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RESUMO

Durante a realizagdo deste trabalho foi implementada uma arquitetura que possibilita
realizar com alto nivel de acurécia a predicdo de jogos profissionais do jogo League of Legends
(LoL). A solucdo proposta contém seis modelos que através de dados consumidos em tempo
real, realiza predi¢Oes e notifica possiveis apostadores. Estes modelos foram desenvolvidos para
executar as predi¢cdes de 0 até 25 minutos de jogo a cada cinco minutos, apresentando uma
acurdcia consistente (média de 76%) e condizente com os trabalhos semelhantes que utilizam
outros jogos como base. Na constru¢do dos modelos foi utilizado o algoritmo de machine
learning Regressao Logistica, pois o mesmo apresentou o melhor resultado para o problema de
classificacdo que este trabalho visa solucionar.

Palavras-chave: League of Legends. Aprendizado de maquina. Predicao .



ABSTRACT

During the performance of this work, an architecture was implemented that makes
it possible to perform the prediction of professional games in the League of Legends (LoL)
game with a high level of accuracy. The proposed solution contains six models that, using
data consumed in real-time, make predictions and notify potential bettors. These models were
developed to perform predictions from O to 25 minutes of the game every five minutes, presenting
a consistent accuracy (average of 76%) and consistent with similar works that use other games as
a basis. In the construction of the models, the machine learning algorithm Logistic Regression

was used, as it presented the best result for the classification problem that this work aims to solve.

Keywords: League of Legends. Machine Learning. Prediction.
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1 INTRODUCAO

O género Multiplayer Online Battle Arena, também conhecido como MOBA se
popularizou a partir de titulos de sucesso como League of Legends (LoL) e DotA 2 (Povoleri,
2021). Se trata de um estilo de jogo que engloba acdo, estratégia e RPG. Os jogos desta
modalidade pela grande popularidade detém as principais modalidades dos esportes eletronicos
(Wikipedia, 2021b).

A origem do MOBA vem da jun¢do de alguns jogos como Aeon of Strife (AoS), um mapa
modificado do jogo Starcraft inspirado em outro jogo, chamado Future Cop: LAPD (Wikipedia,
2021a). Ambos os jogos davam €nfase no estilo de Real-Time Strategy (RTS ou estratégia em
tempo real) (Povoleri, 2021).

Em 2009, aproveitando a oportunidade onde existia uma modalidade de jogo bastante
popular, mas sem titulos dedicados, a Riot Games langou o cldssico League of Legends (LoL),
que logo se tornou referéncia no segmento e atualmente € o principal produto do cendrio mundial
de esportes eletronicos (Povoleri, 2021).

Podemos definir esportes eletronicos ou eSports como “competi¢cdes profissionais de
games que ocorrem em uma plataforma digital, envolvendo dois ou mais competidores (sejam
individuos ou equipes), em partidas online ou presenciais sincronicas € montadas para permitir o
acompanhamento de uma audiéncia”. (CBeS, 2019)

O mercado de games teve um crescimento de 23,1% entre 2020 e 2021 o que resultou
em uma receita de 175,8 bilhdes de ddlares no total. Esse crescimento muito se deve a pandemia
que despertou o interesse pelo seguimento em novos publicos. (Wijman, 2021)

O mercado de esportes eletronicos assim como o de streaming de jogos estd em franco
crescimento e deve crescer cerca de 70% nos préximos quatro anos movimentando US$ 3,5
bilhdes em 2025 — contra US$ 2,1 bilhdes atualmente, segundo a Juniper Research. (Saidat
Giwa-Osagie, 2021)

Contextualizando com o mercado de games € possivel ver que o mercado de esportes
eletrdnicos tem muito a crescer nos proximos anos tanto em receita quanto em publico.

Um dos segmentos que vem movimentando muito dinheiro neste mercado sdo as apostas
esportivas, voltadas aos esportes eletronicos (Rejane, 2021). Sendo assim, focando no cendrio
competitivo do League of Legends, este trabalho propde abordagens baseadas em machine
learning capazes de predizer o vencedor das partidas antes do jogo comegar e em tempo real,

utilizando dados coletados através de uma API publica da Riot games, empresa criadora do jogo.

1.1 MOTIVACAO

A motivagdo neste estudo estd em fornecer suporte a um desenvolvimento futuro, onde o

objetivo € integrar com plataformas de apostas, e conforme as odds (OddsShark, 2018) (estimativa



de retorno por valor apostado, definido pela casa de aposta de acordo com alguns fatores, como,
por exemplo: favoritismo, momento em jogo, quantia aportada por outros apostadores, etc)
correntes de cada jogo realizar entradas e saidas automdticas, tendo um retorno financeiro

positivo.

1.2 OBJETIVO

O objetivo principal deste trabalho consiste em desenvolver uma solucao capaz de
predizer com um alto nivel de assertividade os vencedores de partidas profissionais do jogo,
facilitando o processo de tomada de decisdo de apostadores desta categoria de mercado.

Os objetivos especificos sdo:

* Além disso, serd desenvolvida a arquitetura responsdvel por notificar observadores
interessados nas predicdes dos modelos desenvolvidos para jogos profissionais em

andamento, possibilitando entradas manuais em sites de apostas.

* Apés a conclusdao do desenvolvimento, a inten¢do € metrificar a performance dos

modelos propostos em ambiente produtivo com jogos e apostas reais.

1.3 ORGANIZACAO

O documento estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 2, é apresentado um
resumo referente ao jogo, onde diversos conceitos e termos sao apresentados ao leitor para que a
compreensao do trabalho seja facilitada.

Em seguida, no Capitulo 3, € apresentada uma descri¢@o dos trabalhos relacionados. A
maioria dos trabalhos relacionados desenvolvidos anteriormente abordam outros jogos ou ndo
limitam o dominio estudado ao nivel profissional. O Capitulo 4 aborda o desenvolvimento do
projeto, onde sdo descritos diversos pontos importantes para entendimento da solu¢@o proposta
pelo autor.

Temos no Capitulo 5 a conclusao do autor a respeito da solugao proposta.

Por fim temos o Capitulo 6 onde sdo apresentadas como anexo a lista de varidveis

utilizadas com a descri¢do do que significa cada varidvel.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 LEAGUE OF LEGENDS

2.1.1 Defini¢ao

Segundo a prépria Riot Games (Games, 2021), “League of Legends é um jogo de
estratégia em que duas equipes de cinco poderosos campedes se enfrentam para destruir a base
uma da outra”. Destruir a base do time inimigo se trata de destruir o objetivo principal do outro
time, conhecido como Nexus (coragao da base de uma equipe, ao destruir o Nexus da equipe

inimiga sua equipe vence), o que serd explicado na Secdo 2.1.7.

2.1.2 Mapa

O mapa do jogo é conhecido como Summoner’s Rift, € espelhado de forma diagonal e
conta com uma regido denominada como Selva e trés rotas que ligam a base de uma equipe a
outra. Cada rota possui trés torres € um inibidor e sio interligadas por caminhos que se cruzam na

selva. As rotas sao conhecidas como: rota superior (top), rota do meio (mid) e rota inferior (bot).

Figura 2.1: Mapa Summoner’s Rift, principal mapa utilizado em League of Legends — Foto: Divulgacao/Riot
Games
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2.1.3 Posigoes

Os times sdo compostos de 5 jogadores, onde cada jogador ocupa uma posi¢ado distinta
no mapa. Cada posicdo, contém uma responsabilidade distinta no jogo do time e pode variar
de acordo com a estratégia utilizada pelo time. As responsabilidades descritas a seguir dizem

respeito ao que acontece geralmente nas partidas profissionais e em jogos de alto nivel.

* Topo: Geralmente € a posicdo mais isolada do jogo, ficando separada das principais
acOes que acontecem durante a partida. Nesta rota € bem comum que as equipes
escolham campedes com mais vida e resisténcia, que consequentemente suportam mais
dano e fiquem na linha de frente para os campedes carregadores escolhidos pelo time

darem dano nos campedes inimigos nas lutas.

* Cacador/Selva: Posicao que € responsdvel por fazer o jogo girar, funcionando como
uma engrenagem para o time. De cada lado do mapa existem duas selvas, a superior e
a inferior. O cagador do time consegue transitar entre ambas as selvas do seu time e
além disso invadir a selva do time adversério. No jogo, o cacador auxilia os aliados seja
através de lutas, pressionando algum jogador de rota do time inimigo, fazendo cobertura
para possiveis emboscadas do cacador inimigo, surpreendendo o inimigo na rota ou

auxiliando no controle de visdo de posi¢des estratégicas.

» Meio: Posicdo mais flexivel do jogo, o que permite aos jogadores jogar com campedes
de diferentes fungdes, desde assassinos até mesmo campedes utilitdrios. Por estar em
uma posicao intermedidria no mapa tem acesso rapido a selva e as rotas mais afastadas

podendo adquirir vantagens para o time ao realizar esse deslocamento.

 Atirador: Uma das posicdes que costuma jogar na rota inferior, geralmente joga com
campedes responsdveis por deferir maior parte do dano da equipe, logo tem a preferéncia
na acumulacdo de recursos permitindo 0 mesmo a comprar mais itens, ficando mais
forte na partida. Campedes escolhidos para essa posi¢cao podem variar de acordo com o
meta, entretanto na grande maioria das partidas sdo escolhidos carregadores de dano

fisico a distancia.

* Suporte: Como o préprio nome da posicdo diz, € responsdvel por auxiliar o time,
principalmente o Atirador na rota inferior. Os campedes escolhidos para esta posi¢ao

geralmente sdo os campedes utilitarios.
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Figura 2.2: Mapa de Summoner’s Rift com suas posi¢des — Foto: Reproducao (Globo Esporte, 2021)

2.1.4 Campedes

O jogo contém mais de 150 campedes e cada campedo apresenta uma funcao especifica

com habilidades e maneiras de se jogar diferentes. Os campedes se dividem nas seguintes classes.
* Assassinos
 Atiradores
* Lutadores
* Magos
* Suportes

* Tanques

2.1.5 Selecdo de campedes

A selecao de campedes se trata de fase pré-jogo, onde cada equipe precisa escolher os
campedes que serdo utilizados na partida. Como cada campedo possui caracteristicas unicas €
muito importante que as equipes combinem personagens que apresentam boa sinergia contra

os personagens da equipe adversdria. Sendo assim temos a fase de Draft (como é chamado
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esse processo de escolha). Resumidamente as equipes intercalam entre duas fase de escolhas e
banimentos de forma alternada, resultando em cinco remog¢des de campedes de cada lado e cinco

escolhas.

2.1.6 Logica do jogo

Os campedes escolhidos de cada time nascem nas suas respectivas bases e rotacionam
pelas rotas do mapa buscando a conquista dos principais objetivos. Os campedes ficam mais
fortes conforme vao adquirindo recursos dentro do jogo (gold) e comprando itens além do ganho
de experiéncia que permite com que haja evolucdo de nivel e consequentemente aumento das
caracteristicas bdsicas de cada personagem.

Esse acumulo de recursos vem de diversas fontes como, abate de tropas (minions que
nascem no Nexus de cada time e formam pequenas tropas auxiliando os personagens principais),
abates de campedes, conquistas de objetivos globais, além de uma quantia de ouro recebida de
acordo com o tempo da partida.

Os campedes se enfrentam para conquistas os objetivos onde o maior deles se trata do

Nexus inimigo, o que resulta na vitéria do time que consegue este feito.

2.1.7 Objetivos

Como dito anteriormente, o jogo se trata basicamente de destruir o Nexus do time
inimigo. Entretanto, para conseguir isso € necessario a conquista de outros objetivos, sdo eles:
Torre, Inibidor.

Uma torre pode ser definida como uma fortificagdo que bloqueia o avanco do time
inimigo ao Nexus da outra equipe. Elas causam dano e dao visdo ao seu arredor.

Outro objetivo essencial para a finaliza¢ao de um jogo € o Inibidor. Um Inibidor se trata
de uma estrutura que bloqueia a formacdo de super tropas inimigas na rota em que o inibidor esta
localizado.

Além desses objetivos essenciais, 0 jogo possui outros trés objetivos globais, ndo
essenciais, mas geralmente conquistados pelas equipes vencedoras dos confrontos, sdo eles:
Dragdes, Arauto e Bardo.

Os dragdes sao representagdes de elementos, nascem de forma aleatdria a cada 5 minutos

a partir do quinto minuto de jogo. Cada Dragdo tem um efeito diferente(Esporte, 2021):
* Dragao Infernal: Concede aumento percentual de dano.
* Dragao das Nuvens: Concede redugdo do tempo de recarga para habilidade especial.
* Dragio do Oceano: Concede regeneracao de vida perdida (percentual) a cada segundo.
* Dragiao da Montanha: Concede aumento percentual de armadura e resisténcia magica.

* Dragao Ancido: Executa adversdrios com vida baixa apds entrar em confronto.
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O Arauto se trata de um objetivo que nasce até duas vezes no jogo, na mesma posicao
do bardo e quando conquistado pode ser invocado pelo jogador que o capturou pelos préximos 4
minutos. Quando invocado desperta o Arauto do Vale que desperta e causa dano as torres do
time inimigo na rota em que € despertado (Esporte, 2021).

O Bario, conhecido como Bardo de Na’Shor surge a partir de 20 minutos de jogo no
lugar do Arauto e € considerado o principal objetivo (tirando o Nexus) do League of Legends.
Quando conquistado concede diversas vantagens aos campedes da equipe que derrotou o Bardo
por 210 segundos(Tartaglia, 2019).

2.1.8 Atualizacdes

O League of Legends é um jogo bastante dinamico e versatil(Esporte, 2021) e grande
parte disso estd nas atualizagdes quinzenais que o jogo recebe, onde acontece o balanceamento
dos campedes, posicoes, itens e runas que estdo fora da curva, tanto para o lado positivo quanto

para o lado negativo.

2.1.9 eSports

A Riot Games adota um sistema regionalizado para o competitivo de LoL, sendo
assim, regides de maior expressao possuem campeonatos proprios € campeonatos internacionais
acontecem duas vezes por ano. Os campeonatos regionais acontecem em duas temporadas,
conhecidas como split que sao separadas pelas competi¢cdes internacionais existentes, o Mid-
Season Invitational (MSI) que acontece no meio do ano e o Worlds que acontece no final do ano
apos o segundo split. Os participantes destes campeonatos sao geralmente os melhores times das

competi¢des regionais.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 ANALISE PREDITIVA EM MOBA

Nesta se¢ao apresentamos uma revisao da literatura a respeito de trabalhos relacionados
ao tema que foi proposto. Nao foi encontrado trabalhos onde o objetivo era utilizar dados
histdricos para predi¢cdo de acontecimentos em jogos profissionais do League of Legends. Sendo
assim, foi utilizado como referéncia outros trabalhos que possivelmente poderiam ajudar no
desenvolvimento do tema para que o objetivo do trabalho em questao fosse alcangado com os
melhores resultados possiveis.

Prever vencedores de partidas profissionais de MOBA (Multiplayer Online Battle Arena)
com acurécia relevante € algo possivel e alcangdvel (Hodge et al., 2019). Dentro desta modalidade
de jogos eletronicos, temos dois titulos que apresentam uma variedade maior de trabalhos
relacionados, s@o eles DotA 2 e League of Legends. O jogo DotA 2 ¢ um MOBA muito similar
ao League of Legends pois ambos sao descendentes do Defense of the Ancients (DotA, uma
modificagdo em um mapa desenvolvido para o jogo Warcraft I11: The Frozen Throne). O jogo
em questdo € desenvolvido pela produtora Valve Corporation sendo um dos principais carros
chefes da produtora.

Os trabalhos envolvendo predicao de vencedores em jogos de DotA 2 utilizavam modelos
simples e desconsideravam as intera¢des entre os personagens na fase de escolhas (Semenov et al.,
2017). O artigo em questdo realizou uma comparacao de performance dos algoritmos de machine
learning mais utilizados, e além de introduzir a utilizacdo de Factorization Machines para este
tipo de problema foi o primeiro trabalho relacionado ao tema a mostrar que a acurdcia dos
modelos varia quando levado em conta o nivel de habilidade dos jogadores. Segundo os autores,
outro ponto que ficava a desejar nos trabalhos anteriores estava nas datas dos dados coletados para
criacdo dos datasets, uma vez que como este estilo de jogo recebe atualizacdes constantes caso
haja uma mudanca brusca no jogo os dados anteriores deixam de ter tanta relevincia para futuras
predi¢cdes, fato este que nao era levado em conta nos trabalhos relacionados. Considerando
somente jogadores de alto nivel, os autores conseguiram uma AUC (Area Under the ROC Curve)
de 66% utilizando o modelo de Factorization Machines.

Em 2019, utilizando dados em tempo real de partidas de Dota 2 pesquisadores con-
seguiram prever com uma acurécia de 85% o vencedor de um jogo (Hodge et al., 2019). O
estudo foi intitulado pelos proprios autores como o primeiro caso de estudo de predi¢do em
tempo real em jogos profissionais de eSports e além dos algoritmos de machine learning padrao
para o desenvolvimento dos modelos, foi utilizado feature engineering e otimizagao. Durante
a realizacdo do trabalho, os autores chegaram a validar os modelos implementados no maior

campeonato internacional de DotA 2 do ano em questdo, a ESL One Hamburg 2017, analisando
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0 jogo entre 5 e 30 minutos, o método obteve uma acurdcia na predi¢ao do vencedor do confronto
variando entre 70% a 90%.

Tanto League of Legends como DotA apresentam uma alta similaridade nos aspectos
gerais, sendo possivel utilizar os trabalhos relacionados de um como referéncia para o outro.
Os trabalhos anteriores relacionados a predicio em MOBAs adotaram uma variedade de
caracteristicas representando diferentes aspectos das partidas que foram treinados em uma
variedade de algoritmos de aprendizado de maquina. Geralmente os vetores de caracteristicas

utilizados para a predicao contém dados que podem ser divididos em trés faixas, sao elas:

* Caracteristicas pré-jogo: Sao caracteristicas estatisticas do jogo ou dos jogadores com
base nos ultimos jogos, desempenho no campeonato, histérico contra o adversario em

questao.

* Caracteristicas em-jogo (tempo real): Sdo caracteristicas extraidas durante a realizacao
do jogo. Em suma, sdo caracteristicas tanto do jogo quanto dos jogadores voltadas
ao contexto do jogo em questdo. Como por exemplo, tempo de jogo até 0 momento,

namero de torres destruidas, dragdes/bardes executados e etc.

» Caracteristicas pds-jogo: Sao caracteristicas estatisticas sumarizadas ap6s o final do
jogo e utilizadas para retreinar o modelo na tentativa de aumentar a acurécia da predi¢ao

de jogos futuros.

Usando como base apenas o jogo League of Legends, Tian Wang em sua dissertacao de
mestrado apresentou um trabalho discutindo as features com maior potencial para interferir na
predi¢do de jogos competitivos de LoLL (Wang, 2018). O trabalho utilizou tanto dados histéricos
(caracteristicas pds-jogo) como informacdes de champion select (momento em que € realizado
as escolhas e banimentos de personagens de cada time) e informacdes extraidas durante o jogo.
Segundo Tian, "se um time tem mais torres destruidas que o time inimigo, conseguiu o0 primeiro
abate, a primeira torre e o primeiro bardo, esse time tem uma chance mais alta de vencer o
jogo" (Wang, 2018), isto acontece pois segundo o trabalho essas quatro varidveis mostraram uma
influéncia maior que as outras varidveis em determinar o resultado de uma partida.

Os demais trabalhos relacionados em grande maioria fizeram uso de dados estatisticos/
features do jogo em questao computados apds os jogos anteriores de cada confronto (Almeida
et al., 2017; Semenov et al., 2017; Kim et al., 2020; Wang, 2016; Wang et al., 2018). Fazendo
uma breve comparagao com os trabalhos que utilizaram dados extraidos em real time (Wang,
2018; Hodge et al., 2019; Yang et al., 2016, 2014; Hodge et al., 2017; Yang et al., 2020; Makarov
et al., 2018), € possivel concluir que ter essas caracteristicas extraidas durante o andamento do
jogo ajudam a construir modelos com acurécia superior aos modelos que nao fazem utilizagdo
delas.

Relacionado a modelos de machine learning, um dos trabalhos relacionados ao tema

proposto que utilizou como base o League of Legends foi tinico entre os trabalhos relacionados a
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utilizar o Perceptron como modelo para predicdao de vencedores em partidas de eSports (Kim

et al., 2020). Os demais, em grande maioria utilizaram Logistic Regression, Neural Network,

Decision Tree, Factorization Machines, Support Vector Machines e Random Forest (Almeida
et al., 2017; Semenov et al., 2017; Kim et al., 2020; Wang, 2016; Wang et al., 2018; Wang, 2018;
Hodge et al., 2019; Yang et al., 2016, 2014; Hodge et al., 2017; Yang et al., 2020; Makarov et al.,

2018).

Tabela 3.1: Tabela informativa com informag¢des sobre os trabalhos anteriores relacionados ao trabalho proposto.

Titulo

Objetivo

Base de dados

Modelos

Predictive Analysis on
eSports Games: A Case
Study on League of
Legends (LoL) eSports

Tournaments

Discutir como diferen-
tes caracteristicas influ-
enciam os resultados de
jogos competitivos de le-

ague of legends

Dois

pouco mais de 1.000

datasets com

registros coletados da
API de dados forne-
cida pela Riot games,
proprietdria do titulo
League of Legends:
O primeiro com 200
jogos, com features
extraidas durante o
jogo. O segundo com
855 jogos com infor-

macoes pré-jogo.

Regressao Logistica

e Arvore de decisido

Win Prediction in Multi-
Player Esports: Live

Professional Match Pre-

Predicao de vencedores
em partidas profissio-
nais do jogo DotA 2

Dataset com 5.700
jogos sendo 24% par-
tidas profissionais e
76% partidas amado-
ras de ranking alto.
Dados coletados atra-
vés de replay obtidos

pelo OpenDota

Random Forest e Re-

gressdo Logistica

diction
Real-time eSports
Match Result Prediction

Predicdo de vencedo-
res em partidas do jogo
DotA 2

Dataset com 78.362
jogos alto nivel cole-
tados da API oficial
do Dota 2.

Regressdao Logistica
e Rede Neural

Continua na proxima pagina
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Titulo

Objetivo

Base de dados

Modelos

Identifying Patterns in
Combat that are Predic-
tive of Success in MOBA

Games

Identificar padrdes que
identificassem com su-
cesso os vencedores de
uma partida no jogo
DotA 2

Dataset com407 logs
de jogos competiti-
vos de DotA 2, ob-
tidos através da Go-
suGamers e da getdo-
tastats.com que Sao
comunidades onlines
para jogadores de
DotA.

Arvores de Decisao

Win Prediction in Es-
ports: Mixed-Rank
Match Prediction in
Multi-player Online Bat-

tle Arena Games

Predicao de vencedo-
res em partidas do jogo
DotA 2

Dataset com 1.933
jogos obtidos através
do site da Valve, pro-
prietdria do DotA 2.

Regressao logistica e

Random Forest

Prediction of winners in

Predicdo de vencedo-

Dataset com 123.326

Naive Bayes, KNN e

MOBA games res em partidas do jogo | partidas do jogo | Arvore de Decisdo
DotA 2 DotA 2.
Predicting Events in | Predicdo de eventos no | Dataset com 50.279 | LSTM e Transformer

MOBA Games: Dataset,

Attribution, and Evalua-

jogo Honor of Kings

partidas de Honor of

Kings com informa-

tion coes de frames da par-

tida observada.
Predicting Winning | Predigdo de vencedores | - Regressao Logistica,
Team and Probabilistic | em partidas dos jogos Support Vector Ma-
Ratings in “Dota 27| Counter Strike: Global chines, Gradient Bo-
and  “Counter-Strike: | Offensive e DotA 2 osting, e Random Fo-
Global Offensive” rest.

Video Games

Performance of Ma-
chine Learning Algo-
rithms in Predicting
Game OQutcome from

Drafts in Dota 2

Metrificar a perfor-
mance de algoritmos
de machine learning
ao predizer partidas
de DotA 2 apdés a

realizacdo do draft

5.071.858
partidas com dados
coletados da API da

Steam.

Dataset

Naive Bayes, Regres-
sao Logistica, Gra-
dient Boosted, Deci-
sion Trees e Factori-

zation Machines

Continua na préxima pigina
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Titulo Objetivo Base de dados Modelos

A Confidence- | Predicao de vencedor | Dataset com 93.875 | Perceptron
Calibrated MOBA | em partidas de League | partidas de League of

Game Winner Predictor | of Legends Legends.

Predicting Multiplayer | Predicao de vencedor | Dataset 5.071.858 | Regressdo Logistica,

Online Battle Arena
(MOBA) Game Outcome
Based on Hero Draft

Data

em partidas de DotA 2

partidas com dados
coletados da API da

Steam.

Rede Neural e SGD

Outcome prediction of
DOTA?2 using machine

learning methods

Predicao de vencedor
em partidas de DotA 2

Dataset  contendo
38.629 partidas das
de
alto nivel coletados
da API da
Valve, proprietéria

do titulo DotA 2.

ligas chinesas

através

Regressao Logistica,
Random Forest, Sup-

port Vector Machines
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4 DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento do trabalho em questao foi iniciado visando prever resultados de
jogos profissionais do jogo League of Legends. Para tal, era necessdrio realizar a construgcao
de uma arquitetura robusta o suficiente para ser possivel a obten¢do de dados histdricos, assim
como os dados em tempo real.

Ap6s a leitura dos trabalhos anteriores relacionados ao tema era clara a necessidade da
utilizacdo de algum algoritmo de machine learning para a realizacao da predi¢do do resultado. O
desafio comecgou com a obtengdo dos dados necessdrios para o desenvolvimento dos modelos,
visto que ndo foi encontrada uma fonte confidvel dos dados demandados.

Logo, para unir a necessidade da obten¢ao de dados histéricos com a necessidade de
dados em tempo real foi necessério desenvolver um API Client para consumir diretamente os
endpoints que o portal de eSports da propria Riot Games' consome, satisfazendo assim todas as
necessidades do projeto.

Com o desenvolvimento deste client foi possivel arquitetar a solugdo para solucionar o
problema proposto e construir uma solugdo de ponta a ponta, onde dado eventos acontecendo em
tempo real no nivel profissional do jogo a predi¢ao do vencedor do confronto é realizada e os

interessados sdo notificados.

4.1 ARQUITETURA

A solugdo para o problema foi arquitetada para funcionar de forma incremental trazendo
mais consisténcia e resili€ncia para os modelos desenvolvidos com o decorrer do tempo. Isso se
d4, pois, teremos mais observagdes e sendo assim € possivel realizar o treinamento com mais
dados histéricos.

A arquitetura da solucdo contém dois moédulos principais com multiplas funcdes,
chamados médulo produtor e médulo consumidor. Além disso, um banco de dados utilizando
o gerenciador de banco de dados PostgresQL? foi construido e populado com as informacdes
histdricas dos jogos profissionais do jogo em questao.

Podemos observar na figura 4.1 um diagrama que mostra o fluxo de como a comunicagao

entre esses modulos acontece:

thttps://lolesports.com/
2https://www.postgresql.org/
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Requisita dados histéri

v

Transforma dado

Riot Games API Médulo Produtor

Armazena dados histaricos

4

Envia eventos com informagSes para serem preditos

Consome dados para treinar 0s modelos

Banco de
dados
Prediz vencedor de confronto ¥ com
acontecendo em tempo real I dados

histéricos
Médulo Consumidor
Grupo no Telegram | < ™~

Motifica interessados em receber predigies SR

Treina e extrai modelos preditores

Medelos de ML treinados diariamente

Figura 4.1: Arquitetura da solucdo desenvolvida.

4.1.1 Modulo Produtor

O médulo produtor é uma aplicagio monolitica escrita em Go3. E o médulo principal
da solucdo proposta, haja visto que este mdédulo tem a responsabilidade de subsidiar a obten¢ao
dos dados e fazer o monitoramento para realizar o tracking de novos eventos a serem preditos.

As trés principais fungdes deste modulo, sdo:

* Sincronizagdo do banco de dados. A rotina de sincroniza¢do do banco de dados foi
desenvolvida para possibilitar a execugdo didria, de forma incremental, persistindo os
dados dos eventos que ndo estavam sincronizados com a base de dados no estado atual.
Os dados utilizados sao obtidos através da API da Riot Games, usando o API client

também implementado neste modulo.

* Engenharia de caracteristica. O médulo produtor é responsdvel por executar uma rotina
para realizacdo de feature engineering, fazendo transformacgdes de dados e gerando
novas varidveis nao disponiveis na APl da Riot Games, com o intuito de aumentar as
varidveis disponiveis para o treinamento dos modelos e possivelmente gerando uma

maior acuracia.

Shttps://go.dev/
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* Tracking de eventos em real time. Este médulo carrega a responsabilidade através de
um API pooling que ao identificar um novo evento acontecendo em tempo real, dispara
processos agendados no futuro com requisi¢cdes ao outro médulo da solugdo proposta.
O conteudo nessas requisicoes agendadas sao importantes para 0 médulo consumidor,
visto que neste contetido estdo presentes a identificagdao do evento, varidveis construidas
pela rotina do item anterior, além de qual modelo que deve ser utilizado para a realizacio

da predicao.

4.1.2 Modulo Consumidor

E uma aplicagio monolitica escrita em Python*. Este médulo recebe as requisicdes com
pedidos de predicao de eventos que estdo acontecendo em tempo real.
As funcdes desse médulo sdo expostas por endpoints de uma API Rest, cada endpoint

pode ser descrito da seguinte forma:

* O primeiro € um endpoint responsavel por manipular e tratar os dados extraidos da base
de dados populada pelo médulo produtor e, além disso, realizar o treinamento dos seis

modelos desenvolvidos e extrai-los para cada momento de jogo pré-determinado.

Conforme dito anteriormente, foram definidos momentos especificos para a coleta dos
dados de jogo, comecando ap0s a fase de champion select (Capitulo 2) até os 25 minutos

de jogo, a cada cinco minutos.

Sendo assim, um modelo especifico para cada momento de coleta de dados foi desenvol-
vido visando especializar a predi¢do, realizando o treino dos modelos com dados do

momento exato em que estd sendo realizada a predi¢do na partida atual.

Estes modelos sdo retreinados diariamente, considerando que a persisténcia de forma

incremental de novos eventos pode disponibilizar mais dados para treinamento.

* Osegundo é o endpoint utilizado na comunica¢do com o médulo produtor. Este endpoint
recebe os dados de um novo evento mapeado a cada cinco minutos a partir do seu inicio.
Nestes dados estdo contidas varidveis histdricas e varidveis geradas de ambas as equipes,
além do momento de jogo 4 que as features se referem para indicar qual modelo sera

utilizado na predic¢ao.

Com estas varidveis recebidas na requisicdo o médulo realiza requisicoes a API da Riot
Games para obter as varidveis da partida ao vivo, carrega o modelo a ser utilizado e

realiza a predicao.

Com o vencedor do confronto predito € emitida uma notificagdo em um canal de
comunicacdo. Essas notificacdes sdo enviadas em um grupo de um servigo de mensagens

instantaneas baseado na nuvem, o Telegram 3.

“https://www.python.org/
Shttps://pt.wikipedia.org/wiki/Telegram
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4.2 BANCO DE DADOS

Foi construido um banco de dados com todas as informagdes passiveis de serem
extraidas da API publica utilizada, onde foram sumarizados até o0 momento dados de 9572 jogos
profissionais de todas as ligas do mundo e campeonatos internacionais.

Além das informacdes dos jogos, foram coletadas estatisticas das ligas, equipes e
jogadores nos momentos oportunos onde os modelos foram treinados.

Um dos desafios para o desenvolvimento da solu¢ao proposta estava justamente em
construir o banco de dados com os dados histéricos de partidas profissionais do jogo League
of Legends. Com a constru¢ao deste banco de dados se tornou possivel montar a base de
dados especifica para cada modelo a ser treinado, utilizando os dados dos times e dos jogadores
considerando o tempo da partida.

Alguns problemas relacionados aos dados foram encontrados, dado que a fonte de
dados utilizada no trabalho (API da Riot Games) falha ao fornecer informacdes sobre momentos
especificos de algumas partidas, fazendo com que os dados destas partidas sejam descartados da
andlise do trabalho.

As competi¢Oes dos esportes eletronicos segue um calendério semelhante aos esportes
tradicionais, logo a sincroniza¢do do banco de dados com partidas recentes serd automatizada
e executada diariamente incrementando a quantidade de jogos profissionais disponiveis para

treinamento dos modelos.

4.3 TRANSFORMACAO DOS DADOS

Conforme mencionado anteriormente, a engenharia de caracteristica realizada no médulo
produtor € efetuada por um worker construido neste médulo. A transformacdo de dados realizada
¢ executada diariamente, sempre apds a rotina de sincroniza¢ao dos dados.

O intuito € gerar novas varidveis com alto grau de predizibilidade, ndo disponibilizadas
pela fonte de dados do projeto, para todos os dados presentes no banco de dados populado.

Neste processo, a média dos dados histéricos dos 3 e 5 dltimos confrontos de cada
equipe sdo calculadas. A inten¢do € gerar varidveis que infiram um momento de cada equipe,
antes do confronto entre ambas.

Para esta andlise sdo considerados os 15 e 25 minutos de uma partida como pontos
chaves. Sendo assim, € possivel identificar como cada equipe vem lidando estrategicamente com
0 jogo recentemente, por exemplo: uma equipe do confronto ter na sua forma recente uma média
superior ao adversdrio na obtencdo de recursos aos 15 minutos de jogo, indica que possivelmente
esta mesma equipe vem sendo mais agressiva no comeco das partidas.

No total foram geradas 48 novas varidveis neste processo para serem incluidas nos

modelos. A lista completa dessas varidveis pode ser encontrada no Capitulo 6.
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4.4 MODELOS

Foram construidos seis modelos distintos, onde cada modelo € responsdvel por predizer
o vencedor de um confronto dado o tempo de jogo. O primeiro modelo corresponde a predi¢ao
do jogo logo apds a champion select (definido no Capitulo 2), onde os campedes de cada time
foram selecionados e a tnica informacao passivel de ser utilizada € quais sao os campedes de
ambos os times e as informacdes estatisticas histdricas geradas pelo processo de transformacgdo
de dados. Os demais modelos correspondem a predicao do vencedor da partida, com ela ainda
em andamento. Sdo mais cinco modelos, considerando dados coletados a cada cinco minutos de
jogo.

Esses outros modelos consideram informagdes do préprio jogo coletadas em tempo real
e algumas informacdes histéricas. Essas features sdo relacionadas tanto aos times quanto aos
jogadores de cada time.

As varidveis histdricas sdo algumas como, por exemplo: nimero de vitdrias € nimero
de derrotas de cada time no campeonato, além das features relacionadas a cada equipe obtidas na
transformacao dos dados.

As features em tempo real sdo condizentes tanto ao time quanto aos jogadores e sdao
coletadas no momento indicado pelo modelo, ou seja, para o modelo de 5 minutos de jogo os
dados sao coletados quando o jogo chega neste momento, por exemplo.

Algumas dessas varidveis sdo: ouro recebido por jogador, percentual de dano aplicado
em relacdo ao time, quantidade de minions eliminados, wards colocadas e destruidas, etc. A lista
com todas as varidveis utilizadas pode ser encontrada no Capitulo 6.

E importante mencionar que um jogo nio tem um tempo limite para acabar, logo o jogo
pode ter sua durag@o superior aos 25 minutos, tempo maximo onde modelos foram desenvolvidos.
O limite de desenvolvimento de modelos apenas até 25 minutos estd no fato de que, considerando
a média dos jogos de jogadores do nivel desafiante (ranking mais elevado do jogo) temos que os
jogos acabam na maioria antes dos 30 minutos de jogo (LeagueOfGraphs, 2021).

O desenvolvimento destes modelos foram pautados em extrair os dados do banco de
dados, tratar estes dados e agregar em uma observagao as varidveis dos dez jogadores que estao
presentes na partida, cinco em cada equipe e treinar os modelos utilizando algum algoritmo de
machine learning.

Durante o desenvolvimento dos modelos varios algoritmos de machine learning foram
testados, com €nfase nos que estavam presentes na literatura resolvendo problemas semelhantes.
Dentre estes algoritmos, temos os seguintes: Regressdao Logistica, Naive Bayes, KNN, SVM,
Arvore de Decisdo e Random Forest.

Esses algoritmos foram estudados e utilizados durante a fase de desenvolvimento dos
modelos, por se tratarem de algoritmos que conhecidamente lidam bem com classificag¢do, logo o

problema que como objetivo deste trabalho estamos se propondo a resolver.
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O algoritmo que apresentou o melhor resultado durante a realizac@o do treinamento/teste
dos modelos foi o algoritmo de Regressao Logistica. Para todos os momentos de jogo esse
algoritmo apresentou uma maior acuracia na classificacdo dos dados.

Através da utilizagdo deste algoritmo, também foi constatado uma menor variacio entre
as acurdcias do primeiro e dltimo modelo (momento inicial do jogo e 25 minutos de jogo), o que
era desejado desde o inicio do desenvolvimento, haja visto que € a intencao € predizer com uma
acurdcia relevante a partida com todos os modelos propostos.

Os dados utilizados durante a fase de treinamento e teste foram obtidos e utilizados
ordenadamente por data/hordrio de realizacdo, nas proporcdes de 80% e 20% respectivamente.
Logo, para qualquer quantidade de dados utilizada durante o treinamento, 80% dos dados mais
antigos era utilizado para treinamento e o restante utilizado nos testes.

Diariamente os modelos desenvolvidos sao retreinados com a inten¢do de utilizar novas

entradas do banco de dados ap6s o processo de sincronizacdao do mesmo.

4.5 RESULTADOS

Ao utilizar todos os dados histdricos disponiveis para treinamento/teste foi possivel
chegar a um resultado satisfatdrio para o trabalho proposto. A menor acurdcia obtida foi com o
modelo que prediz o vencedor de um confronto aos 5 minutos de jogo. No caso este modelo
apresentou a acurdcia de 72.6% na base de teste (os 20% dos ultimos jogos presentes em nossa
base).

Por outro lado, a maior acuricia, conforme o esperado, foi obtida com o tltimo modelo
(25 minutos de jogo), onde geralmente temos os jogos mais definidos o que possibilita a realizacao
de predi¢Oes mais assertivas.

E importante pontuar a acurdcia do modelo desenvolvido previamente ao comego da
partida. Este modelo apresentou uma acurécia de 74.7%, o que chama bastante atencado, pois
para o treinamento deste modelo em questdo s6 temos varidveis historicas disponiveis e somente
com estas vardveis foi possivel obter um resultado bastante significativo.

Os resultados podem ser observados no grafico a seguir, onde temos o percentual de

acurdcia obtida por modelo:
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Acuracia dos modelos desenvolvidos

82 1

78 1

Acuracia

TG 1
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Figura 4.2: Gréfico com as acuricias (%) dos modelos desenvolvidos.

Os resultados obtidos sdo interessantes por se tratar de um trabalho inicial e um dominio
ainda pouco explorado. A previsibilidade de jogos profissionais € menor que quando comparada
com a de jogos de jogadores casuais visto que a discrepancia de habilidades individuais € menor e
detalhes as vezes ndo mapeados em varidveis estatisticas podem ser decisivos para a determinagao
do vencedor de um confronto.

E importante mencionar que com a alta acurcia dos modelos ao classificar os vencedores
dos eventos, a motivagdo do trabalho proposto serd alcancada com sucesso, haja visto que fornecer
informacoes em média 76% corretas a pessoas que utilizam servicos das plataformas de apostas
nessa categoria de mercado seria de grande ajuda na tomada de decisdo de quando realizar ou
ndo uma aposta.

O resultado tem uma relacdo direta com a quantidade de dados disponiveis para
treinamento e € possivel observar com o estudo a seguir que com o aumento destes dados a
acuricia de cada modelo tende a se manter elevada e com pouca variacdo de um modelo para

outro.

4.5.1 Impacto da quantidade de dados no desempenho dos modelos

Foi realizado um estudo para estimar com base no nimero de observagdes a eficicia
dos modelos, pois como teremos com o decorrer do tempo mais dados histdricos, existe o
questionamento de que se o modelo ird predizer o resultado dos jogos atuais com mais eficiéncia
caso o mesmo seja treinado com a totalidade dos dados ou com apenas as observagdes mais
recentes, dado que as atualizacdes mais recentes do jogo trazem peculiaridades que ainda ndo
existiam nos jogos passados como, por exemplo: novos campedes, novas estratégias e variagao

da importancia entre os objetivos do jogo.
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Sendo assim, os dados disponiveis foram divididos por data de realizacdo em 5 grupos.
Cada grupo consistia em um periodo de tempo distinto, e o conjunto de dados de cada grupo
possui um certo nimero de observagdes e de varidveis.

Os grupos de dados podem ser definidos como: a totalidade dos dados sem restricao de
tempo, os dados dos dois dltimos anos, os dados do ano atual, os dados dos dltimos seis meses e
os dados somente dos tltimos trés meses.

O resultado deste estudo pode ser observado no gréfico da Figura 4.3.

Evolugao dos modelos por quantidade de dados

80
5
2
.5 10
[
= Quantidade de dados
& B5 —&— 2393 observacoes, 364 variaveis
—&— 1975 observacbes, 353 variaveis
&0 —&— 1038 observacoes, 332 variaveis
#— 580 cbservagdes, 309 variaveis
—&— 111 observagdes, 278 varidveis
55

Ma M1 M2 M3 M4 M5
Modelos

Figura 4.3: Grafico de comparacio das acurdcias dos modelos por quantidade de dados utilizados.

O ponto mais destoante deste estudo estd no modelo M3 quando utilizado como base
somente os dados dos tltimos trés meses, essa acurdcia baixa pode ser explicada pelo nimero
baixo de observagdes utilizadas para a realiza¢do do treinamento do modelo que fez com que o
modelo ndo alcancasse a devida distribui¢do de pesos as varidveis disponiveis.

E possivel notar que ao ndo utilizar uma restricio de dados temos os modelos apre-
sentando resultados mais estdveis apresentando acurdcias para a base de teste sempre entre as
melhores entre os conjuntos estudados.

Para este estudo foi realizado o treinamento com 80% dos eventos mais antigos de cada

grupo estudado, enquanto os 20% de dados restantes (mais recentes) foi utilizado para teste.
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5 CONCLUSAO

Dado o objetivo de predizer com alto nivel de assertividade os vencedores de partidas
profissionais do jogo League of Legends (LoL) para facilitar a tomada de decisdo de apostadores
deste tipo de mercado, podemos dizer que a solucdo proposta satisfaz fielmente este objetivo.

Durante a realizacao deste trabalho foi desenvolvida uma arquitetura capaz de predizer
os vencedores de jogos profissionais do titulo em andlise com alto nivel de acurécia e notifica os
possiveis interessados em tempo real.

As acurdcias dos modelos desenvolvidos foram satisfatérias e condizentes com os
trabalhos relacionados ao tema, o que nos leva a crer que adicionando ao trabalho atual novas
perspectivas € possivel que se chegue a resultados ainda mais expressivos.

Algumas destas abordagens ficam como sugestdo a trabalhos futuros para os interessados

no tema.

5.1 PROXIMOS PASSOS/TRABALHOS FUTUROS

Ap6s a realizacdo deste trabalho fica claro outras abordagens que podem ser adicionadas
ao mesmo de modo a aumentar acurdcia/consisténcia dos modelos desenvolvidos.

Dentro dessas abordagens temos o préximo passo do estudo atual, que € a incorporacao
da andlise das plataformas de apostas sobre o confronto que acontece, estd informacao pode ser
inferida através da odd que a casa de aposta concede para cada time previamente e durante a
realizacdo da partida.

Essas odds representam o quanto uma casa de aposta esta disposta a recompensar o
apostador por valor apostado. Esta conex@o com as plataformas de betting nao foi realizada
neste trabalho, mas é um ponto-chave em um futuro desenvolvimento, possibilitando até mesmo
automatizar possiveis apostas com base em graus de risco definidos pelo apostador.

Para melhorar a acurdcia dos modelos, seria necessdrio a obtencdo varidveis mais
preditoras ainda ndo obtidas ou um aumento da quantidade de dados histdricos. Ainda sobre este

ultimo item seria possivel partir para duas abordagens em trabalhos futuros, sdo elas:

* Geragao de dados artificialmente, simulando partidas profissionais com os dados que ja

existem.

» Utilizacdo de jogos de jogadores casuais de ranking alto, estratégia utilizada em
alguns estudos, referéncias no tema. Como por exemplo o trabalho Win Prediction in
Multi-Player Esports: Live Professional Match Prediction (Hodge et al., 2019)

J4 para a obtencdo de novas varidveis fica a recomendac¢do de adicionar novas fontes de
dados a arquitetura da soluc¢do. Existem algumas APIs privadas no mercado que podem resultar

em mais features e mais consisténcia do que a fonte disponibilizada pela produtora do jogo.
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6 ANEXOS

6.1 LISTA DE VARIAVEIS DOS MODELOS

» game_external_ref: Referéncia externa do jogo em questao

* patch_version: Versao do jogo no momento em que o mesmo € realizado

* blue_team_ref: Referéncia externa do time jogando no lado azul do mapa

* red_team_ref: Referéncia externa do time jogando no lado vermelho do mapa
* blue_team_total_gold: Total de recurso arrecadado pelo time azul no jogo

* blue_team_inhibitors: Total de inibidores destruidos pelo time azul no jogo

* blue_team_towers: Total de torres destruidas pelo time azul no jogo

* blue_team_barons: Total de barons destruidos pelo time azul no jogo

* blue_team_total_kills: Total de abates realizados pelo time azul no jogo
 red_team_total_gold: Total de recurso arrecadado pelo time vermelho no jogo
* red_team_inhibitors: Total de inibidores destruidos pelo time vermelho no jogo
* red_team_towers:Total de torres destruidas pelo time vermelho no jogo

* red_team_barons: Total de barons destruidos pelo time vermelho no jogo

* red_team_total_kills: Total de abates realizados pelo time vermelho no jogo

* game_timestamp: Timestamp em questao do jogo, importante para definir o momento

do jogo ao que os dados se refere.

* game_number: Nimero do jogo, serve para diferenciar qual jogo de uma série o evento

em questdo se refere
* team_a_side: Definicdo de qual lado o time ’A’ jogou, azul ou vermelho
* team_b_side: Defini¢do de qual lado o time 'B’ jogou, azul ou vermelho
* team_a_record_wins: Nimero de vitérias no campeonato em questao do time A
* team_b_record_wins: Nimero de vitérias no campeonato em questdo do time B

* team_a_record_losses: Nimero de derrotas no campeonato em questdo do time A
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team_b_record_losses: Numero de derrotas no campeonato em questio do time B
best_of: Se o jogo € de uma série MD1, MD2, MD3 ou MD5

red_team_dragons: Numero de dragdes derrotados na partida pelo time do lado vermelho
blue_team_dragons: Numero de dragdes derrotados na partida pelo time do lado azul

team_a_3_barons_mean_at25: Média do nimero de barons aos 25 minutos de jogo do

time A nos dltimos 3 jogos

team_a_3_dragons_mean_at15: Média do ndmero de dragdes aos 15 minutos de jogo

do time A nos dltimos 3 jogos

team_a_3_dragons_mean_at25: Média do ndmero de dragdes aos 25 minutos de jogo

do time A nos ultimos 3 jogos
team_a_3_form_ratio: Ndmero de vitérias nos dltimos 3 jogos do time A dividido por 3

team_a_3_gold_total_mean_at15: Nimero de ouro médio aos 15 minutos de jogo dos

dltimos 3 jogos

team_a_3_gold_total_mean_at25: Nimero de ouro médio aos 25 minutos de jogo dos

ultimos 3 jogos

team_a_3_inhibitors_mean_atl5: Nimero médio de inibidores destruidos nos ultimos

3 jogos até os 15 minutos

team_a_3_inhibitors_mean_at25: Nimero médio de inibidores destruidos nos dltimos

3 jogos até os 25 minutos

team_a_3_kills_mean_at15: Nimero médio de elimina¢des destruidos nos tltimos 3

jogos até os 15 minutos

team_a_3_kills_mean_at25: Nimero médio de elimina¢des destruidos nos tltimos 3

jogos até os 25 minutos

team_a_3_towers_mean_atl5: Numero médio de torres destruidas até os 15 minutos de

jogos nos ultimos 3 jogos

team_a_3 towers_mean_at25: Numero médio de torres destruidas até os 15 minutos de

jogos nos ultimos 3 jogos

team_a_5 barons_mean_at25: Numero médio de barons eliminados nos ultimos 5

jogos até os 25 minutos
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team_a_5_dragons_mean_atl5: Nimero médio de dragdes eliminados nos ultimos 5

jogos até os 15 minutos

team_a_5_dragons_mean_at25: Nimero médio de dragdes eliminados nos ultimos 5

jogos até os 25 minutos
team_a_5_form_ratio: Nimero de vitérias nos dltimos 5 jogos do time A dividido por 5

team_a_5_gold_total_mean_atl5: Nimero de ouro médio aos 15 minutos de jogo dos

ultimos 5 jogos

team_a_5_gold_total_mean_at25: Nimero de ouro médio aos 25 minutos de jogo dos

ultimos 5 jogos

team_a_5_inhibitors_mean_at15: Nimero médio de inibidores destruidos nos dltimos

5 jogos até os 15 minutos

team_a_5_inhibitors_mean_at25: Numero médio de inibidores destruidos nos ultimos

5 jogos até os 25 minutos

team_a_5_kills_mean_at15: Nimero médio de eliminacdes destruidos nos tltimos 5

jogos até os 15 minutos

team_a_5_kills_mean_at25: Ndmero médio de elimina¢des destruidos nos tltimos 5

jogos até os 25 minutos

team_a_5_ towers_mean_atl5: Nimero médio de torres destruidas até os 15 minutos de

jogos nos ultimos 5 jogos

team_a_5_towers_mean_at25: Nimero médio de torres destruidas até os 25 minutos de

jogos nos ultimos 5 jogos

team_b_3_barons_mean_at25: Média do nimero de barons aos 25 minutos de jogo do

time B nos ultimos 3 jogos

team_b_3_dragons_mean_at]15: Média do nimero de dragdes aos 15 minutos de jogo

do time B nos tltimos 3 jogos

team_b_3_dragons_mean_at25: Média do nimero de dragdes aos 25 minutos de jogo

do time B nos ultimos 3 jogos
team_b_3_form_ratio: Numero de vitdrias nos ultimos 3 jogos do time B dividido por 3

team_b_3_gold_total_mean_at15: Numero de ouro médio aos 15 minutos de jogo dos

ultimos 3 jogos
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team_b_3_gold_total_mean_at25: Nimero de ouro médio aos 25 minutos de jogo dos

ultimos 3 jogos

team_b_3_inhibitors_mean_atl5: Namero médio de inibidores destruidos nos dltimos

3 jogos até os 15 minutos

team_b_3_inhibitors_mean_at25: Namero médio de inibidores destruidos nos dltimos

3 jogos até os 25 minutos

team_b_3_kills_mean_at15: Nimero médio de elimina¢des destruidos nos tltimos 3

jogos até os 15 minutos

team_b_3_kills_mean_at25: Nimero médio de elimina¢des destruidos nos ltimos 3

jogos até os 25 minutos

team_b_3 towers_mean_atl5: Numero médio de torres destruidas até os 15 minutos de

jogos nos ultimos 3 jogos

team_b_3 towers_mean_at25: Numero médio de torres destruidas até os 15 minutos de

jogos nos ultimos 3 jogos

team_b_5_barons_mean_at25: Numero médio de barons eliminados nos ultimos 5

jogos até os 25 minutos

team_b_5_dragons_mean_atl5: Numero médio de dragdes eliminados nos ultimos 5

jogos até os 15 minutos

team_b_5_dragons_mean_at25: Numero médio de dragdes eliminados nos ultimos 5

jogos até os 25 minutos
team_b_5_form_ratio: Nimero de vitdrias nos tltimos 5 jogos do time B dividido por 5

team_b_5_gold_total_mean_at15: Nimero de ouro médio aos 15 minutos de jogo dos

ultimos 5 jogos

team_b_5_gold_total_mean_at25: Numero de ouro médio aos 25 minutos de jogo dos

ultimos 5 jogos

team_b_5_inhibitors_mean_atl5: Numero médio de inibidores destruidos nos altimos

5 jogos até os 15 minutos

team_b_5_inhibitors_mean_at25: Numero médio de inibidores destruidos nos altimos

5 jogos até os 25 minutos

team_b_5_kills_mean_at15: Nimero médio de elimina¢des destruidos nos tltimos 5

jogos até os 15 minutos
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team_b_5_kills_mean_at25: Numero médio de eliminagdes destruidos nos ultimos 5

jogos até os 25 minutos

team_b_5_towers_mean_atl5: Numero médio de torres destruidas até os 15 minutos de

jogos nos ultimos 5 jogos

team_b_5_towers_mean_at25: Numero médio de torres destruidas até os 25 minutos de

jogos nos ultimos 5 jogos

participant_id_player_{player_number}: Numero do jogador da partida que identifica a

posicdo do mesmo em cada equipe, de 1 a 10
champion_name_player_{player_number}: Nome do campedo escolhido pelo jogador
role_player_{player_number}: Posicao do jogador do jogo
level_player_{player_number}: Nivel do jogador no jogo corrente
kills_player_{player_number}: Numero de elimina¢des do jogador no jogo
deaths_player_{player_number}: Nimero de mortes do jogador no jogo
assists_player_{player_number}: Nimero de assisténcias do jogador no jogo

total_gold_earned_player_{player_number}: Total de ouro recebido pelo jogador no
jogo
creep_score_player_{player_number}: Nimero de minions derrotados pelo jogador no
jogo

kill_participation_player_{player_number}: Percentual de participacdo nas eliminagdes

do time do jogador em questao

champion_damage_share_player_{player_number}: Quantidade de dano efetuado a

campedes inimigos pelo jogador

wards_placed_player_{player_number}: Nimero de sentinelas posicionadas pelo joga-

dor no jogo

wards_destroyed_player_{player_number}: Nimero de sentinelas destridas pelo jogador

no jogo

game_winner: Vencedor do jogo



34

REFERENCIAS

Almeida, C. E. M., Correia, R. C. M., Eler, D. M., Olivete-Jr, C., Garci, R. E., Scabora, L. C. e
Spadon, G. (2017). Prediction of winners in moba games. Em 2017 12th Iberian Conference
on Information Systems and Technologies (CISTI), paginas 1-6.

CBeS (2019). Oque sdo os eSports? http://cbesports.com.br/esports/esports—
o—-que-sao/#o-que—-e-esports. Acessado em 09/08/2021.

Esporte, G. (2021). Lol: skins, runas, personagens; o que € e tudo sobre o moba da
riot. https://ge.globo.com/esports/lol/noticia/lol-skins—runas-
personagens—-o-que—e—-e—tudo-sobre-o-moba-da-riot—-games.ghtml.
Acessado em 17/07/2021.

Games, R. (2021). Como jogar League of Legends. https://br.leagueoflegends.
com/pt-br/how-to-play/. Acessado em 17/07/2021.

Hodge, V., Devlin, S., Sephton, N., Block, F., Drachen, A. e Cowling, P. (2017). Win prediction

in esports: Mixed-rank match prediction in multi-player online battle arena games.

Hodge, V. J., Devlin, S. M., Sephton, N. J., Block, F. O., Cowling, P. I. e Drachen, A. (2019).
Win prediction in multi-player esports: Live professional match prediction. IEEE Transactions

on Games.

Kim, D.-H., Lee, C. e Chung, K.-S. (2020). A confidence-calibrated moba game winner predictor.
paginas 622-625.

LeagueOfGraphs (2021). Leagueofgraphs. https://www.leagueofgraphs.com/pt/
rankings/game—durations]. Acessado em 05/12/2021.

Makarov, 1., Savostyanov, D., Litvyakov, B. e Ignatov, D. 1. (2018). Predicting winning team
and probabilistic ratings in “dota 2 and “counter-strike: Global offensive” video games. Em
van der Aalst, W. M., Ignatov, D. 1., Khachay, M., Kuznetsov, S. O., Lempitsky, V., Lomazova,
I. A., Loukachevitch, N., Napoli, A., Panchenko, A., Pardalos, P. M., Savchenko, A. V. e
Wasserman, S., editores, Analysis of Images, Social Networks and Texts, paginas 183—-196,

Cham. Springer International Publishing.

OddsShark (2018). O que s3o odds. https://www.oddsshark.com/br/como-
apostar/o—-que—-sao—-odds. Acessado em 09/08/2021.

Povoleri, B. (2021). Moba: o que é, caracteristicas e games de sucesso. https:
//www.theenemy.com.br/esports/moba-o-que-e—-caracteristicas—-e—

principais—jogos—lol-dota. Acessado em 09/08/2021.


http://cbesports.com.br/esports/esports-o-que-sao/#o-que-e-esports
http://cbesports.com.br/esports/esports-o-que-sao/#o-que-e-esports
https://ge.globo.com/esports/lol/noticia/lol-skins-runas-personagens-o-que-e-e-tudo-sobre-o-moba-da-riot-games.ghtml
https://ge.globo.com/esports/lol/noticia/lol-skins-runas-personagens-o-que-e-e-tudo-sobre-o-moba-da-riot-games.ghtml
https://br.leagueoflegends.com/pt-br/how-to-play/
https://br.leagueoflegends.com/pt-br/how-to-play/
https://www.leagueofgraphs.com/pt/rankings/game-durations]
https://www.leagueofgraphs.com/pt/rankings/game-durations]
https://www.oddsshark.com/br/como-apostar/o-que-sao-odds
https://www.oddsshark.com/br/como-apostar/o-que-sao-odds
https://www.theenemy.com.br/esports/moba-o-que-e-caracteristicas-e-principais-jogos-lol-dota
https://www.theenemy.com.br/esports/moba-o-que-e-caracteristicas-e-principais-jogos-lol-dota
https://www.theenemy.com.br/esports/moba-o-que-e-caracteristicas-e-principais-jogos-lol-dota

35

Rejane, S. (2021). Apostas esportivas no  brasil: Entenda como funci-
ona. https://jus.com.br/artigos/92170/apostas—esportivas—no-

brasil-entenda—-como-funciona. Acessado em 09/08/2021.

Saidat Giwa-Osagie, S. B. (2021). Esports & games streaming: Emerging opportu-
nities & market forecasts 2021-2025. https://www. juniperresearch.com/
researchstore/content-digital-media/esports—games—streaming—

research—report.

Semenov, A., Romov, P., Korolev, S., Yashkov, D. e Neklyudov, K. (2017). Performance of
machine learning algorithms in predicting game outcome from drafts in dota 2. Em Ignatov,
D. I, Khachay, M. Y., Labunets, V. G., Loukachevitch, N., Nikolenko, S. I., Panchenko, A.,
Savchenko, A. V. e Vorontsov, K., editores, Analysis of Images, Social Networks and Texts,

paginas 2637, Cham. Springer International Publishing.

Tartaglia, R. (2019). League of legends: do arauto ao bardo, saiba importancia
e duracdo de cada buff da selva. https://sportv.globo.com/site/e—
sportv/lol/noticia/league-of-legends—-do—-arauto—ao—barao-
saiba-importancia-e-duracao-de-cada-buff-da-selva.ghtml. Aces-
sado em 17/07/2021.

Wang, N., Li, L., Xiao, L., Yang, G. e Zhou, Y. (2018). Outcome prediction of dota2 using
machine learning methods. Em Proceedings of 2018 International Conference on Mathematics
and Artificial Intelligence, ICMAI ’ 18, pagina 61-67, New York, NY, USA. Association for
Computing Machinery.

Wang, T. (2018). Predictive analysis on esports games: A case study on league of legends (lol)
esports tournaments. Dissertacdo de Mestrado, University of North Carolina at Chapel Hill.

Wang, W. (2016). Predicting multiplayer online battle arena (moba) game outcome based on

hero draft data. Dissertacao de Mestrado, Dublin, National College of Ireland.

Wijman, T. (2021). Global games market to generate
175.8billionin2021; despiteaslightdecline, themarketisontracktosur pass200 billion in
2023. https://newzoo.com/insights/articles/global-games—-market-—
to-generate-175-8-billion-in-2021-despite-a-slight-decline-
the-market-is-on-track-to-surpass-200-billion-in-2023/.

Wikipedia (2021a). Arena de batalha multijjogador em linha. https://pt.

wikipedia.org/wiki/Arena_de_batalha_multijogador_em_linha. Aces-
sado em 21/11/2021.

Wikipedia (2021b).  Esporte eletronico. https://pt.wikipedia.org/wiki/
Esporte_eletr%$C3%B4nico. Acessado em 09/08/2021.


https://jus.com.br/artigos/92170/apostas-esportivas-no-brasil-entenda-como-funciona
https://jus.com.br/artigos/92170/apostas-esportivas-no-brasil-entenda-como-funciona
https://www.juniperresearch.com/researchstore/content-digital-media/esports-games-streaming-research-report
https://www.juniperresearch.com/researchstore/content-digital-media/esports-games-streaming-research-report
https://www.juniperresearch.com/researchstore/content-digital-media/esports-games-streaming-research-report
https://sportv.globo.com/site/e-sportv/lol/noticia/league-of-legends-do-arauto-ao-barao-saiba-importancia-e-duracao-de-cada-buff-da-selva.ghtml
https://sportv.globo.com/site/e-sportv/lol/noticia/league-of-legends-do-arauto-ao-barao-saiba-importancia-e-duracao-de-cada-buff-da-selva.ghtml
https://sportv.globo.com/site/e-sportv/lol/noticia/league-of-legends-do-arauto-ao-barao-saiba-importancia-e-duracao-de-cada-buff-da-selva.ghtml
https://newzoo.com/insights/articles/global-games-market-to-generate-175-8-billion-in-2021-despite-a-slight-decline-the-market-is-on-track-to-surpass-200-billion-in-2023/
https://newzoo.com/insights/articles/global-games-market-to-generate-175-8-billion-in-2021-despite-a-slight-decline-the-market-is-on-track-to-surpass-200-billion-in-2023/
https://newzoo.com/insights/articles/global-games-market-to-generate-175-8-billion-in-2021-despite-a-slight-decline-the-market-is-on-track-to-surpass-200-billion-in-2023/
https://pt.wikipedia.org/wiki/Arena_de_batalha_multijogador_em_linha
https://pt.wikipedia.org/wiki/Arena_de_batalha_multijogador_em_linha
https://pt.wikipedia.org/wiki/Esporte_eletr%C3%B4nico
https://pt.wikipedia.org/wiki/Esporte_eletr%C3%B4nico

36

Yang, P., Harrison, B. E. e Roberts, D. L. (2014). Identifying patterns in combat that are predictive
of success in MOBA games. Em Mateas, M., Barnes, T. e Bogost, 1., editores, Proceedings of
the 9th International Conference on the Foundations of Digital Games, FDG 2014, Liberty of
the Seas, Caribbean, April 3-7, 2014. Society for the Advancement of the Science of Digital
Games.

Yang, Y., Qin, T. e Lei, Y.-H. (2016). Real-time esports match result prediction.

Yang, Z., Wang, Y., Li, P, Lin, S., Shi, S. e Huang, S.-L. (2020). Predicting events in moba
games: Dataset, attribution, and evaluation.



	Introdução
	Motivação
	Objetivo
	Organização

	Fundamentação teórica
	League of Legends
	Definição
	Mapa
	Posições
	Campeões
	Seleção de campeões
	Lógica do jogo
	Objetivos
	Atualizações
	eSports


	Trabalhos relacionados
	Análise preditiva em MOBA

	Desenvolvimento
	Arquitetura
	Módulo Produtor
	Módulo Consumidor

	Banco de dados
	Transformação dos dados
	Modelos
	Resultados
	Impacto da quantidade de dados no desempenho dos modelos


	Conclusão
	Próximos passos/Trabalhos futuros

	Anexos
	Lista de variáveis dos modelos

	REFERÊNCIAS

