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“Ja atingi meu limite inumeras vezes. Mesmo assim, sigo em frente.”

(Atreus, League of Legends)
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Resumo

League of Legends é, atualmente, um dos jogos eletronicos mais populares em es-
cala global. Portanto, possui grande relevancia para a cultura e economia do cenario
competitivo de jogos eletronicos, os eSports. Este trabalho tem como objetivo apli-
car regressao logistica, bem como técnicas de selecao de varidveis e aprendizado de
maquina, a fim de identificar variaveis relevantes que impactam diretamente na pro-
babilidade de vitoria. A fim de comparar modelos, para a selecdo de variaveis foram
utilizadas dois métodos distintos: regressao por stepwise e um método desenvolvido
neste trabalho, nomeado de Método de R? de Regressao Simples. Os modelos logis-
ticos foram ajustados a dois bancos de dados com observagoes distintas, referentes
a jogadores de niveis de ranque Desafiante e Ouro IV. A selecao destes ranques em
especifico se deve ao interesse de comparar, entre dois ranques com niveis de habi-
lidade completamente distintos, as variaveis selecionadas pelos modelos ajustados.
Estes conjuntos de dados possuem, respectivamente 5.600 e 6.000 observacoes. Adi-
cionalmente, os bancos foram segmentados, cada um, em banco de treinamento e
teste, com proporgoes de 70% e 30% do banco original, respectivamente. Visto que
o primeiro consiste da elite dos jogadores, enquanto o segundo ¢ o ponto de corte
de 50% dos jogadores ativos em partidas ranqueadas. Adicionalmente, os modelos
treinados em seus respectivos ranques, também foram testados para o outro ran-
que, a fim de testar sua generalizacao. Concluiu-se que, para regressao logistica,
nos dados estudados nesse trabalho, o método de selecao de variaveis via regressao
por stepwise, possui um melhor desempenho se comparada a outra técnica que foi
desenvolvida. Contudo, o processamento computacional do método de selecao de
varidveis via R? de Regressdo Simples ¢ muito mais rapido e atinge bons resultados.
Por fim, obteve-se resultados preditivos melhores que os esperados, com modelos
que atingem até 85% de acuracia no banco de teste do ranque Desafiante e 82,89%
de acuracia no ranque Ouro IV.

Palavras-Chave: League of Legends, vitéria, analise preditiva, regressao logistica,
selecao de variaveis, aprendizado de maquina.



Abstract

League of Legends is, currently, one of the most popular electronic games on a
global scale. Therefore, it holds significant relevance to the culture and economy
of the competitive electronic gaming scene, the eSports. This paper aims to apply
logistic regression, as well as variable selection techniques and machine learning
techniques, in order to identify relevant variables that directly impact the probability
of victory. In order to compare models, two different methods were used for variable
selection: stepwise regression and a method developed in this work, named Simple
Regression R? Method. The logistic models were fitted to two databases with distinct
observations, pertaining to players of Challenger and Gold IV rank levels. The
selection of these specific ranks is due to the interest in comparing, between two ranks
with completely different skill levels, the variables selected by the adjusted models.
These datasets contain, respectively, 5,600 and 6,000 observations. Additionally, the
databases were segmented, each into training and testing datasets, with proportions
of 70% and 30% of the original dataset, respectively. Considering that the first
consists of the top players, while the second is the cut-off point for 50% of the active
players in ranked matches. Additionally, the models trained in their respective ranks
were also tested for the other rank, in order to test their generalization. It was
concluded that, for logistic regression, in the data studied in this work, the variable
selection method by stepwise regression has a better performance compared to the
other technique that was developed. However, the computational processing of the
variable selection method by simple regression R? is much faster and achieves good
results. Finally, better than expected predictive results were obtained, with models
that achieve up to 85% accuracy in the test dataset of the Challenger rank and
82.89% accuracy in the Gold IV rank.

Keywords: League of Legends, victory, predictive analysis, logistic regression, va-
riable selection, machine learning.
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1 Introducao

1.1 Contexto, tema e delimitacao

O universo dos jogos competitivos online, ou eSports, como é comumente cha-
mado, tem se expandido a uma velocidade surpreendente. Este ambiente em poucos
anos se tornou um grande e lucrativo negécio, que, como analisado por (Mangeloja,
2019), gera milhoes de ddlares de receita todos os anos.

Neste contexto, existem jogadores que atingem niveis de habilidade muito acima
da média e que sao capazes de competir em alto nivel, assim possuindo conquistas
e oportunidades muito além dos demais, passando até mesmo a ter o jogo online
como renda primaria. Ha também jogadores que encontraram a transmissao ao vivo
(ou streaming) de suas partidas para espectadores como uma forma de renda. Um
exemplo é o streamer norte-americano Tyler Steinkamp, mais conhecido por seu
nome de usuario loltylerl. Que possui mais de 5 milhdes de seguidores e mais de
9.000 inscritos pagos em seu canal na plataforma de transmissao de jogos Twitch
(TwitchMetrics). Portanto, se faz necessaria uma andlise estatistica detalhada para
entender os fatores que levam ao alto nivel nesse universo de natureza competitiva.

Neste estudo serao aplicados diversos procedimentos estatisticos, principalmente
referentes a analises de regressao e predicao, para deteccao e testagem de fatores
que possam influenciar a probabilidade de vitéria de partidas. Estes procedimen-
tos englobam modelagem por regressao logistica, métodos de selecao de variaveis e
andlise de predigao.

As analises serao realizadas em duas amostras do banco de dados de histérico de
partidas de jogadores de League of Legends, que sera obtido a partir de uma API,
uma Interface de Programacao de Aplicagao gratuita, disponibilizada pela prépria
Riot Games, a empresa que possui os direitos do jogo, no site Riot Developer Portal.
Apés um trabalho de concatenacdo dos bancos de dados e delineamento, isto é,
organizar os dados de forma adequada para as andlises, serao analisados dados de
jogadores de alto e mediano niveis. Este procedimento ¢ especialmente importante
para a organizacao dos dados para este estudo, visto que possibilita o uso de fungoes
especificas para analise em ambiente computacional.

Este trabalho pode auxiliar a montar estratégias para analisar dados do mundo
dos eSports, cenario competitivo de jogos eletronicos, visto a escassez de estudos es-
tatisticos que levam em consideracao variaveis do jogo. Também pode servir de base
para estudos futuros para outros jogos competitivos online, o que se faz relevante,
visto a crescente era dos eSports, que atraem grandes massas de publico e geram
expressiva receita para as organizagdes, bem como os organizadores de tais eventos.
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1.2 Problematizacao

A proporc¢ao de jogadores de League of Legends de nivel Desafiante, o ranque
mais alto, no ano de 2023 flutuou em torno de 0,02% da populacao de jogadores
ativos (League of Graphs, 2013). No cendrio competitivo, com grandes premiagoes
em dinheiro e patrocinios envolvidos, como campeonatos, a maioria dos jogadores
presentes esta nesse nivel de habilidade.

Portanto, ao haver escassez de pesquisa cientifica neste ambito, bem como valor
expressivo de receita gerada pelo jogo, se faz necessiario um estudo minucioso com
técnicas estatisticas de andlise de regressao e preditiva. Para que assim haja um
maior entendimento sobre as variaveis dentro de partidas que possam influenciar a
probabilidade de vitéria dos jogadores.

Trabalhos similares sao escassos. Todavia, existem estudos relacionados a jogos
online que também utilizam de técnicas estatisticas para analisar diferencas entre
jogadores, como no estudo realizado por Mora-Cantallops e Sicilia (2018), em que
sdo observadas e analisadas diferencas comportamentais, mensuradas por player
experience entre jogadores de League of Legends de acordo com seus ranques dentro
do jogo. Outro estudo aplicado diretamente a League of Legends é (Kim et al.,
2017). Entretanto este é mais focado em fatores extra partidas.

1.3 Questoes de pesquisa

Como questoes principais de pesquisa, temos: quais as variaveis intra-partidas,
que impactam na probabilidade de vitoria por jogador? Como seria o desempenho
preditivo de modelos que lidem com essas varidveis? FEstes modelos podem ser
aplicados a outros ranques?

1.4 Objetivo principal

Este projeto tem como objetivo principal utilizar modelos e técnicas estatisticas,
que possuam desempenho preditivo de pelo menos 70% de acurdcia para a vitéria
de jogadores em partidas de League of Legends. Deste modo poderao ser analisadas
as agoes de jogadores dentro de partidas, medindo assim, suas contribuicoes para a
vitoria.

1.5 Objetivos especificos

(i) Realizar técnicas de regressao logistica e métodos de selecao de varidveis com
a ferramenta API de histérico de partidas de League of Legends.

(ii) Apresentar e explicar League of Legends e seu sistema de ranqueamento
competitivo.

(iii) Implementar as técnicas de andlise e uso da ferramenta API em ambiente
computacional com a linguagem R.

(iv) Contribuir para o campo de estudo cientifico sobre jogos eletronicos.
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1.6 Hipétese de pesquisa

Suspeita-se que deve haver diferencas significativas em diversos fatores, como
eliminagoes, assisténcias e dano a torres, entre partidas de jogadores de ranque
Desafiante e partidas de jogadores de ranque Ouro IV. Assim identificando variaveis
em que os jogadores devem atentar-se para aumentar suas probabilidades de vitoria
em partidas.

1.7 Metodologia de pesquisa

A pesquisa possui uma abordagem quantitativa, visto que as hipdteses de pes-
quisa se baseiam na diferenca de resultados quando analisados diferentes fatores que
supostamente contribuem para a probabilidade de vitéria de cada jogador. Também
se trata de uma pesquisa aplicada, dada a utilizacao de dados reais ja existentes,
com um objetivo de contribuir para analises estatisticas em jogos online. Faremos
o uso de técnicas estatisticas bem estabelecidas na literatura e que foram descritas
anteriormente.

Além do mais, o carater da pesquisa é conclusivo, visto que o objetivo da pesquisa
¢ identificar, analisar e quantificar os fatores que podem influenciar a vitéria para
diversos jogadores, ndo acompanhando seus dados ao longo do tempo, assim se
fazendo também de uma pesquisa de carater transversal. Quanto as etapas do
estudo, temos:

1. Pesquisa referencial:

Apoés o levantamento de ideias e verificagdo de viabilidade do estudo, se faz
necessaria uma pesquisa acerca de artigos e publicagoes semelhantes a este
estudo. Deste modo, pode-se verificar a originalidade do projeto, bem como
sua importancia para futuros trabalhos.

2. Coleta de dados:

Crucial para a realizagdo do estudo, a coleta de dados deve ser realizada.
Nesta etapa sera utilizada a ferramenta Riot Games API. Apds a obtencao
dos links e download dos dados, se segue a concatenagao dos bancos de dados
e limpeza dos dados, para melhor uso das ferramentas estatisticas. Apéds a
coleta e tratamento dos dados, é esperado que haja um maior embasamento
sobre as hipoteses e questoes de pesquisa.
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3. Revisao bibliografica:

A revisao bibliografica é de suma importancia para a validacao e o embasa-
mento tedrico da pesquisa. Assim havendo uma revisao dos métodos esta-
tisticos inicialmente propostos, e verificando como estes podem e devem ser
aplicados no contexto do estudo.

4. Aplicagao de métodos estatisticos:

Com um banco de dados devidamente concatenado, limpo e organizado, e com
os métodos e modelos cogitados a priori devidamente revisados durante a etapa
anterior, é possivel aplicar as técnicas aos dados e determinar a adequagao de
cada método e modelos aplicados. Ao fim dos testes e aplicacdo dos modelos e
métodos, se fazem necessarias ferramentas de visualizacao dos resultados, com
o uso de graficos, tabelas com estatisticas descritivas, como médias, desvios
e quantis e resultados de testes de hipoteses, para que assim haja melhor
compreensao dos resultados de pesquisa.

5. Redacao do trabalho de conclusao:

Por fim, serd finalizada a redagao do trabalho, bem como as conclusdes do
estudo, que serao discutidas entre o autor e professor orientador apds uma
analise detalhada dos resultados obtidos durante a etapa anterior. Adicional-
mente, também serdo explicadas as limitagoes deste estudo. As conclusoes,
bem como os métodos utilizados para obté-las servirdao como base de defesa
do projeto.

Tendo consciéncia da metodologia de pesquisa e etapas para conclusao do traba-
lho apresentadas neste capitulo, serd apresentado no proximo capitulo o jogo League
of Legends e as caracteristicas importantes para o trabalho.
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2 League of Legends e banco de dados

2.1 Comentarios iniciais

League of Legends é um jogo multijogador online de arena de batalha (MOBA, do
original em inglés Multiplayer Online Battle Arena), de cardter competitivo langado
em 27 de outubro de 2009. Desde entao o jogo recebe constantes atualizacoes para
que se mantenha renovado e diverso. E estimado que, em média, ha cerca 150
milhoes de jogadores ativos mensalmente em 2023 (Active Player, 2023), divididos
em 12 regioes globais.

O sucesso global de League of Legends pode ser explicado por alguns fatores,
como sua disponibilidade gratuita para jogar, interagao entre jogadores dentro de
partidas, baixos requerimentos graficos, podendo assim ser jogado em computadores
de baixo desempenho e auséncia de vantagens por micro-transacoes dentro do jogo,
pois itens comercializaveis por dinheiro sao apenas cosméticos, ou nao dao vantagens
dentro de partidas, mantendo o jogo equilibrado independentemente de recursos
financeiros dos jogadores.

O jogo nao ¢é o unico representante de jogos do género MOBA. Contudo, League
of Legends é atualmente o jogo MOBA com o maior nimero de jogadores ativos
mensalmente, sendo alguns dos seus principais concorrentes: Dota 2 (Valve, 2013),
Smite (Hi-rez Studios, 2015) e Heroes of the Storm (Activision Blizzard, 2015). Os
jogos desse género possuem algumas caracteristicas que os definem, como: mapa
do jogo sendo uma arena fechada, destruicao de estruturas como objetivo principal,
controle de um personagem especifico por jogador, evolugao de niveis do personagem,
entre outras caracteristicas.

2.2 Elementos do jogo

2.2.1 Mapa

Ha diversos modos de jogo e mapas em League of Legends, mas o primeiro e
mais popular é Summoner’s Rift, e foram providos de partidas situadas neste mapa
os dados analisados neste trabalho. O modo de jogo original funciona por partidas,
em que duas equipes de cinco jogadores disputam, em um mapa espelhado, com o
objetivo de derrubar a estrutura conhecida como nexus do time adverséario, ou que
a equipe adversaria se renda antes da destruicao do nexus.

Summoner’s Rift ja foi atualizado diversas vezes, com inimeras mudancas que
vao desde alteragoes visuais, a alteragoes que afetam a jogabilidade. Em maio de
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2012 o mapa passou por uma grande atualizagdo, que o deixou mais aceitavel para
os padroes gréaficos da época, bem como sua jogabilidade, que foi bastante alterada,
pois, embora a base do mapa nunca tenha mudado, seu leiaute foi varias vezes
reimaginado.

Nesse sentido, a atualizacdao para a temporada 2020 foi especialmente significa-
tiva, visto que uma porcao do leiaute de Summoner’s Rift em cada partida passou
a depender da presenca de um obejtivo especifico no mapa.

Objetivos Neutros Estruturas

Figura 2.1: Mapa de League of Legends com legenda.

Como pode ser observado na Figura (2.1), existem trés rotas principais em Sum-
moner’s Rift: a rota superior, a rota do meio e a rota inferior. Estas rotas possuem
grande importancia no mapa, visto que a comunidade de jogadores, ao longo de anos
de experiéncia, desenvolveu um sistema organizado para a disposicao dos jogadores
das equipes nestas rotas. Nas rotas superior e do meio, normalmente ha apenas um
jogador em cada uma delas por equipe, que enfrentarao o jogador da outra equipe.
Contudo, na rota inferior ha dois jogadores por equipe que se enfrentam. Além da
selva, que é o espago entre as rotas que dispoe dos objetivos neutros e "campos'de
monstros da selva, que usualmente possui um jogador para cada equipe auxiliando os
aliados que estao nas rotas e assim garantindo os objetivos neutros para sua equipe.
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2.2.2 Estruturas

Estruturas sao componentes principais dentro de partidas. Derrubé-las é o obje-
tivo principal das equipes, sendo necessario derruba-las sequencialmente, de acordo
com a rota. No mapa Summoner’s Rift hd quatro tipos de estruturas que estao
presentes para os dois times:

Fonte

E nessa estrutura que os jogadores comecam a partida, serve como um ponto
de ressurgimento e recuperacao de pontos de vida, além de ser o tnico local do
mapa que possui uma loja, onde os participantes da partida podem comprar
itens e consumiveis.

Torres

Totalizando doze para cada time, as torres impedem o avancgo de tropas inimi-
gas e defendem os aliados caso sejam atacados por outros jogadores que estejam
no alcance das torres. Todavia, caso hajam tropas inimigas no alcance da torre
e um jogador inimigo nao atacar um aliado dentro desse alcance, a torre tera
como foco as tropas. Torres recebem dano reduzido caso jogadores do time
adversario nao possuirem tropas no alcance destas.

Ha uma torre especial para cada time, chamada de Obelisco do Nexus, é
localizada dentro da fonte da equipe, e desfere muito dano contra oponentes
que entrarem em seu alcance, que é exatamente o tamanho da fonte. Esta torre
especial tem como objetivo prevenir que jogadores eliminem outros dentro de
seu ponto de ressurgimento.

Além do mais, a primeira torre de cada rota possui cinco barricadas que re-
forcam sua defesa, cada uma representando 20% dos pontos de vida da torre.
Essas barricadas, caso nao sejam destruidas até 14 minutos de partida, desa-
parecem e deixam de reforcar a defesa da torre.

Inibidores

Ha& trés inibidores para cada equipe, todos esses sendo localizados dentro dos
limites da base. Essas estruturas impedem que o time adversario possa destruir
as ultimas duas torres e o nexus, sendo necessario ter pelo menos um inibidor
destruido para finalizar a partida.

Os inibidores tem a capacidade de regeneracao total de pontos de vida, ou seja,
caso seja destruido, um inibidor voltara totalmente renovado em 5 minutos.
Contudo, durante o periodo em que estao destruidos, tropas mais poderosas,
conhecidas como "super tropas’, sao geradas em cada onda de tropas do time
adversario, sendo assim, a destrui¢ao de inibidores é um componente funda-
mental para a manutencao da pressao de mapa por uma equipe.

Nexus

E a estrutura principal e destruir o nexus adversdrio ¢ o maior objetivo de
cada equipe em jogo. No nexus em que sao liberadas as tropas, que permitem
o avanco dos times pelo mapa e criam pressao nos adversarios. Todavia, além
dessa func¢ao, o nexus é a peca final da partida, visto que a equipe que destruir
esta estrutura do adversario primeiro, vence a partida.



19

2.2.3 Tropas

As tropas sao o que possibilita os jogadores a avancarem pelas rotas e derrubarem
torres inimigas para se aproximarem do nexus adversario. A partir de exatamente
um minuto e cinco segundos de partida, as tropas sao liberadas em ondas, ou, waves,
e saem em intervalos regulares de trinta segundos do nexus aliado.

As ondas de tropas possuem dois tipos. O primeiro consiste em seis tropas, sendo
trés tropas corpo-a-corpo e trés tropas magas. O segundo tipo de onda mantém a
mesma configuracao, mas inclui uma tropa adicional chamada de invasora. Neste
segundo tipo de onda, portanto, hé sete tropas, trés corpo-a-corpo, trés magas e a
tropa adicional invasora. As primeiras duas ondas de tropas a serem liberadas sao
do primeiro tipo. Ja a terceira onda de tropas é do segundo tipo. Este padrao de
liberagcao de ondas permanece durante a partida inteira, exceto quando o inibidor é
destruido.

Quando a estrutura do inibidor é destruida pelo time adversario, o nexus do
mesmo comegcara a liberar os mesmos tipos de ondas, porém com uma tropa adicio-
nal, chamada de super tropa. Esta tropa possui resisténcia e poder de ataque muito
superiores as demais tropas. Caso os trés inibidores adversarios estejam simultane-
amente destruidos, serao liberadas duas super tropas ao invés de uma.

Figura 2.2: Ondas de tropas da equipe azul.

Pode-se observar na Figura (2.2) ondas do primeiro e segundo tipo com e sem
super tropas. Na Figura (2.2(a)) podemos observar mais a direita trés tropas corpo-
a-corpo, seguidas de trés tropas magas. Na sequéncia, a Figura (2.2(b)) mostra
uma configuracao similar, porém com a inclusdo da tropa invasora no centro da
formagdo. Na Figura (2.2(c)) a formagao é iniciada por uma super tropa. Por fim,
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na Figura (2.2(d)), temos a formacdo com duas super tropas liderando a onda. E
importante mencionar que as tropas ficam mais fortes ao longo da partida. Além
disso, ainda podem ficar mais fortes desde que haja uma diferenca entre o nivel
médio dos campeoes de cada equipe. Neste caso, o balango de poder das tropas é
maior para a equipe com maior nivel médio dos campeoes. Adicionalmente, tropas
podem ser fortalecidas por itens que os jogadores compram dentro das partidas e
quando a equipe abate o objetivo neutro Barao Nashor.
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Figura 2.3: Tipos de tropas.

Na Figura (2.3) temos os quatro tipos distintos de tropas. As diferengas entre
tropas do mesmo tipo sdo puramente graficas. Os elementos visuais seguem o padrao
visto na Figura (2.1), tropas azuis para a equipe azul e tropas vermelhas para a
equipe vermelha.

2.2.4 Objetivos neutros

Importantes para a vitoria, objetivos neutros existem em League of Legends na
forma de criaturas que se localizam no rio de Summoner’s Rift, a parte central
do mapa. Estas criaturas sao chamadas de objetivos pois além de ouro, também
fornecem algumas vantagens e aprimoramentos a equipe que os derrotarem.

Atualmente ha trés objetivos neutros presentes no jogo:

e Dragao

O dragao é um objetivo especialmente influente em partidas de maior dura-
¢ao. Isso se deve ao fato de que abater um dragao garante aprimoramentos
permanentes para a equipe que o abateu, fortalecendo-a. Além disso, existe
o efeito cumulativo destes aprimoramentos. Depois de derrotado o primeiro
dragdo, outro dragao surge a cada 5 minutos.

O primeiro dragao surge apés 5 minutos de partida. Este dragdo possui um
elemento aleatoriamente selecionado. Os aprimoramentos obtidos apds ser
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abatido dependem do elemento do dragdo. Os primeiros trés dragoes elemen-
tais da partida terao elementos diferentes uns dos outros. Contudo, todos os
dragoes elementais subsequentes possuirao o mesmo elemento do terceiro dra-
gao. O terceiro dragao também modifica outras caracteristicas do mapa, como
terreno e leiaute. Estas modificagoes dependem do elemento sorteado.

Caso 4 dragoes elementais sejam abatidos pela mesma equipe na partida, todos
os integrantes serao recompensados com um poderoso aprimoramento que varia
de acordo com o elemento do ultimo dragao abatido, chamado de "alma do
dragao". Apds uma das equipes obter a "alma do dragao", os proximos dragoes
surgirao a cada 6 minutos, e todos serao de um tipo especial, chamados de
dragoes ancioes, que, quando abatidos, recompensam os integrantes da equipe
que o abateu com um aprimoramento especial temporario.

e Arauto do vale

O Arauto do Vale é uma criatura que surge no mapa a partir dos 8 minutos de
partida. Depois de abatido ressurge a cada 6 minutos. Este objetivo so esta
disponivel no mapa até os 20 minutos de partida, pois, apds esse tempo, outro
objetivo, chamado de Barao o substitui e comega a surgir no mesmo local.

Ao abater o arauto, um jogador da equipe podera obter seu olho como um
item consumivel, que lhe concedera um aprimoramento que reduz o tempo de
ida para a base pela metade. Quando o olho é consumido o arauto é invocado
como um aliado e se dirige a torre inimiga mais proxima, causando uma quantia
consideravel de dano a estrutura.

« Barao

Considerado como o objetivo neutro mais importante, o Bardo Nashor surge
a partir dos 20 minutos e ressurge a cada 7 minutos quando derrotado. Seu
aprimoramento ¢ temporario e concedido a todos os integrantes da equipe que
o abateu. Este aprimoramento garante reducao de tempo para voltar a base
pela metade e fortalecimento de atributos e tropas aliadas proximas. Esse
aprimoramento é especialmente 1til pois as tropas fortificadas causam muita
pressao no mapa e dificuldade para a equipe adversaria lidar com as ondas.

2.2.5 QOuro

O ouro é a principal fonte de vantagem dentro das partidas. Em cendrios profis-
sionais, por exemplo, a vantagem de uma equipe sobre a outra na partida é medida
diretamente através da diferenca de ouro entre as equipes. Afinal, o ouro é utilizado
para comprar itens, que podem oferecer efeitos passivos, efeitos ativos e atributos
base.

Portanto, tendo em vista que o ouro é o principal componente para obter van-
tagem sobre os adversarios, ha diversas formas de obté-lo nas partidas. Todos os
jogadores comegam com 500 de ouro para a compra de seus itens iniciais, além de
que ha a geracao passiva de aproximadamente 2 de ouro por segundo a partir de
1 minuto e 50 segundos de partida no mapa Summoner’s Rift. Uma das principais
maneiras de obter ouro é abatendo tropas, sendo necessario dar o golpe final para
captar o ouro da tropa. Monstros e objetivos neutros da selva também sao uma



22

fonte de ouro importante, visto que sao adversarios mais fortes e geram mais ouro
que tropas ao serem abatidos.

A destruicao de estruturas como torres é uma fonte muito expressiva de ouro,
gerando ouro local (para quem estiver presente durante a destruigao da torre) e glo-
bal (para os demais aliados espalhados pelo mapa). Além das barricadas, que estao
presentes até 14 minutos de jogo nas primeiras torres de cada rota. Representam
20% da vida dessas torres, e quando destruidas geram uma quantia expressiva de
ouro para os jogadores que participaram de sua destruicao. Por tdltimo temos os
abates e assisténcias: quando um jogador abate ou participa do abate de um joga-
dor adversario, recebe uma recompensa em ouro por este abate, que varia de acordo
com o sistema de recompensas dentro do jogo. Para o abate, é necessario que um
jogador dé o golpe que zera os pontos de vida do inimigo, ou dar o ultimo golpe
antes do inimigo morrer para outra fonte de dano que nao seja de outro jogador.
Caso o jogador ataque um inimigo que foi abatido por outro companheiro de equipe,
ou tenha ajudado este companheiro com boénus, como cura e escudos, 0 mesmo re-
cebera uma "assisténcia'em seu placar de pontos, que também recompensa em ouro
o jogador, embora nao tanto quanto um abate.

2.2.6 Atributos, experiéncia e itens

Por ser um MOBA, League of Legends se assemelha muito & jogos do género
RPG (Role-playing game), em que o personagem evolui niveis para poder melhorar
seus equipamentos e atributos. O sistema de atributos é uma maneira de mensurar
o quao forte um jogador esta dentro da partida. Alguns atributos basicos sao poder
de ataque, armadura, vida, mana, velocidade de movimento, poder de habilidade
e resisténcia magica. Valores altos destes atributos normalmente significam maior
importancia de um jogador dentro da partida.

Dentre as principais maneiras de aumentar atributos, estao a obtencao de pontos
de experiéncia para evoluir niveis, visto que o seu personagem eleva alguns atributos
sempre que sobe de nivel e obtém pontos de habilidade, e a compra de itens, que se
apresenta como a forma mais eficaz de aumentar seus atributos dentro da partida.

Pontos de experiéncia sao obtidos de diversas maneiras na partida, como aba-
tendo tropas, monstros da selva, participacao em eliminagoes de adversarios, entre
outros. Além disso, todos os jogadores iniciam a partida no nivel 1. Porém quando
acumulados suficientes pontos de experiéncia, o jogador evolui um nivel, e pode
continuar evoluindo até o nivel 18.

Os itens podem ser comprados nas lojas localizadas dentro das fontes de cada
equipe, nessa loja, o jogador pode utilizar o seu ouro obtido para comprar itens que
oferecem desde atributos brutos, a habilidades passivas e ativas que concedem van-
tagem na partida. E importante notar também que a selecéio dos itens corretos para
situagoes diferentes dentro de partidas é importante, pois ha uma vasta gama de
sinergias entre itens e campeoes, além de itens adequados para lidar com determina-
dos oponentes e composicoes de time inimigas. Um exemplo de itens especialmente
importantes sao as sentinelas da visao, que servem para revelar regioes do mapa em
que a equipe aliada nao esta presente, tornando possivel observar a movimentagao
da equipe adversaria.
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2.2.7 Campeoes

O League of Legends atualmente conta com mais de 140 campedes disponiveis,
todos tinicos e com habilidades e estilos de jogo diferentes uns dos outros. Tendo
em vista que os campedes sao os principais responsaveis pela variedade no jogo a
Riot Games lanca ,anualmente, novos campeoes para que a jogabilidade nao fique
repetitiva.

Cada campedo possui, por padrao, uma habilidade passiva e quatro habilidades
distintas. Destas, trés sao habilidades basicas e uma é habilidade suprema, que
pode ser desbloqueada a partir do nivel 6 do campedo. Adicionalmente, o jogador
pode usar pontos de habilidade para desbloqued-las e evolui-las (exceto a habilidade
passiva), recebendo um ponto a cada nivel. A utilidade e fun¢ao de cada habilidade
sao unicos, bem como seus tempos de recarga. E interessante notar que, além disso,
o papel dos campeoes na partida sao distintos, pois ha aqueles que se destacam em
diferentes competéncias dentro de partidas em comparacao a outros.

Os jogadores selecionam seus campedes em uma tela pré-partida chamada de
Selecao de Campeoes. Nessa tela também é possivel banir campedes para que ou-
tros jogadores nao possam selecionda-los, inclusive de sua prépria equipe. Durante a
Selecao de Campedes, também é importante a escolha do personagem na situacao
correta, visto que ha diversas sinergias entre campeoes e diversos picks, ou esco-
lhas de personagem, que afetam negativamente outros campeoes presentes no time
adversario.

2.2.8 Atualizacoes

Um dos atrativos principais de League of Legends sao suas atualizagoes, ou pat-
ches, constantes, visto que estas sao essenciais para manter o jogo balanceado, reno-
vado, e mitigar a monotonia perceptivel aos jogadores. Essas atualizagoes englobam
mudancas em todo e qualquer aspecto do jogo.

Contudo, as atualiza¢gbes nao podem ser aplicadas diretamente ao jogo sem um
comunicado adequado e sem serem testadas, e por isso existem as notas de atuali-
zagdo, que sao lancadas semanas antes da atualizacdo aos jogadores, disponiveis no
proprio site de League of Legends (Notas de Atualizagao - League of Legends, 2021).
Além da existéncia do servidor PBE, uma sigla para Public Beta Environment, onde
jogadores cadastrados podem jogar gratuitamente partidas em uma versao de jogo
em que as atualizagoes sao aplicadas horas apds serem comunicadas, assim sendo
testadas as mudancas antes de serem definitivamente aplicadas aos demais servidores
do jogo.

2.3 Sistema de ranqueamento

Dentro dos modos de jogo ou 'filas"ranqueadas, os jogadores sdao atribuidos a
ranques, também conhecidos como elo, que sao basicamente niveis de habilidade, de
acordo com o seu nivel de habilidade. O ranque ¢ atribuido a um jogador de acordo
com seus Pontos de Liga, que sao influenciados pelo sistema de MMR, e ranque da
temporada anterior.
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Figura 2.4: Ranques de League of Legends.
Fonte: Riot Games, 2023.

2.3.1 Ranques e distribuicao de jogadores

Na Figura (2.4) podem ser observados os atuais 10 ranques presentes no sistema
de ranqueamento de League of Legends, que vao de Ferro a Desafiante. Estes ranques
tem como objetivo manter o balanceamento dentro de partidas, ao designar jogadores
de ranques iguais ou proximos as mesmas partidas. Dentro desses ranques, com
excecao dos trés mais altos (Mestre, Grao-Mestre e Desafiante), ha quatro divisoes,
que vao de IV a I, em ordem ascendente. O jogador necessita subir de divisoes ao
obter pontos de liga para progredir seu ranque. Entretanto, é importante ressaltar
que o rebaixamento de divisdes e até mesmo elo pode ocorrer caso o jogador entre
em uma sequéncia de derrotas no ponto mais baixo da divisao.

Distribuicao de Jogadores
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Figura 2.5: Distribui¢do de jogadores por ranque na fila ranqueada Solo/duo em
2023.

Fonte de dados: League of Graphs, 2023.

A Figura (2.5) representa a distribui¢ao de ranques na fila ranqueada solo/duo,
considerada como o principal modo de jogo ranqueado, para todas as regioes, com
o ponto de corte de 50% dos jogadores ativos na fila ranqueada estando no ranque
Ouro IV. Além de que os trés maiores ranques, Mestre, Grao-Mestre e Desafiante
representam apenas aproximadamente 0.6% da base de jogadores ativos na fila ran-
queada. Os dois maiores ranques, Desafiante e Grao-Mestre, sao casos especiais
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dentre todos os outros ranques, visto que sao limitados a 300 e 700 jogadores por
regiao, respectivamente.

2.3.2 Pontos de liga e progressao de ranque

A menor unidade utilizada para definir os ranques de cada jogador sao os pontos
de liga, ou, PdLs. Estes PdLs sao obtidos ao vencer cada partida, mas também sao
subtraidos do total quando o jogador perde uma partida. Uma divisao de ranque
demanda 100 PdLs para que haja a promocgao para a préxima divisao, e, quando o
mesmo atinge 100 PdLs na divisdo I de um determinado ranque, é necessario que
este seja bem sucedido em uma série de promoc¢ao chamada de melhor de 5, ou,
md). Portanto, o jogador que se encontra em uma série de promocgao, deve vencer 3
das 5 partidas presentes na série para assim ser promovido ao préximo ranque. Por
exemplo, se um jogador vence sua série de promocao enquanto Prata I, é promovido
ao préximo ranque na divisao mais baixa, ou seja, Ouro IV.

A excecao neste sistema de progressao de elo se encontra nos trés elos mais altos,
onde nao ha divisoes e a colocacao ranqueada é definida exclusivamente pelos PdLs.
Jogadores podem atingir o ranque Mestre ao vencerem sua série md5 no Diamante I,
e podem se tornar elegiveis para promocao para Grao-Mestre ao atingirem 200 PdLs
enquanto no Mestre. Adicionalmente, o mesmo sistema se aplica ao maior ranque,
Desafiante, onde os jogadores precisam atingir 500 PdLs enquanto no Grao-Mestre
para serem promovidos. Entretanto, essas faixas de 200 e 500 PdLs sao variaveis,
visto que estes ranques possuem vagas limitadas. Portanto, além de ter que atingir
esse valor minimo de pontos, o jogador deve possuir uma quantia maior do que o
jogador com menor posicao ranqueada no Grao-Mestre e Desafiante.

Além do mais, outro fator importante que afeta diretamente a quantidade de
pontos de liga recebidos ou perdidos apds uma partida, é o sistema MatchMaking
Rating (MMR), que é bastante semelhante a como os pontos de liga funcionam,
aumentando ou diminuindo para cada jogador conforme o resultado da partida. Se
trata de um sistema que apesar de confirmado pela Riot Games, possui poucas
informagoes oficiais divulgadas. Esse sistema serve como uma espécie de mediador
de partidas, ou seja, é o sistema que é responsavel por juntar jogadores de niveis de
habilidade semelhantes em partidas ranqueadas. Suponha dois jogadores no mesmo
elo, um jogador que possui um MMR mais baixo e outro que possui um MMR mais
alto, o jogador com o MMR mais baixo entre os dois encontrard mais dificuldades
para subir seu elo, visto que recebera menos PdLs por vitéria e terda maior penalidade
de PdLs por derrota. O sistema funciona desse jeito por entender que o jogador nao
estd no seu ranque adequado de acordo com seu nivel de habilidade.

2.3.3 Temporadas ranqueadas

As temporadas ranqueadas sao periodos que vigoram durante aproximadamente
um ano. Estas temporadas podem ser definidas como o periodo em que um joga-
dor pode alcancar um ranque, que é reiniciado apds o fim deste periodo. Todas
as temporadas possuem premiacoes para jogadores dependendo de seus elos, com
jogadores que atingem o elo Ouro ou superior recebendo itens cosméticos que podem
ser utilizados em partidas para suas contas, a depender da fila ranqueada no qual
alcancaram esse elo.
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Todavia, o destaque principal das temporadas sao as atualizagoes. Visto que,
apesar de constantes durante todo o periodo da temporada, para manter o balan-
ceamento dentro de partidas, ha grandes atualiza¢oes no inicio de cada temporada,
muitas vezes alterando sistemas e mecanicas essenciais dentro do jogo. Para que
os jogadores nao sejam totalmente surpreendidos com muitas mudancas ao trocar
a temporada, existe um periodo entre temporadas chamado de pré-temporada, em
que os jogadores podem obter um elo provisério e se acostumarem com as mudangas
que serao implementadas quando de fato comegar o periodo ranqueado.

No inicio de cada temporada o ranque dos jogadores é reiniciado, e o jogador
deve completar uma série de 10 partidas para obter seu ranque inicial. Contudo, a
cada vitéria o mesmo recebe PdLs em quantias elevadas que definirao um ranque
provisorio, que ao final da série, sera seu elo inicial para a temporada vigente.

2.3.4 Cenario competitivo

Os esportes eletronicos, ou eSports, emergiram como uma industria global em
constante expansao, com um dos titulos mais proeminentes sendo o League of Le-
gends. O jogo, através de diversas campanhas de publicidade, feitas ao longo do
tempo de vida do mesmo, conquistou uma enorme base de fas e se estabeleceu como
uma forca dominante no cenario competitivo.

O cenario competitivo de League of Legends ¢é caracterizado pela participacao
ativa de organizacoes de eSports. Essas organizacgoes, associadas a equipes profis-
sionais, desempenham um papel crucial na formacao e gestao de talentos. As ligas
profissionais sdo compostas por equipes que competem em temporadas regulares e
buscam a qualificagao para os campeonatos internacionais.

O calendario de competigoes de League of Legends ¢é robusto, composto por varias
ligas regionais, cada uma alimentando o cenario internacional. Além das LCS (Lea-
gue Championship Series) na América do Norte e LCK (League of Legends EMEA
Championship) que compreende as regides da Europa, Oriente Médio e Africa, ha li-
gas em regioes como Coreia do Sul (LCK, sigla para League of Legends Champions
Korea), e outras. Todas as competigdes oficiais possuem premiagoes em dinheiro
para os participantes, que variam de acordo com a competicdo e classificacdo da
equipe. As equipes buscam a exceléncia em suas ligas regionais classificatérias para
garantir uma vaga nos prestigiados campeonatos internacionais.

A maior liga oficial no Brasil é o CBLOL (Campeonato Brasileiro de League
of Legends), que compreende as maiores organizagdes nacionais e internacionais de
eSports presentes no pais, incluindo até mesmo equipes pertencentes a grandes em-
presas de outros ramos e clubes de futebol, como é o caso da KaBuM! Esports e
Flamengo eSports, respectivamente. Estas empresas contratam como profissionais
alguns dos melhores jogadores da regiao, assim criando um mercado do entreteni-
mento saudéavel e competitivo em torno das competicoes. O CBLOL possui duas
fases, ou splits, que possuem fase de pontos e eliminatorias cada. O vencedor do
primeiro split se classifica para o Mid-Season Invitational, o MSI, que é o segundo
campeonato internacional mais importante do cenario. Ja o vencedor do segundo
split, que também pode ser o campeao do primeiro split, se classifica diretamente
para o campeonato mundial.

Atualmente os eSports de LoLL possuem grande alcance e popularidade, passando
a ter campeonatos como o CBLOL transmitidos em grandes canais de televisao
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esportivos, como o SporTV, que em 2017 transmitiu o campeonato e foi palco de
um momento simbélico, onde o narrador Galvao Bueno narrou um trecho da partida
disputada entre as equipes KEYD e INTZ (Globo Esporte, 2022).

O maior torneio da temporada competitiva é o Campeonato Mundial de League
of Legends, também conhecido como Worlds. Em que as equipes qualificadas de
diferentes regides se enfrentam em uma competicdo que envolve fase de grupos e
eliminatorias para determinar a melhor equipe do mundo. O caminho para o Worlds
inclui as performances nas ligas regionais, com os vencedores e os melhores colocados
ganhando o direito de representar suas regioes no torneio global.

Figura 2.6: SK Telecom T1 conquista seu tricampeonato mundial de LoL.
Fonte: Riot Games, 2023.

Na Figura (2.6) observa-se a equipe campeda mundial de 2023, a equipe sul-
coreana SK Telecom T1, que conquistou seu tricampeonato mundial. Nota-se, ao
fundo, a presenca de grande plateia e o troféu da competicao.

2.4 Banco de dados

2.4.1 Fonte de dados

Serao utilizados dados de histérico de partidas de jogadores andnimos e aleatori-
amente selecionados, de acordo com o grupo de nivel de habilidade desejado. Estes
dados sao obtidos a partir da ferramenta Riot Games API. Portanto, é possivel pela
API estabelecer uma conexao entre os servidores da Riot Games e o computador
utilizado na pesquisa, para assim obter dados de histérico de partida.

Esta conexao com a API e o computador é estabelecida a partir do site Developer
Portal da Riot Games (Riot Developer Portal, 2021), onde é requisitada a criagao
de uma conta para obter as chaves de acesso. Ao obter a chave de acesso, é possivel
utilizar as fungoes prontas de obtengao de dados oferecidas pela prépria Riot Games
em diversas linguagens de programacao, bem como a criagao de fungoes que atendam
o objetivo especifico do usuério. Neste trabalho optou-se por utilizar a linguagem de
programagao R como ferramenta de analise e organizacao dos dados. Além disso,
o site oferece diferente filtros para obtengdo dos dados, referentes a caracteristicas
proprias do jogo League of Legends, como vitérias, entre outros.
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2.4.2 Obtencao dos dados

Com o uso de fungoes criadas em R que estabelecem conexdo com a API por
meio de URLs (do inglés, Uniform Resource Locator ou "Localizador Uniforme de
Recursos"), sdo obtidos os dados desejados de diversas partidas. Para conseguir os
dados, foram realizadas algumas etapas com as fungoes disponiveis na API:

1. Obtengao da lista de jogadores:

Primeiramente é feita a obtencao da lista de jogadores de acordo com o filtro
de ranque, conseguindo assim sua posi¢ado ranqueada e id de invocador, que
seria a variavel identificadora.

2. Obtencao de partidas recentes:

Pelo id de invocador, sdo obtidos os identificadores de suas partidas recentes,
que serao analisadas no préximo passo. Importante deixar claro que o objeto
de estudo sao as partidas.

3. Obtencao de informagoes de partida:

Utilizando o id das partidas, é possivel obter, por meio de uma funcao definida
na API, bancos de dados referentes a cada partida, com diversas informagoes,
como tempo de jogo, ranque da partida, modo de jogo, participantes, entre
outros.

4. Concatenacao de dados dos jogadores:

Apobs serem obtidas as informacoes da partida, sdo concatenados dados da
partida para cada um dos dez participantes. Tendo em vista que uma partida
de League of Legends necessita de dez jogadores, obtemos mais de 200 variaveis
referentes a dados dentro de partida, como vitéria, abates e assisténcias para
dez jogadores.

5. Transformacgao do banco:

Os dados concatenados sao transformados, removendo variaveis que sabemos a
priori nao serem relevantes para a analise e adicionando uma variavel com o id
da partida referente aos dados obtidos, a fim de remover partidas duplicadas.

Este processo pode ser replicado e repetido, portanto foi desenvolvida uma funcao
que realiza todas essas etapas em loop, com parametros definidos, que sao: banco de
dados a ser lido, que se trata da lista de jogadores do ranque de interesse; niimero de
jogadores que terao suas partidas recentes obtidas, que é uma sequéncia numérica
discreta que vai de 1 ao valor selecionado; e nimero de partidas por jogador, uma
variavel discreta de 1 a 20.

Portanto, o calculo do nimero de jogadores obtidos pela funcao pode ser definido
por:

(N-P-10) — R, emque N,P,ReN. (2.1)

N é o nimero de jogadores que terao suas partidas recentes analisadas, P é o
numero de partidas recentes de cada jogador que serao analisadas e R ¢ o nimero de
partidas repetidas apds a obtencao e agrupamento de todos os dados. A partir dessa
fungao foram obtidos dois bancos de dados de jogadores do servidor europeu (EUW,
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ou Europe West), ambos com N = 200 e P = 3, porém um com a lista de jogadores
referente ao ranque Desafiante e outro com o ranque Ouro IV. O servidor EUW foi
selecionado pois além de ser um dos servidores mais antigos do jogo, também ¢é um
dos mais competitivos e balanceados nas filas ranqueadas, possuindo um equilibrio
de habilidades individuais e coletivas entre os jogadores.

O banco relativo ao ranque Desafiante possui 5.600 observacoes, ou jogadores,
visto que foram obtidos 400 dados de partidas repetidas. Partidas repetidas no
banco de dados dos Desafiantes eram esperadas, visto a escassez de partidas neste
ranque. Contudo, o banco de dados do ranque Ouro IV possui exatas 6.000 observa-
¢oes. Essa auséncia de partidas repetidas neste ranque pode ser explicada pelo alto
volume e volatilidade de jogadores, pois jogadores sao constantemente promovidos
ou rebaixados. No préximo capitulo sera apresentado o referencial tedérico para a
realizagao deste trabalho.
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3 Referencial tedrico

A base referencial tedrica deste trabalho foi retirada de livros, sendo os prin-
cipais (Montgomery, 2013) e (James et al., 2013). Adicionalmente, a ferramenta
de pesquisa educacional e cientifica (Google Scholar) foi amplamente utilizada para
auxiliar na obtencao do referencial tedrico.

3.1 Regressao Linear e Modelagem

Analise de regressao é uma técnica estatistica para investigar e modelar a rela-
¢ao entre as variaveis (Montgomery, 2013). A anélise de regressao busca identificar
padroes, tendéncias e prever valores desconhecidos com base nas informacgoes dis-
poniveis. A relacao é expressa através de uma equagao matematica que descreve
como as variaveis independentes influenciam a variavel dependente. Comumente,
andlises de regressao sao acompanhadas de um grafico de dispersao, o que evidencia
a relagao entre as variaveis ao tracar a reta formada pela equagao de regressao no
grafico e compara-la com os dados dispersos, simbolizados por pontos.

Para avaliar a presenca de uma relacao linear, um teste de hipéteses é empregado,
em que a hipotese nula considera que todos os coeficientes sao iguais a zero, enquanto
a hipotese alternativa afirma que pelo menos um dos coeficientes é diferente de zero.
O teste é conduzido através da estatistica F.

Uma métrica amplamente utilizada para medir o ajuste do modelo ¢é o coeficiente
de determinacao R?, que é o quadrado da correlacao de Pearson entre duas varidveis
quantitativas, podendo ser escrito como

n RV
R2 =1 Zi=ilbi =9 (3.1)
im1(yi — 9)

Quando o R? estd préximo de 1, isso indica que o modelo explica uma grande
parcela da variacao na variavel resposta. No entanto, a medida que novas variaveis
sao adicionadas ao modelo, o coeficiente tende a aumentar, mesmo que essas variaveis
estejam apenas fracamente associadas a resposta (James et al., 2013).

Modelos de regressao geralmente sao representados pela seguinte forma:

y=Po+ Bz +e, (3.2)

em que x ¢ a variavel independente, que é a responsavel por atribuir a relacao
entre x e y, y é a variavel dependente ou fixa, que depende dos outros termos da
equacao, By € o intercepto da reta, é um parametro estimado por um modelo de
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regressao, representando o valor de y quando x = 0, $; é um parametro estimado
que representa o coeficiente angular, ou inclinagao, da reta, e € o termo de erro, uma
variavel aleatéria que representa a parte da variagao em y que nao ¢é explicada pelo
modelo.

Utilizando o exemplo de Montgomery (2013), para um maior entendimento sobre
modelos de regressao, suponha que podemos fixar o valor de x e observar o valor
correspondente de y. Agora que x esta fixado, o componente aleatério € determina as
propriedades de y. Suponha também, que a média e variancia da variavel aleatoria e
sdo 0 e 02, respectivamente. Entdo a resposta média para qualquer valor da varidvel
regressora ¢

E(ylz) = py. = E(Bo + Sz + €) = Bo + S (3.3)

A variancia de y dado qualquer valor de x é
Var(y|z) = 012/|x = Var(f + Sz +€) = o”. (3.4)

Entao, o verdadeiro modelo de regressao jiy, = o + S12 ¢ uma reta de valores
médios, ou seja, a altura da reta de regressao para qualquer valor de x é simplesmente
o valor esperado de y para este x. A inclinacao, $; pode ser interpretada como a
mudanca na média de y por unidade em z. Além do mais, a variabilidade de y em
algum valor particular de x é determinada pela varidncia do componente de erro do
modelo, 0? (Montgomery, 2013).

3.1.1 Tipos de Regressao

Existem diversos tipos de modelos de regressao disponiveis, sendo cada um ade-
quado a diferentes contextos. Entre alguns dos tipos mais comuns de regressao
estao:

* Regressao Linear Simples:

Como o nome sugere, é utilizada para modelos mais simples, em que ha uma
relacao entre variavel dependente e independente que pode ser modelada como
uma linha reta. Neste tipo de regressao ha apenas uma variavel dependente e
uma variavel independente. O modelo pode ser escrito como:

y=po+ iz +e (3.5)

* Regressao Linear Miiltipla:

E utilizada quando h4 varias varidveis independentes que podem influenciar .
Também possui k parametros §;,7 = 1,2, ...,k que podem influenciar y. Esta
relacao é modelada como um hiperplano em um espago multidimensional. O
modelo

y = Bo + P1x1 + Poxa + ... + Pray + € (3.6)

¢ chamado de modelo de regressao com k regressores. Os parametros 3;,j =
1,2, ..., k, sao chamados de coeficientes de regressao. Este modelo descreve um

hiperplano no espago k-dimensional das varidveis regressoras z; (Montgomery,
2013).
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» Regressao Logistica:

Trata-se de um modelo de regressao pertencente a classe de modelos lineares
generalizados (Nelder e Wedderburn, 1972), modelos de regressao linear que
abordam a violacao das suposi¢oes de normalidade dos erros do modelo. Assim
sendo mais adequados para dados que possuem outras distribuigoes.

Empregada quando a variavel dependente é categérica (por exemplo, sim/nao,
sucesso/fracasso). Modela a probabilidade de pertencer a uma categoria. Su-
ponha um modelo com a forma

i =x,B8+ ¢, (3.7)

/ / .7
em que x; = [1, 21, T, ..., Tik], B = [Bo, P1,---, O], € a varidvel resposta y;
assume os valores 0 ou 1. Neste caso assumimos que a variavel resposta y; é
uma variavel aleatéria Bernoulli, com a seguinte distribuicao de probabilidade:

y; | Probabilidade estimada de sucesso
1 Ply,=1)=m

Como E(¢;) = 0, o valor esperado da variavel resposta é
E(y:) = U(m) +0(1 —m) = m. (3.8)

Isso implica que
E(y) =x;8=m. (3.9)

H4 alguns problemas claros com o modelo apresentado na Equacao (3.7). Pri-
meiramente, perceba que se a resposta é binaria, os erros de termo ¢; s6 podem
receber dois valores, sendo esses,

6 =1-— X;B quando y; = 1; (3.10)

€ = —X;ﬁ quando y; = 0. (3.11)

Consequentemente, os erros neste modelo ndo podem ser normais. Além disso,
a variancia do erro nao é constante, visto que

oy = By, — Ely)’=1-mn)*m+0-m)?1-—m)=m(l—m). (3.12)
Note que essa tltima expressao é apenas

o = E(y:)[1 — E(y:)], (3.13)

yi

dado que E(y;) = X; £ = m;. Isto indica que a variancia das observagoes é uma
funcao da média. Logo, ha uma limitacao na funcao de resposta, ja que

Esta restricdo pode causar sérios problemas quanto a escolha da funcao de
resposta linear, que inicialmente havia sido assumida pela Equagao (3.7). Isto
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significa que seria possivel ajustar um modelo aos dados em que os valores
preditos da resposta estariam fora do intervalo (0, 1) (Montgomery, 2013).

Geralmente, quando a variavel de resposta é bindria, como é o caso deste
estudo, ha evidéncia empirica o suficiente indicando que a forma da func¢ao de
resposta deve ser nao linear. Normalmente a funcao aplicada a este caso é a
funcao resposta logistica, que possui a forma

exp (xj3) 1

E(y;) = 1+exp(x8) 1+exp(—x3)

(3.15)

Uma vantagem desta funcao ¢é a capacidade de ser facilmente linearizada. Uma
abordagem define a parte estrutural do modelo em termos de uma func¢ao da
média da funcao de resposta (Montgomery, 2013). Seja

n=xp (3.16)
o preditor linear. n é definido pela transformacao

™

n=1In (3.17)

1—m
Esta transformacao é comumente chamada de transformacao logit da proba-
bilidade 7. A proporc¢ao /(1 — ) na transformacao ¢ chamada de odds, ou
chance. Também podemos chamar esta transformacao de log-odds. Por exem-
plo, se um evento tem uma probabilidade 7 = 0,3 entdao temos uma chance

(odds) 0,3/(1 —0,3) = 0,429 e uma log-odds de In(0,3/(1 —0,3)) = —0, 847.

A regressao logistica é especialmente importante em analise preditiva quando a
variavel resposta é binaria, visto sua capacidade de classificacdo quanto a probabi-
lidade. Logo, tendo consciéncia de que este trabalho tem como objetivo principal
a testagem de modelos quanto sua capacidade preditiva, a regressao logistica ¢ a
principal técnica que sera aplicada nos dados de estudo.

3.1.2 Regressao Logistica

Considerando as informacoes apresentadas na secao anterior, informagoes adici-
onais acerca da regressao logistica se fazem necessarias. Entao, devemos entender
melhor a estimacao de parametros deste método.

A forma geral da regressao logistica é

yi = E(yi) + e, (3.18)

em que as observacoes de y; sdo variaveis independentes com distribuicao Bernoulli,
com valores esperados
/
E . &Xp (x;8)
(y:) = m;

e () (3.19)

E utilizado o método de maxima verossimilhanca para estimar os pardmetros no
preditor linear x'f5.
Visto que cada observagao segue a distribuicao Bernoulli, esta funcao pode ser
escrita por
fily)) =7l (1 —m) %, i=1,2,...,n, (3.20)



34

em que cada observagao y; possui o valor 0 ou 1. Visto que as observacoes sao
independentes, a funcao de verossimilhanca é

n n

Ly, Yo, - yn, B) = [ filws) = I 7¥ (1 — m)' . (3.21)

i=1 i=1

E mais ficil trabalhar com a log-verossimilhanca, isto é, aplicar o logaritmo natural
a funcao de verossimilhanca, visto que ha transformacao de produtos em somas e
facilitacdo do processo de derivagao. Logo, apds algumas transformagoes na fungao,
se obtém uma log-verossimilhanca definida por

n

InL(y,B) = zf:yl In(m;) + > (n; — y;) In(1 — m;). (3.22)

i=1

Ao maximizar a fung¢ao obtida na Equagao (3.22), o pardmetro maximo estimado
ﬁA é obtido (Montgomery, 2013). Esta maximizacao da funcao pode ser realizada via
métodos numéricos iterativos ou Minimos Quadrados Reponderados. Felizmente a
linguagem de programacao R realiza automaticamente este processo de maximizagao
para encontrar a estimativa por mdxima verossimilhan¢a (EMV).

Caso um modelo assuma as suposicoes anteriores de independéncia, entao, as-
sintoticamente,

E(B) =8 e Var(f) = (X'VX)™, (3.23)

em que V é uma matriz diagonal nxn contendo a variancia estimada de cada ob-
servacao na diagonal principal. O valor estimado de um preditor linear é 7; = /3,
e o valor ajustado do modelo logistico pode ser escrito como

b= = exp(7;) exp (X;B) B 1

= : = . (3.24)
Lrexp(@)  1+exp(x(f) 1+ exp(—x(f)

3.2 Selecao de Variaveis

3.2.1 Colinearidade

Colinearidade se refere a situagao em que duas ou mais variaveis preditoras sao
bastante associadas uma a outra, e a presenca deste conceito pode acarretar proble-
mas aos modelos. Visto que pode haver dificuldade em separar efeitos individuais
na resposta de variaveis colineares. Sabendo disso, uma maneira simples de detec-
tar a colinearidade entre varidveis, embora limitada, é a observacdo da matriz de
correlagao (James et al., 2013).

Levando em conta que a observacao da matriz de correlacao foi o suficiente para
lidar com os problemas de colinearidade nos dados de estudo, foram analisados os
coeficientes de correlacao de Pearson entre as variaveis dos bancos de dados. O
coeficiente de correlacao de Pearson, em uma amostra, pode ser escrito como

D > GOt [t
V(i — 222 (v — 9)°

em que n é o tamanho amostral e x;,y; s@o os valores individuais da amostra. O
valor do coeficiente de correlacao estd sempre entre 1 e -1. Valores elevados do

(3.25)

Txy
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coeficiente de correlacao indicam forte dependéncia linear entre as variaveis. Jacob
Cohen (Cohen, 1988) sugere classifica¢oes quanto a magnitude de efeitos de acordo
com o valor do coeficiente.

Na Tabela (3.1) s@o demonstrados a magnitude de efeitos por faixa de valor
de coeficiente de correlagdo. Vale lembrar que os valores apresentados estdao em
modulo. Ou seja, o mesmo vale para estes valores negativos, porém com relagao
linear inversamente proporcional.

Coeficiente de Correlacao ‘ Descricao

0.0-0.1 trivial, minisculo, praticamente zero
0.1-0.3 pequeno, baixo, inferior

0.3-0.5 moderado, mediano

0.5-0.7 largo, alto, superior

0.7-0.9 muito largo, muito alto, enorme

0.9-1 praticamente, quase ou préximo a perfeito

Tabela 3.1: Magnitude de efeitos de acordo com valores absolutos de coeficientes de
correlacao.

E possivel obter uma matriz de correlagio ao realizar a Equacio (3.25) com
forma

‘ Varidvel 1 Variavel 2 Variavel 3

Variavel 1 1 0.32 0.25
Variavel 2 -0.56 1 0.13
Variavel 3 0.87 -0.44 1

Tabela 3.2: Exemplo de matriz de correlagao.

A Tabela (3.2) apresenta um exemplo de matriz de correlagao, com dados ficticios.
Além do mais, (Landis e Koch, 1977) sugerem que um coeficiente de correlac¢ao
de, em mdédulo, 0,8 ou superior, indica forte colinearidade entre variaveis. Tendo
consciéncia sobre o conceito de colinearidade e como lidar com este, se pode, enfim,
discorrer sobre métodos de sele¢ao de variaveis.

Considerando que este trabalho envolve modelagem, é imprescindivel a imple-
mentacao de métodos de selecao de varidveis para uma modelagem precisa, concisa
e confiavel. Modelos preditivos podem ser desenvolvidas de muitas maneiras, en-
tretanto, uma estratégia de selecao de variaveis apropriada deve ser seguida em
qualquer caso (Chowdhury e Turin, 2020).

Existem outros métodos que sdo superiores para a deteccao de colinearidade entre
as variaveis de um modelo. Um destes métodos é o Fator de Inflacdo de Variancia
(em inglés, Variance Inflation Factor, ou VIF). O VIF é a razao da varincia de Bj
do modelo completo ajustado dividido pela variancia de Bj caso ajustado sozinho.
O menor valor possivel para VIF é 1, que indica completa auséncia de colinearidade
(James et al., 2013). O VIF para cada variavel pode ser calculado por

1

V[F(Bj)zl—Rﬁm.’
JjlA=J

(3.26)
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em que R.ij\ x_; ¢ 0 R? de uma regressao de X; em todos outros preditores. Caso
R_ij‘ x_; Seja proximo a 1, entdo a colinearidade esta presente, e o VIF terd um valor
alto (James et al., 2013).

Embora o VIF seja um método mais complexo e provavelmente mais adequado
que a analise de correlagdo para a deteccao de colinearidade, a segunda técnica foi
a utilizada neste trabalho. O motivo se deve pelo fato da redundancia das variaveis
ser muito explicita no banco de dados, com relagao direta entre algumas variaveis.
Portanto, com o auxilio da analise de correlacao pelo coeficiente de Pearson, foram
facilmente detectadas as variaveis que possuem colinearidade. Por exemplo, a varia-
vel nexusTakedowns, que explica completamente a varidavel resposta win, visto que
caso o nexus seja derrubado por sua equipe, o jogador vence a partida.

Neste estudo, foram utilizados dois métodos de selecao de variaveis, o primeiro,
regressao por stepwise se trata de um método ja consolidado que, neste estudo,
seleciona variaveis por Akaike information criteria (AIC), um estimador de predigao
do modelo, bem como medidor de qualdiade de ajuste (Akaike, 1998). O segundo,
R? de Regressao Simples, foi um método desenvolvido em conjunto pelo autor e
professor orientador deste trabalho, utiliza a medida R? como critério de selecao.

3.2.2 Regressao por stepwise

Este método de selecao de varidveis pode ter como critério de ajuste a minimi-
zagao do AIC ou maximizacao da significancia do ajuste. O AIC pode ser calculado
por

AIC = 2k — 21n (L), (3.27)
em que k ¢ o numero de parametros estimados do modelo e L o valor maximizado
da funcao de verossimilhanca. O método stepwise possui trés modos de operagao:
backward elimination, forward selection ou bidirectional elimination (ou simples-
mente stepwise regression) (Montgomery, 2013). Uma selecao de varidveis via re-
gressao por stepwise com elminacao backward comega o processo com um modelo
ajustado por todas as varidveis do banco de dados, e vai retirando-as caso o AIC
diminua com a retirada e nao impacte expressivamente no ajuste do modelo. Essa
eliminacao continua até que nao possam ser mais removidas variaveis sem afetar
significativa o ajuste do modelo. Ao contrario, pela direcdo forward inicia-se sem
variaveis no modelo, e vao sendo adicionadas as varidveis com maior significincia
para o modelo, uma a uma. Por fim, a bidirectional elimination, ao combinar os dois
primeiros modos, remove e adiciona varidveis a cada passo conforme a alteracao de
valor do critério AIC e ajuste do modelo.

Embora seja um método ja consolidado e bastante eficiente em andlise estatistica,
a regressao por stepwise pode ser computacionalmente exigente em um conjunto de
dados que possua um nimero elevado de variaveis. Todavia, tendo em vista esta
limitagao, outro método de selecao de variaveis foi desenvolvido e testado nos bancos
de dados deste estudo.

3.2.3 R? de Regressao Simples

Neste método, a selecdo de varidveis possui como critério tnico o valor R? da
regressao. O R?, anteriormente citado, ¢ uma medida que é apropriada para medir
o ajuste do modelo. E definido pela Equacao (3.1). Portanto, o método de selegao
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via R? de regressao simples, seleciona as varidveis que, ao serem individualmente
ajustadas por regressao simples para modelar a varidvel resposta, como na Equagao
(3.5), possuam valores iguais ou superiores a um limiar escolhido a priori.

Alguns autores propuseram métodos para utilizar o R? para varidveis resposta
categdricas. Um destes métodos é o pseudo-R? de Cox e Snell (Cox e Snell, 1989),

que pode ser escrito por
2
L n
Rig = 1—-[(9)] : (3.28)
L(B)

em que L(0) é a verossimilhanga logaritmica do modelo nulo, L(3) é a verossimi-
lhanca logaritmica do modelo ajustado, e n é o tamanho da amostra.

Adicionalmente, Nagelkerke (Nagelkerke, 1991) propds uma corregao para o R,
visto que o mesmo nao pode chegar a um valor igual a 1. Sua corre¢do pode ser
definida por

Res

3 (3.29)

1 — (L(0))=
Tendo em vista que a variavel resposta deste estudo é categorica e dicotomica, foi
utilizado 0 Riyggerperte COMO parametro deste método. Entretanto, caso a varidvel
resposta seja continua, é indicado utilizar um R? como o calculado pela (3.1).

Utilizando este método, apenas as variaveis que explicam alguma parcela da
variagdo na varidvel resposta, a um valor minimo de R? escolhido a priori, sdo
selecionadas. Deste modo, trata-se de um método simples e limitado, entretanto, é
muito rapido computacionalmente, e, para os dados deste estudo, atingiu resultados
bastante satisfatérios.

2 _
RNagelkerke —

3.2.4 OQOutros métodos

Outros métodos pertinentes para a selecao de variaveis e detecgcao de colinea-
ridade sao a regressao Ridge e Lasso. Embora nao tenham sido utilizados neste
trabalho, é importante descrevé-los, visto que poderiam ser aplicados a este estudo.

 Regressao Ridge

A regressao Ridge pode ser utilizada como guia para selecionar o melhor con-
junto de variaveis e mitigar o problema de multicolinearidade em regressao
linear. Isto é, regressao Ridge é uma alternativa a regressao por stepwise (Hilt
e Seegrist, 1977).

Este método foi criado devido a imprecisao de estimativas pelo método dos
minimos quadrados quando ha alta correlacao entre variaveis, ou seja, coline-
aridade ou multicolinearidade. O estimador Ridge pode ser escrito por

B* = A(D+kI) = AX'Y", (3.30)

em que os termos estao em formato matricial, e X é a matrix nxp de variaveis
independentes, Y é o vetor nxl de observacoes, A é a matriz de autovetores de
X'X, D é a matriz diagonal de autovalores de X’ X, I é a matriz identidade e
k é o pardmetro de regularizagdo ou penalizagao do estimador (Hilt e Seegrist,

1977).
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« Lasso

Lasso (sigla para least absolute shrinkage and selection operator), proposta
por Tibshirani (1996), é uma técnica de sele¢ao de varidveis e regularizacao de
dados. A técnica Lasso pode ser escrita por

n

o — arg min{21 > (i = Bo =D Bjwyy)* + A ’Bj‘}a (3.31)
B n j=1 j=1

i=1

em que Blasso é o vetor de coeficientes estimados pelo método Lasso, y; é o
valor da variavel resposta na observacao i, 5y é o intercepto do modelo de
regressao, x;; ¢ o valor da varidvel preditora j na observacao i, 3; sao os
coeficientes a serem estimados para cada variavel preditora j e A é o pardmetro
de regularizacdo, que controla a forga da penalizacdo (Tibshirani, 1996).

Esses métodos nao foram utilizados em prol de testar R? de Regressao Simples e
regressao por stepwise neste trabalho e nao utilizar técnicas computacionalmente
complexas, para facilitar a replicagdo dos cdédigos computacionais escritos.

Agora, entendendo os conceitos de regressao logistica, bem como colinearidade
e selecao de variaveis, se faz necessario uma tultima secao para entender técnicas de
aprendizado de maquina. Essa secao servird como base para a analise preditiva, com
conceitos de treinamento e teste, medidas preditivas, etc.

3.3 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina, ou, em inglés, machine learning, é uma subarea do
campo de estudo de inteligéncia artificial. Esta tem como objetivo desenvolver al-
goritmos e modelos capazes de aprender e reconhecer padroes a partir de dados.
Ja o statistical learning se refere a um conjunto de ferramentas para modelagem e
entendimento de bancos de dados complexos. E uma drea em desenvolvimento na es-
tatistica e se mistura com desenvolvimentos nos campos de ciéncias da computagao,
e, em particular, machine learning (James et al., 2013).

Modelos que utilizam de técnicas de aprendizado de méquina podem ser segmen-
tados em dois tipos: modelos de aprendizado supervisionado e nao supervisionado
(Boehmke e Greenwell, 2019). O primeiro é definido por modelos em que o con-
junto de dados é rotulado, e ha a definicao clara de entrada e saida desejadas no
modelo. E com este tipo de aprendizado que os dados serdo testados neste traba-
lho. Ja no segundo tipo, ndo supervisionado, nao sao definidas a entrada e saida
na modelagem. Desse modo, o objetivo do modelo treinado nao supervisionado é
explorar e identificar grupos dentro do conjunto de dados, técnica conhecida como
clustering. Neste estudo, como explicado anteriormente, sao desenvolvidos modelos
de classificacao supervisionados a partir de regressao logistica.

Com a intencao de classificar uma variavel resposta binaria em positiva ou nega-
tiva, alguns indicadores sao necessarios para avaliar o desempenho preditivo de um
modelo.
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‘ Predicao: Positivo Predicao: Negativo
Verdadeiro VP VN
Falso FP FN

Tabela 3.3: Matriz de Confusao para Modelos de Classificagao

Considere a Tabela (3.3). Nesta tabela hd duas categorias de classificagdo: po-
sitivo e negativo. As categorias marcadas como "referéncia'representam as os dados
reais observados. Ja as marcadas como 'predicao'representam o valor predito das
observagoes de acordo com os critérios de classificacdo do modelo. As classificagoes
feitas podem ser separadas em quatro grupos: verdadeiro-positivo (VP), verdadeiro-
negativo (VN), falso-positivo (FP) e falso-negativo (FN). Os grupos "verdadeiro'sao
os dados corretamente classificados de acordo com suas categorias, enquanto os gru-
pos "falso'"foram erroneamente classificados.

Tendo estes grupos em vista, existem métricas adequadas para medir o desem-
penho dos modelos preditivos. Dentre essas temos:

Acurdcia ou Accuracy: proporcao de itens classificados corretamente pelo
total de classificagoes feitas (Metz, 1978):

VP + VN ‘
VP + VN + FP + FN’

Acurécia = (3.32)

Precisdo: proporcao de classificagoes corretas positivas em relagdo ao total
de atribuigoes positivas (Olson e Delen, 2008):

VP

VP 1 FP’ (3.33)

Precisao =

Revocacdao ou Recall: razao entre verdadeiro-positivos e sua soma com as
atribuigoes falso-negativas (Olson e Delen, 2008):

VP

Recaﬂ = m )

(3.34)

F1-Score: relagao entre os resultados de precisao e recall de um modelo, ou
seja, relaciona todos os valores classificados positivos com todos os resultados
que deveriam ser classificados como positivos (Taha e Hanbury, 2015):

Precisdo x Recall.
Precisao + Recall’

F1-Score = 2 x (3.35)

Kappa: sugerido em 1960 por Jacob Cohen (Cohen, 1960), é uma métrica
que avalia concordancia ou confiabilidade de acordo com as classificagoes:

_Po_Pe

e (3.36)

K

em que os termos P,, P, sdo definidos por
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(VP+FN)- (VP +FP)  (VN+FP)- (VN +FN)

2 2 ’

P, =

(3.37)

n n

VP+VN
P, = ;: (3.38)

em que n ¢ o numero total de observagoes.

Por fim, a segmentacao de dados também é uma etapa importante em aprendi-
zado de maquina. Consiste em divisao de um ou mais conjuntos de dados em bancos
de treinamento e teste. Esta etapa ¢ importante principalmente para a generalizagao
do modelo. Algumas propor¢oes para treinamento e teste sdo recomendadas, como
60% (treino)-40% (teste), 70%-30%, ou 80%-20%. A propor¢ao escolhida depende
do conjunto de dados. Em alguns bancos a proporcao 80%-20% pode ser demasiada
para treinamento, em outros, adequada (Boehmke e Greenwell, 2019).

Deste modo, foram apresentados todos os métodos, técnicas e métricas utilizados
neste trabalho. O proximo capitulo tratara, exclusivamente, da apresentagao de
resultados obtidos com a aplicacao dos métodos e técnicas explicitados neste capitulo
aos conjuntos de dados.
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4 Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados das analises realizadas de acordo
com as técnicas apresentadas no capitulo anterior. As segoes deste capitulo serdao
divididas, de modo em que, a primeira secao discorrera sobre o pré-processamento
dos dados, incluindo o tema de filtragem de observacoes e variaveis dos bancos de
dados utilizados. Na segunda secao, serao apresentados e comparados os modelos
estatisticos utilizados nos bancos de dados de treinamento, bem como seus resultados
e estimativas obtidas. Por fim, a tdltima secao apresentara resultados relativos a
predicao de vitoria, obtidos a partir da aplicacao de técnicas de aprendizado de
maquina aos modelos estatisticos.

4.1 Pré-processamento dos Dados

Os dois bancos de dados, referentes aos ranques Desafiante e Ouro IV, passaram
por um pré-processamento, que envolve filtragem de variaveis que nao poderiam ser
incluidas nos modelos. O pré-processamento também envolve a segmentacao dos
dados em bancos de treinamento e teste.

4.1.1 Filtragem dos Dados

Ambos os bancos de dados obtidos pela API possufam inicialmente 295 variaveis,
mas com a maioria destas sem relevancia para este trabalho. Portanto, uma filtragem
dos dados, necessaria para que as técnicas e métodos sejam corretamente aplicadas,
foi realizada seguindo as seguintes etapas em ambos os bancos de dados:

« Remocao de variaveis esporadicas

Algumas variaveis eram esporadicamente geradas de acordo com o jogador
observado. Estas variaveis sao, em sua maioria, categéricas, e relacionadas
a fatores nao relevantes ao trabalho. A diferenca de dimensado das observa-
¢oes geradas acarretava conflitos durante o agrupamento dos dados. Portanto,
remover estas variaveis esporadicas foi necessario.

« Remocao de variaveis redundantes

Variaveis que possuem relagao de colinearidade com outras também foram
removidas. Um exemplo destas variaveis removidas foi a variavel nexusTake-
downs, que explica completamente a variavel resposta win, visto que caso o



42

nexus seja derrubado por sua equipe, o jogador vence a partida. Como refe-
réncia, foi utilizado um coeficiente de correlagao de Pearson (r,,), em médulo,
maior ou igual a 0,8.

Apébs a remocao de variaveis esporadicas ou redundantes, os dois bancos de
dados ficaram com 24 variaveis. De um total de 295 variaveis presentes no inicio do
processo, 271 foram removidas.

Alguns exemplos de varidveis esporadicas, que eram geradas ocasionalmente pela
ferramenta API, sdo as varidveis que iniciam com "challenge.". Estas indicam de-
safios para os jogadores que nao impactam na partida, e nem todos os jogadores
possuem os mesmos desafios. Também ha as varidaveis que iniciam com "perks.".
Estas indicam as runas selecionadas antes da partida. Portanto, nao sao relevantes
para este trabalho.

Removendo a variavel de interesse win, ha 23 possiveis variaveis para entrar nos
modelos.

Variavel Média Desvio Padrao Mediana Descrigao

assists 7.95 5.89 7.0 Ntmero de assisténcias do jogador

baronKills 0.11 0.36 < 0.01 Baroes abatidos

damageDealt ToObjectives 11931.15 14034.81 6639.0 Dano causado a objetivos neutros

damageDealt ToTurrets 2656.55 3197.51 1559.5 Dano causado a torres

deaths 5.33 3.04 5.0 Numero de vezes que o jogador foi eliminado
dragonKills 0.34 0.79 < 0.01 Numero de vezes que o jogador abateu o dragao

kills 5.31 4.25 4.0 Numero de eliminagoes

longest TimeSpentLiving 563.53 283.59 521.0 Maior tempo vivo antes de ser eliminado
neutralMinionsKilled 32.07 59.91 3.0 Total de monstros e objetivos neutros da selva abatidos
objectivesStolen 0.02 0.13 < 0.01 Roubos de objetivos neutros da equipe adversaria
objectivesStolenAssists 0.01 0.08 < 0.01 Assisténcias em roubos de objetivos neutros da equipe adversaria
timeCCingOthers 22.66 21.32 19.0 Tempo de controle de grupo em adversérios
totalDamageDealt ToChampions 17611.71 10601.20 15762.0  Total de dano causado a campedes
totalDamageShieldedOnTeammates — 528.80 1732.13 < 0.01 Dano total mitigado aos aliados por escudos
totalDamageTaken 22720.03 1115.85 21216.0  Dano total recebido

totalHeal 7080.98 6803.69 4955.0 Cura total do jogador

totalHealsOnTeammates 686.03 2084.97 < 0.01  Cura total aos aliados

totalMinionsKilled 125.83 90.72 145.0 Total de tropas abatidas

visionScore 29.04 24.94 21.0 Placar de visao

Tabela 4.1: Variaveis quantitativas do banco de dados do ranque Desafiante.

A Tabela (4.1) apresenta as variaveis quantitativas que foram aprovadas no pro-
cesso de filtragem. Os valores destas variaveis sdo referentes ao banco de dados do
ranque Desafiante.

Variavel Falsos Verdadeiros Descrigao

firstBloodAssist 4981 619 Jogador colaborou para a primeira eliminagao da partida
firstBloodKill 5048 552 Jogador realizou a primeira eliminac¢do da partida
firstTowerAssist 5328 272 Jogador colaborou para a primeira destruicdo de torre da partida
first TowerKill 5186 414 Jogador realizou a primeira destruigdo de torre da partida

Tabela 4.2: Variaveis binarias do banco de dados do ranque Desafiante.

A Tabela (4.2) apresenta as varidveis categéricas bindrias que foram aprovadas
no processo de filtragem. A contagem de observagoes destas variaveis é referente ao
banco de dados do ranque Desafiante.
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Variével Média Desvio Padrdao Mediana Descricao

assists 8.01 5.68 7.0 Numero de assisténcias do jogador

baronKills 0.11 0.35 < 0.01 Baroes abatidos

damageDealt ToObjectives 12692.55 14059.94 7748.5 Dano causado a objetivos neutros

damageDealt ToTurrets 2982.01 3477.17 1861.0 Dano causado a torres

deaths 6.57 3.52 6.0 Numero de vezes que o jogador foi eliminado
dragonKills 0.40 0.88 < 0.01 Numero de vezes que o jogador abateu o dragao

kills 6.55 5.05 6.0 Numero de eliminagoes

longest TimeSpentLiving 591.26 288.87 548.0 Maior tempo vivo antes de ser eliminado
neutralMinionsKilled 32.38 58.13 4.0 Total de monstros e objetivos neutros da selva abatidos
objectivesStolen 0.03 0.17 < 0.01  Roubos de objetivos neutros da equipe adversaria
objectivesStolenAssists 0.01 0.10 < 0.01 Assisténcias em roubos de objetivos neutros da equipe adversdria
timeCCingOthers 26.45 26.65 21.0 Tempo de controle de grupo em adversérios
totalDamageDealt ToChampions 21406.45 13160.30 19201.5  Total de dano causado a campedes
totalDamageShieldedOnTeammates — 383.10 1426.37 < 0.01 Dano total mitigado aos aliados por escudos
totalDamageTaken 27392.79 14315.30 25470.0  Dano total recebido

totalHeal 8138.45 8289.76 5494.0 Cura total do jogador

totalHealsOnTeammates 478.32 1989.54 < 0.01  Cura total aos aliados

totalMinionsKilled 124.35 85.70 135.0 Total de tropas abatidas

visionScore 26.50 20.16 21.0 Placar de visao

Tabela 4.3: Variaveis quantitativas do banco de dados do ranque Ouro IV.

A Tabela (4.3) apresenta as varidveis quantitativas que foram aprovadas no pro-
cesso de filtragem. Os valores destas variaveis sao referentes ao banco de dados do
ranque Ouro IV.

Variavel Falsos Verdadeiros Descrigao

firstBloodAssist 5455 545 Jogador colaborou para a primeira eliminagdo da partida

first BloodKill 5417 583 Jogador realizou a primeira eliminac¢do da partida

first TowerAssist 5756 244 Jogador colaborou para a primeira destrui¢do de torre da partida
first TowerKill 5554 446 Jogador realizou a primeira destruigdo de torre da partida

Tabela 4.4: Variaveis binarias do banco de dados do ranque Ouro IV.

A Tabela (4.4) apresenta as varidveis categoricas binarias que foram aprovadas
no processo de filtragem. A contagem de observagoes destas varidveis é referente ao
banco de dados do ranque Ouro IV.

Tendo em vista a recorréncia e significancia das variaveis assists e deaths, faz-se
imprescindivel analisar o comportamento destas. Portanto, os seguintes histogramas
foram realizados:

Assisténcias - Desafiante Assisténcias - Ouro IV
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I |
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Figura 4.1: Histogramas de assisténcias (assists) para os ranques Desafiante (es-
querda) e Ouro IV (direita).
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Na Figura (4.1) sdo apresentados dois histogramas referentes a varidvel assists.
A Figura (4.1(a)) apresenta os valores para o banco de dados do ranque Desafiante,
enquanto a Figura (4.1(b)) apresenta os valores para o Ouro IV. Percebe-se que a
moda do ranque Ouro IV, que fica entre duas e quatro assisténcias, ¢ maior que a
moda do ranque Desafiante, que se encontra entre zero e duas assisténcias.

Mortes - Desafiante Mortes - Ouro IV
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Figura 4.2: Histogramas de mortes (deaths) para os ranques Desafiante (esquerda)
e Ouro IV (direita).

Na Figura (4.2) sao apresentados os dois histogramas referentes a variavel deaths.
Com valores para o banco de dados Desafiante na Figura (4.2(a)) e valores para o
banco de dados Ouro IV na Figura (4.2(b)). Observando os histogramas, nota-se
que a quantidade de mortes no ranque Desafiante aparenta ser menor do que no
ranque Ouro IV.

4.1.2 Segmentacao dos Dados

Os bancos de dados foram segmentados, cada um, em conjuntos de treinamento e
teste, a uma proporc¢ao de 70% e 30% do ntimero de observagoes de cada banco, res-
pectivamente. Os conjuntos de treino totalizaram 3.920 e 4.200 observacoes para os
ranques Desafiante e Ouro IV, respectivamente. J& os conjuntos de teste totalizaram
1.680 e 1.800 observacoes.

4.2 Modelagem

Para a obtencao de resultados preditivos quanto a vitoria em partidas de League
of Legends, modelos de regressao logistica foram ajustados aos conjuntos de obser-
vacoes em partidas do ranque Desafiante e Ouro IV. Entretanto, para a obtencao de
resultados confiaveis e provenientes de modelos corretamente adequados aos dados,
se faz também necessaria uma selecao de varidveis por métodos especificos.

4.2.1 Selecao de Variaveis

Foram utilizados dois métodos de selecao de variaveis distintos: regressao por
stepwise, com direcao backward, e selecao de varidveis por R* de Regressao Simples
com parametro R? > 0,05. Neste trabalho foi utilizado o R? de Nagelkerke.
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4.2.2 Ajuste de Modelos

Foram ajustados, ao total, quatro modelos por regressao logistica com ponto de
corte padrao, ou seja, 50% de probabilidade. As varidveis utilizadas no modelo sao
significativas ao nivel de 5%, pelo menos.

Adicionalmente, todos os modelos foram testados nos dois bancos, a fim de ve-
rificar suas capacidades preditivas e generalizacao. Isto é, um modelo treinado no
banco de dados referente ao ranque Desafiante, por exemplo, também foi testado ao
banco de dados referente ao ranque Ouro I'V.

4.2.3 Comparacao de Modelos: Treinamento

Treinando modelos logisticos nos ranques Ouro IV e Desafiante, com o uso dos
métodos de regressao por stepwise e R? de Regressao Simples, foram obtidos, no to-
tal, quatro modelos logisticos distintos. Estes, foram comparados entre si por AIC
a fim de observar os que possuem melhor ajuste aos dados treinados. Adicional-
mente, os modelos também passaram por uma analise preditiva para comparar seus
desempenhos, principalmente quanto a acuracia.

Valor Estimado Erro Padrao P-valor Varidvel Descricao

-0.7003 0.1093 < 0.05 (Intercept) Intercepto do modelo

0.2038 0.0088 < 0.05 assists Nuimero de assisténcias do jogador

< 0.0001 < 0.0001 < 0.05 damageDealtToObjectives Dano causado a objetivos neutros

0.0002 < 0.0001 < 0.05 damageDealt ToTurrets Dano causado a torres

-0.4426 0.0179 < 0.05 deaths Numero de vezes que o jogador foi eliminado
0.1001 0.0126 < 0.05 kills Ntmero de eliminagoes
AIC: 3438.5 Precisao: 0.8107 IC95% Acuracia = (0.7921, 0.8172)

Acuriacia: 0.8048 Recall:  0.7954
Kappa: 0.6097 F1-Score: 0.803

Tabela 4.5: Resultados do modelo logistico treinado no ranque Desafiante, com
selecao de varidveis via R? de Regressdo Simples.

Na Tabela (4.5), podemos observar os resultados do modelo treinado no banco de
dados do ranque Desafiante, com método de selecao de varidveis por R? de Regressao
Simples. A varidvel mais impactante negativamente, por unidade, é deaths, em que
cada unidade acrescentada equivale a uma reducao estimada de 0,4426 log-odds para
a vitéria. Enquanto a variavel mais impactante positivamente, por unidade, é assists,
que aumenta, estimadamente, as log-odds para a vitéria em 0,2038 por assisténcia
que o jogador efetua. Adicionalmente, nota-se um baixo erro padrao para todas as
variaveis observadas.
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Valor Estimado Erro Padrdo P-valor Varidvel Descrigao

-0.5453 0.1016 < 0.05 (Intercept) Intercepto do modelo

0.1728 0.0082 < 0.05 assists Nuimero de assisténcias do jogador

< 0.0001 < 0.0001 < 0.05 damageDealt ToObjectives Dano causado a objetivos neutros

0.0002 < 0.0001 < 0.05 damageDealt ToTurrets Dano causado a torres

-0.3782 0.0149 < 0.05 deaths Nuimero de vezes que o jogador foi eliminado
0.0552 0.0099 < 0.05 kills Nuumero de eliminagoes
AIC: 3804.6 Precisao: 0.8087 1C95% Acuracia = (0.7856, 0.8101)

Acuriacia: 0.7981 Recall:  0.7810
Kappa: 0.5962 F1-Score: 0.7946

Tabela 4.6: Resultados do modelo logistico treinado no ranque Ouro IV, com selegao
de variaveis via R? de Regressao Simples.

A Tabela (4.6) apresenta resultados das mesmas varidveis selecionadas pelo mo-
delo observado na Tabela (4.5), porém treinado no banco de dados do ranque Ouro
IV. A métrica AIC possui maior valor neste modelo se comparada ao modelo treinado
nos dados do ranque Desafiante. Este resultado sugere que, por método de sele¢ao
de varidveis via R? de Regressdo Simples, o modelo treinado no ranque Desafiante
estd melhor ajustado que o treinado no Ouro IV.

Observa-se que ao utilizarmos o método de selecdo de varidveis via R? de Re-
gressao Simples, obteve-se as mesmas variaveis para os dois bancos de treinamento.
Portanto, esta selecao idéntica nos dois bancos de dados, pode indicar consisténcia
do método de sele¢ao utilizado, ou similaridade entre os conjuntos de dados.

Analisando as variaveis, temos valores similares quanto as estimativas. Torna-se
claro que a maximizagao de assisténcias e dano a torres e objetivos, combinados com
uma minimizacao de mortes, ampliam as chances de vitoria. Também é interessante
analisar assisténcias e mortes como um conjunto. Isto é, segundo este modelo lo-
gistico, em média, o jogador necessita de cerca de duas assisténcias para compensar
uma morte na partida.

Valor Estimado Erro Padrao P-valor Variavel Descrigao
0.8768 0.1786 < 0.05 (Intercept) Intercepto do modelo
0.2923 0.0138 < 0.05 assists Numero de assisténcias do jogador
1.1378 0.1969 < 0.05 baronKills Baroes abatidos
< 0.0001 < 0.0001 < 0.05 damageDealt ToObjectives Dano causado a objetivos neutros
0.0003 < 0.0001 < 0.05 damageDealt ToTurrets Dano causado a torres
-0.5125 0.0226 < 0.05 deaths Nimero de vezes que o jogador foi eliminado
0.2686 0.1113 < 0.05 dragonKills Ntmero de vezes que o jogador abateu o dragao
0.2162 0.0194 < 0.05 kills Ntmero de eliminagoes
-0.0026 0.0002 < 0.05 longest TimeSpentLiving Maior tempo vivo antes de ser eliminado
-0.0101 0.0020 < 0.05 neutralMinionsKilled Total de monstros e objetivos neutros da selva abatidos
1.1148 0.6228 > 0.05 objectivesStolenAssists Assisténcias em roubos de objetivos neutros da equipe adversaria
-0.0032 0.0023 > 0.05 timeCCingOthers Tempo de controle de grupo em adverséarios
-0.0001 < 0.0001 < 0.05 totalDamageDealt ToChampions Total de dano causado a campedes
-0.0016 < 0.0001 < 0.05 totalDamageShieldedOnTeammates Dano total mitigado aos aliados por escudos
-0.0001 < 0.0001 > 0.05 totalHealsOnTeammates Cura total aos aliados
0.0019 0.0009 < 0.05 totalMinionsKilled Total de tropas abatidas
AIC: 3039.1 Precisao: 0.8483 1C95% Acurécia = (0.8243, 0.8477)
Acurécia: 0.8362 Recall:  0.8189
Kappa: 0.6724 F1-Score: 0.8333

Tabela 4.7: Resultados do modelo logistico treinado no ranque Desafiante, com
selecao de variaveis via regressao por stepwise.

Na Tabela (4.7), sao apresentados os resultados de um modelo treinado no banco
de dados Desafiante, com selecdo de variaveis realizada via regressao por stepwise.
Nota-se pela tabela que ha muito mais varidveis significativas neste modelo, ao
primeiro, que utiliza selecdo por R? de Regressao Simples. E interessante a adi¢ao de
variaveis de abates de objetivos, como baronKills e dragonKills, que possuem valores
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positivos estimados de log-odds bastante elevados, em comparacdo a maioria das
variaveis significativas. Estes valores sugerem que, em partidas no ranque Desafiante,
o abate desses objetivos neutros é bastante impactante para a vitéria. Entretanto,
o erro padrao de dragonKills é bastante acentuado, enquanto o erro de baronKills
é muito baixo, sugerindo a consisténcia do impacto na vitéria da primeira variavel,
ao contrario da segunda. Por fim, a relagdo entre as variaveis de eliminagoes de
jogadores neste modelo ¢ bastante similar aos dois anteriores.

Valor Estimado Erro Padrao P-valor Variavel Descrigao
0.4357 0.1378 < 0.05 (Intercept) Intercepto do modelo
0.2228 0.0121 < 0.05 assists Numero de assisténcias do jogador
0.6738 0.1664 < 0.05 baronKills Bardes abatidos
< 0.0001 < 0.0001 < 0.05 damageDealt ToObjectives Dano causado a objetivos neutros
0.0003 < 0.0001 < 0.05 damageDealt ToTurrets Dano causado a torres
-0.3901 0.0199 < 0.05 deaths Niimero de vezes que o jogador foi eliminado
0.3787 0.0959 < 0.05 dragonKills Numero de vezes que o jogador abateu o dragao
0.1457 0.0157 < 0.05 kills Ntmero de eliminagoes
-0.0018 0.0002 < 0.05 longestTimeSpentLiving Maior tempo vivo antes de ser eliminado
-0.0075 0.0017 < 0.05 neutralMinionsKilled Total de monstros e objetivos neutros da selva abatidos
-1.1598 0.2678 > 0.05 obje sStolen Roubos de objetivos neutros da equipe adverséria
-0.5933 0.4013 > 0.05 objectivesStolenAssists Assisténcias em roubos de objetivos neutros da equipe adversaria
-0.0031 0.0020 > 0.05 timeCCingOthers Tempo de controle de grupo em adversérios
-0.0001 < 0.0001 < 0.05 totalDamageDealt ToChampions Total de dano causado a campedes
-0.0001 < 0.0001 < 0.05 totalDamageShieldedOnTeammates Dano total mitigado aos aliados por escudos
-0.0001 < 0.0001 < 0.05 totalDamageTaken Dano total recebido
-0.0001 < 0.0001 > 0.05 totalHealsOnTeammates Cura total aos aliados
0.0094 0.0028 < 0.05 visionScore Placar de visao
AIC: 3508.4 Precisdo: 0.8222 1C95% Acurécia = (0.8090, 0.8324)
Acuracia: 0.8210 Recall:  0.8190
Kappa: 0.6419 F1-Score: 0.8206

Tabela 4.8: Resultados do modelo logistico treinado no ranque Ouro IV, com sele¢ao
de variaveis via regressao por stepwise.

Observa-se na Tabela (4.8) os resultados das variaveis quando o modelo treinado
no Ouro IV tem suas variaveis selecionadas via método de regressao por stepwise.
Nota-se a adi¢ao de uma variavel significativa interessante, visionScore. Esta varidvel
mede o controle de visao do mapa, seja colocando ou destruindo sentinelas de visao
pelo mapa. Estas sentinelas de visdo sao itens que revelam a area ao redor delas
sem a necessidade de um jogador estar presente na regiao.

Os valores estimados das demais variaveis continuam muito similares aos apresen-
tado na Tabela (4.7). Adicionalmente, a medida AIC foi muito reduzida. Portanto,
é correto afirmar que, apesar deste modelo ser treinado no Ouro IV, se comparado ao
modelo treinado no ranque Desafiante. nao é muito superior em ajuste ao conjunto
de dados do ranque Ouro IV.

Banco de Treinamento Meétodo de Selegao AIC Acuricia Numero de Variaveis
Desafiante Regressao por stepwise 3039.1 0.8362 16
Desafiante R? de Regressdo Simples 3438.5 0.8048 6

Ouro IV Regressao por stepwise 3508.4 0.8210 18
Ouro IV R? de Regressdo Simples 3804.6 0.7981 6

Tabela 4.9: Comparacao entre os ajustes e acuracia dos quatro modelos.

Na Tabela (4.9), é apresentado os resultado da métrica AIC por modelo ex-
plorado. Os dados estao ordenados por valor AIC, do menor para o maior valor.
Portanto, considerando o AIC como medida principal para comparacao de modelos,
é indicado que o modelo que melhor se ajusta aos seus dados é Desafiante, utilizando
o método de regressao por stepwise.
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Apesar de existirem mais varidaveis nos modelos que utilizam de regressao por
stepwise, os valores AIC sdo menores quando comparados aos modelos que foram
treinados nos mesmos bancos de dados, mas que utilizam do método de R? de
Regressao Simples para selecionar variaveis. Isto indica que, estes modelos que
selecionam variaveis por stepwise, sao melhores ajustados aos dados em relagdo aos
modelos que fazem uso de selecao de varidveis por R? de Regressao Simples.

Também é evidente que os menores valores de AIC se encontram em modelos
treinados no banco de dados referente ao ranque Desafiante. Na préxima secao serao
apresentados resultados de andlises preditivas que utilizaram dos modelos comenta-
dos nesta secao.

4.3 Predicao

Nesta secao serao apresentadas as analises preditivas obtidas ao utilizar os mo-
delos ja apresentados na segao anterior. Estes também serao comparados de acordo
com seus desempenhos preditivos. Os resultados serdo apresentados em formas de
matrizes de confusao.

Referéncia: Derrota Referéncia: Vitéria
Predicao: Derrota 702 167
Predigao: Vitoria 137 674
Acuracia = 0.8190 Recall = 0.8014
Kappa = 0.6381 F1-Score = 0.8160
Precisao = 0.8311 | IC95% Acurécia = (0.7998, 0.8372)

Tabela 4.10: Resultados de predicao do modelo treinado e testado no Desafiante,
com selecdo de varidveis via R? de Regressao Simples.

A Tabela (4.10) apresenta a matriz de confusdo para um modelo treinado e
testado no ranque Desafiante. No geral, os valores das métricas apresentadas estao
bons de um ponto de vista preditivo. Com 81,90% de acuracia, é possivel afirmar
que este modelo, apesar de simples, prediz bem a vitéria. Adicionalmente, o modelo
possui um valor kappa de 0,6381, o que indica um concordancia consideravel entre
os critérios de avaliacdo. Um F1-Score de 0,8160 também indica um bom equilibrio
entre precisdo e recall, assim sugerindo que o modelo possui uma boa capacidade de
corretamente categorizar "vitoria'e evitar falsos positivos.

Referéncia: Derrota Referéncia: Vitéria
Predicao: Derrota 742 194
Predigao: Vitéria 158 706
Acuracia = 0.8044 Recall = 0.7844
Kappa = 0.6089 F1-Score = 0.8004
Precisao = 0.8171 | IC95% Acuréacia = (0.7854, 0.8225)

Tabela 4.11: Resultados de predicao do modelo treinado e testado no Ouro IV, com
selecio de varidveis via R? de Regressao Simples.

Na Tabela (4.11) temos resultados parecidos com a Tabela (4.10). Entretanto,
todos os valores estao um pouco abaixo dos obtidos pelo modelo anterior. Todavia,
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ainda sao valores satisfatérios, com uma acuracia de 80,44%. Ainda comparando
aos resultados da tabela anterior, percebe-se que o valor de kappa foi o mais afe-
tado negativamente, com uma diminuicao de 0,0292. Isto indica uma reducao na
concordancia entre os critérios de avaliacao.

No geral, é possivel afirmar que os modelos treinados, com utilizacdo de mé-
todo de selecao de varidveis via R? de Regressao Simples, tém uma boa capacidade
preditiva. Visto os resultados preditivos suficientemente satisfatérios apesar da sim-
plicidade dos modelos.

Referéncia: Derrota Referéncia: Vitoria
Predicao: Derrota 742 194
Predigao: Vitoria 158 706
Acuracia = 0.8044 Recall = 0.7844
Kappa = 0.6089 F1-Score = 0.8004
Precisao = 0.8171 | IC95% Acuréacia = (0.7854, 0.8225)

Tabela 4.12: Resultados de predi¢ao do modelo treinado no Desafiante e testado no
Ouro IV, com selecao de varidveis via R? de Regressao Simples.

Pela Tabela (4.12), percebe-se que ao ser testado no ranque Ouro IV, o modelo
treinado no Desafiante, que utiliza do método de selecao R? de Regressao Simples,
retorna os mesmos resultados observados que o modelo treinado e testado no Ouro
IV. Isso se deve ao fato de que foram selecionadas as mesmas variaveis, pelo método
R? de Regressao Simples, para ambos os bancos de dados.

Referéncia: Derrota Referéncia: Vitéria
Predicao: Derrota 702 167
Predigao: Vitéria 137 674
Acuracia = 0.8190 Recall = 0.8014
Kappa = 0.6381 F1-Score = 0.8160
Precisao = 0.8311 | IC95% Acuréacia = (0.7998, 0.8372)

Tabela 4.13: Resultados de predicao do modelo treinado no Ouro IV e testado no
Desafiante, com selecao de variaveis via R? de Regressao Simples.

Evidencia-se, pela Tabela (4.13), a mesma ocorréncia da Tabela (4.12). Portanto,
mesmo que um cruzamento de banco de dados tenha sido realizado para treinamento
e teste, o fato de as varidveis selecionadas via R?* de Regressao Simples terem sido as
mesmas ¢ uma das razoes pela qual as matrizes de confusao apresentam os mesmos
valores quanto as suas predicoes.



50

Referéncia: Derrota Referéncia: Vitdria

Predicao: Derrota
Predigao: Vitoria

719
120

132
709

Acuréacia = 0.8500
Kappa = 0.7000
Precisao = 0.8552

Recall = 0.8430
F1-Score = 0.8491

IC95% Acuracia = (0.832, 0.8667)

Tabela 4.14: Resultados de predicao do modelo treinado e testado no Desafiante,
com selecao de variaveis via regressao por stepwise.

A partir da Tabela (4.14), se comega a ver os resultados dos modelos que utilizam
do método de selegdo de variaveis via regressao por stepwise. Com as medidas
preditivas possuindo valores superiores as dos modelos anteriores, se faz perceptivel
que este primeiro modelo que faz uso de stepwise é superior aos que utilizam de R?
de Regressao Simples como método de selecao de varidveis. E possivel evidenciar
essa superioridade, por exemplo, ao comparar os valores de acuracia deste modelo

com o apresentado na Tabela (4.10). Visto que hd uma diferenga de 0,031 pontos
percentuais entre os valores.

Referéncia: Derrota

Referéncia: Vitéria

Predicao: Derrota
Predigao: Vitoria

764
136

172
728

Acuracia = 0.8289
Kappa = 0.6578
Precisao = 0.8426

Recall = 0.8089
F1-Score = 0.8254
IC95% Acuracia = (0.8107, 0.846)

Tabela 4.15: Resultados de predi¢cao do modelo treinado no Desafiante e testado no
Ouro IV, com selecao de variaveis via regressao por stepwise.

Observando os resultados da Tabela (4.15), se torna evidente a superioridade na
capacidade preditiva dos modelos que utilizam o stepwise como método de selegao.
Entretanto, apesar do bom desempenho deste modelo testado no ranque Ouro IV,
com uma acuracia de 82,89% e recall de 0,8089, ainda se demonstra inferior em
capacidade preditiva quando comparado ao mesmo modelo testado no Desafiante.

Referéncia: Derrota

Referéncia: Vitéria

Predicao: Derrota
Predicao: Vitéria

754
146

167
733

Acuréacia = 0.8261
Kappa = 0.6522
Precisao = 0.8339

Recall = 0.8144
F1-Score = 0.8241
IC95% Acuracia = (0.8078, 0.8434)

Tabela 4.16: Resultados de predi¢do do modelo treinado e testado no Ouro IV, com
selecao de variaveis via regressao por stepwise.

O modelo observado na Tabela (4.16) apresenta-se inferior em acurdcia ao mo-
delo, também testado no conjunto de dados do Ouro IV, apresentado na Tabela
(4.15). Todavia, trata-se de uma diferenga de 0,28% de acurécia, ou cinco classifi-
cagoes erradas. Entretanto, este modelo possui um recall maior do que o anterior.



o1

Isso significa que, nestes dados, o modelo é superior para identificar e classificar
corretamente casos na categoria "vitoria'.

Referéncia: Derrota Referéncia: Vitéria
Predicao: Derrota 718 133
Predicao: Vitéria 121 708
Acuracia = 0.8488 Recall = 0.8419
Kappa = 0.6976 F1-Score = 0.8479
Precisao = 0.8540 | IC95% Acuréacia = (0.8308, 0.8656)

Tabela 4.17: Resultados de predicao do modelo treinado no Ouro IV e testado no
Desafiante, com selecao de varidveis via regressao por stepwise.

Considerando os resultados apresentados na Tabela (4.17), é possivel afirmar
que, apesar de treinado no Ouro IV, este modelo possui uma capacidade preditiva
surpreendentemente satisfatéria quando comparado ao modelo da Tabela (4.14),
com apenas dois erros de classificacao a mais que o modelo que possui as mesmas
condic¢oes, porém treinado no préprio ranque Desafiante.

4.4 Comparacao entre Modelos

Com a apresentacao dos resultados individuais da andlise preditiva para quatro
modelos, que realizam cruzamento de dados de treinamento e teste, faz-se necessaria
uma comparacao coletiva entre todos os resultados obtidos. Portanto, a fim de
concluir sobre os desempenhos destes modelos, quando comparados entre si, serao
analisadas as diferencas entre seus resultados.

Banco de Treinamento Banco de Teste Meétodo de Selegao Acuricia Kappa Precisio Recall F1-Score
Desafiante Desafiante Regressao por stepwise 0.8500 0.7000 0.8552 0.8430 0.8491
Ouro IV Desafiante Regressao por stepwise 0.8488 0.6976 0.8540 0.8419 0.8479
Desafiante Ouro IV Regressao por stepwise 0.8289 0.6578 0.8426 0.8089 0.8254
Ouro IV Ouro IV Regressao por stepwise 0.8261 0.6522 0.8339 0.8144 0.8241
Desafiante Desafiante R? de Regressdo Simples 0.8190 0.6381 0.8311 0.8014 0.8160
Ouro IV Desafiante R? de Regressdo Simples 0.8190 0.6381 0.8311 0.8014 0.8160
Ouro IV Ouro IV R? de Regressdo Simples 0.8044 0.6089 0.8171 0.7844 0.8004
Desafiante Ouro IV R? de Regressao Simples 0.8044 0.6089 0.8171 0.7844 0.8004

Tabela 4.18: Comparacao de desempenho preditivo dos quatro modelos apds serem
testados em ambos os bancos de dados.

Analisando os resultados das medidas de predigdo na Tabela (4.18), ordenada
de forma crescente pela acuracia, é seguro afirmar que, nos dados deste estudo, os
modelos logisticos com variaveis selecionadas via regressao por stepwise foram os que
apresentaram melhor desempenho em relagao aos que possuem variaveis selecionadas
via R? de Regressao Simples. Os modelos com uso de stepwise apresentaram melhor
desempenho em todas as medidas preditivas estudadas, independentemente do banco
de dados em que foram testados.

O modelo treinado no banco de dados referente ao ranque Desafiante, com uti-
lizacdo do método de regressao por stepwise, representado pela primeira e terceira
linhas da Tabela (4.18), foi o que apresentou melhor desempenho entre todos os
quatro modelos comparados. Fato este evidenciado pelas medidas preditivas, que
sao todas superiores aos outros modelos.
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A fim de comparacao, a métrica que mais variou entre os modelos foi o kappa,
com diferenca de 0,0911 entre o maior e menor valor. O modelo com maior kappa,
que também apresenta a maior acuracia, apresentou um valor de 0,7. Enquanto o
com menor kappa, que, do mesmo modo possui a menor acuracia, apresentou um
valor de 0,6089. Observa-se ainda que os modelos testados no ranque Desafiante,
na regressao por stepwise, obtiveram kappa de, respectivamente, 0,7 para o modelo
treinado no banco desafiante e 0,6976 para o modelo treinado no ranque Ouro IV.
Por outro lado, ambos os modelos, ao serem testados no ranque Ouro IV, obtiveram
kappa inferior. Isso apresenta uma maior concordancia das predi¢oes dos modelos
quando testados no ranque Desafiante. No geral, é correto afirmar que os modelos
desenvolvidos neste trabalho possuem um bom desempenho. Visto que, mesmo o
modelo com os piores resultados, notadamente o modelo que utilizou R? de Regressao
Simples e foi testado no ranque Ouro IV, possui uma acuracia superior a 80%.
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5 Conclusao

A partir dos resultados observados no capitulo anterior, conclui-se que as téc-
nicas testadas para modelagem utilizadas neste trabalho, aplicadas ao conjunto de
dados de partidas dos ranques Ouro I'V e Desafiante, obtidos a partir da API da Riot
Games, foram superiores as expectativas para prever a vitéria de partidas por joga-
dor em League of Legends. Nesses bancos de dados, os modelos logisticos treinados
que utilizaram da técnica de regressao por stepwise para selecionar variaveis foram
amplamente superiores aos que utilizaram do método de R? de Regressao Simples.

Entretanto, o método de selecao de varidveis via R? de Regressao Simples, que
foi desenvolvido e testado durante a realizacao deste estudo, se apresentou como
uma alternativa viavel nos bancos de dados estudados, as técnicas ja consolidadas
na area de analise de dados. Visto que, embora seja matematicamente simples, e,
nao apresente desempenho superior a ja conhecida regressao por stepwise, € supe-
rior em termos de processamento computacional, podendo ser facil e rapidamente
implementado a outros bancos de dados. Todavia, mais testes com esse método em
diferentes contextos e conjuntos de dados necessitam ser realizados para entender o
alcance de eficiéncia deste método.

Quanto aos resultados dos modelos na analise preditiva, pode-se afirmar que sao
suficientemente satisfatorios. Utilizando os resultados dos modelos com variaveis
selecionadas via regressao por stepwise, observa-se que ha sim diferencas entre as
variaveis significativas para a vitéria nos ranques Ouro IV e Desafiante. Os modelos
sugerem para os dois ranques a minimiza¢do de mortes por partida e maximiza-
¢ao de assisténcias, eliminagoes, abates de objetivos neutros e dano a estruturas.
Adicionalmente, os modelos também sugerem que os jogadores presentes no ranque
Ouro IV atentem-se ao placar de visao, enquanto os jogadores no Desafiante devem
considerar o abate expressivo de tropas.

Algumas limitagoes de estudo sao evidentes, e é sugerido que sejam consideradas
em trabalhos futuros similares. Este trabalho leva em consideracao apenas variaveis
individuais por jogadores, que se limitam apenas a fatores dentro de partidas. Por-
tanto, o desenvolvimento de variaveis que analisem desempenho coletivo e estudo do
jogador, pode resultar em valores mais precisos. Também nao foram analisadas mui-
tas interacoes do jogo, como sinergias e interagoes entre campeodes e itens. Apesar
de que, existem variaveis obtidas pela propria API que retornam informagoes sobre
os campeoes e itens, mas nao existem variaveis de interagdo entre os mesmos. Além
do mais, os dados utilizados neste trabalho sao provenientes de contas de jogadores
pertencentes ao servidor EUW. Tendo em vista que é possivel que existam estilos
de jogo diferentes entre servidores, as variaveis significativas para alcancar a vitéria,
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analisadas neste estudo, possivelmente sao diferentes em outros servidores.

No geral, apesar de um dos modelos apresentar superioridade aos demais quanto
as medidas de predicao, nao se pode entendé-lo como absoluto. Isso se deve ao fato
de que apenas dois ranques foram avaliados neste trabalho. Portanto, generalizar os
resultados deste modelo para todos os ranques e jogadores seria erréneo. Além do
mais, a diferencga entre o melhor e pior modelos que utilizaram da selecao de variaveis
por stepwise, é de apenas 2,39% de acuracia. Suponha entao, que um jogador ativo
jogue 100 partidas em determinado periodo. Neste caso, a diferenca de 2,39% de
acuracia para este jogador, representaria trés partidas de erro de classificacao.

Por fim, conclui-se que modelos logisticos com o uso de técnicas adequadas de
selecao de varidveis foram adequados para este tipo de anélise em League of Legends.
Tendo em vista os resultados satisfatérios de andlise preditiva, com o modelo com
menor desempenho apresentando uma acuracia de 80,44% no ranque Ouro IV. Vale
mencionar que os modelos testados no ranque Desafiante e, com variaveis selecio-
nadas por método de R? de Regressio Simples, obtiveram um limite superior da
acuracia de 83,72%. Enquanto que o melhor modelo stepwise, testado no mesmo
banco de dados, obteve um limite inferior da acuracia de 83,2%.
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