual de pokémons, seus sprites (imagens dos pokémons) e as
fraquezas da equipe atual.

Com a API implementada, iniciou-se a implementacdo do codigo em JavaScript
responsavel por fazer requisicdes aos endpoints mencionados e disponibilizar esses dados ao
usudrio da interface, bem como adicionar dinamismo ao site. Os principais desafios durante a
etapa de desenvolvimento do sistema web se concentraram na parte referente ao JavaScript e
as mudancas de comportamento da pagina apds pesquisar por sugestdes, visto que a pagina se
alterava de forma significativa, além do CSS, que mudou bastante de sua primeira versdo para
a versdo final, ja que inicialmente as propriedades eram majoritariamente absolutas e, no final,
passaram a ser relativas para lidar bem com o dinamismo do site e aspectos béasicos de
responsividade.

Por fim, tanto a API quanto o Front-End foram implantados no pythonanywhere, cuja
categoria free concede o direito a implantacdo de uma aplicacdo web gratuita. O Team Builder
esta disponivel para uso atraves do link https://gilliardrodrigues.pythonanywhere.com. Além

disso, inicialmente surgiu-se a ideia de implantar os scripts relativos a coleta via web scraping
e a geracdo da base de regras de associacdo na Google Cloud Platform, através de Cloud
Functions, que nada mais € do que uma opg¢ao serverless cuja free tier seria suficiente para este
projeto e ndo geraria custos. O cddigo que efetua web scraping foi adaptado para que ficasse
dentro do tempo maximo que uma cloud function da GCP executa e isso se traduziu na reducao
do tempo de execucdo de cerca de 1h30 para cerca de 10 minutos, utilizando programacao
concorrente através da biblioteca asyncio da linguagem Python. No entanto, proximo da

publicacdo dessa obra, o site do Pokémon Showdown foi atualizado para utilizar JavaScript e
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agora o processo original de web scraping parou de funcionar, o que inviabilizou a sua
implantacéo. A figura 24 apresenta o resultado final, para o caso em que o usuario escolheu um
pokémon e recebeu as sugestdes para o proximo, enquanto a figura 25 mostra como fica o site
apos todos os pokémons terem sido escolhidos e as fraquezas da equipe, neutralizadas. Por fim,
na figura 26 é apresentada a tela que possui 0 FAQ.

Figura 214 - Sistema web com as sugestdes apresentadas ao usuario

Pokémons frequentemente utilizados na mesma equipe: (5]
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) %\a\ Iron Valiant = Visualizar Visualizar (]

Fonte: Sistema web implantado (do préprio autor)

Figura 225 - Sistema web com a equipe final formada

Fonte: Sistema web implantado (do préprio autor)

31



Figura 236 - Sistema web com a sec¢do de FAQ a mostra

* Qual o objetivo desta ferramenta?

O objetivo desta ferramenta & auxiliar aqueles g
possuem muita experiéncia sobre o competitive
eguipes. 33

Fonte: Sistema web implantado (do préprio autor)
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4 CONCLUSOES (E TRABALHOS FUTUROS)

Conforme apresentado no inicio desta obra, 0s objetivos aqui eram quatro: desenvolver
um algoritmo capaz de construir equipes de seis pokémons utilizando sugestdes advindas da
aplicacdo de mineracgdo de padrdes frequentes, visualizar os relacionamentos entre os pokémons
da amostra de equipes utilizadas no Pokémon Showdown por jogadores reais através de redes
complexas/grafos, fazer uma andlise exploratoria dos dados dos pokémons da 1% a 92 geracdo e,
por fim, implantar um sistema web que disponibilizasse ao publico geral o algoritmo formador
de equipes desenvolvido.

Baseado nisso, o algoritmo de formacao de equipes se mostrou capaz de formar uma
equipe de 6 pokémons, alcancando o primeiro objetivo. No entanto, houve contratempos
desagradaveis na primeira versdo: a necessidade de um suporte minimo extremamente baixo e
a limitacdo de algumas combinac6es ndo resultarem em equipes de 6 pokémons por falta de
sugestbes. Diante disso, uma nova versdo foi desenvolvida de modo que o problema de
variedade de sugestdes fosse solucionado. A visualizagdo da amostra de equipes como grafos
destacou alguns relacionamentos fortes entre varios pokémons, assim como a popularidade
deles separadamente. Tendo isso em mente, pode se considerar que utilizar essa estrutura de
dados para representar a amostra foi uma ideia interessante e valeu a pena.

Ademais, a analise exploratoria de dados sobre os pokémons da 1% & 92 geracao se
mostrou capaz de minerar curiosidades bem interessantes sobre os pokémons, como a relacéo
de forca por tipo e geracao, as combinacfes de tipo mais comuns, a relacdo de resisténcia a
variados tipos e for¢a, assim como outras informag6es relativas a distribuicdo dos pokémons
por tipos. A maioria das questdes levantadas levaram a curiosidades que seriam dificeis de
descobrir sem uma analise exploratoria, reforcando o potencial de bons dados para revelar
informacdes de valor sobre qualquer tema. Por fim, os cddigos-fonte relativos a cada etapa do
presente trabalho podem ser encontrados no seguinte repositorio do GitHub.

Por fim, o algoritmo formador de equipes desenvolvido foi, de fato, implantado e

disponibilizado ao publico geral através do link https://qgilliardrodrigues.pythonanywhere.com, o

que representou a transi¢do completa da teoria para a pratica baseado no objetivo inicial desta obra.
Como tema para trabalhos futuros, pode-se listar a atualizacdo do codigo-fonte relativo a coleta dos
dados do Pokémon Showdown via web scraping com o uso da biblioteca Selenium para contornar a
adicdo de JavaScript ao site, bem como a adi¢do de sugestdes para outras categorias do jogo.
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