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O jogo do género Multiplayer Online Battle Arenas (MOBA), apresenta partidas
caracterizadas por confrontos estratégicos em tempo real. A capacidade de prever a
vitéria em tempo real nesses contextos é de consideravel importancia pratica para
o desenvolvimento de ferramentas de suporte para jogadores e equipes profissionais,
bem como para a criagao de sistemas analiticos que auxiliem na compreensao da
dindmica do jogo. Este trabalho realizou a revisao da literatura académica sobre a
previsao de vitorias e eventos em jogos MOBA. Essa investigagao identificou uma au-
séncia de estudos analisando o modelo Transformer para previsao de vitoria durante
a partida.

Para investigar o potencial do modelo Transformer na predigao de vitérias em
jogos MOBA, foram concebidas duas arquiteturas distintas. A primeira aborda cada
atributo da partida como um token, anédlogo a palavras em tarefas de linguagem
natural, permitindo avaliar o impacto da troca da ordenagao dos atributos na tarefa
de predicao de vitoria. A segunda trata-se do FT-Transformer, o qual otimiza o
tratamento de dados tabulares ao preservar a estrutura inerente da tabela e emprega
embeddings especificos por coluna, facilitando a identificacao de interagoes entre
atributos sem depender de uma sequéncia pré-definida.

Os experimentos desse trabalho abordaram duas bases de dados piblicas do
jogo League of legends, uma oriunda de partidas profissionais de torneios e outra
de partidas ranqueadas. Para ambas as versoes do modelo Transformer realizou o
estudo dos hiperparametros adequados para as bases de dados. O FT-Transformer
apresentou desempenho superior em ambas as bases, destacando-se frente aos demais
métodos avaliados em relagao acuracia, revocagao e Fl-score. Enquanto a outra
versao do Transformer, embora demonstre a influencia da estrutura dos atributos,

apresentou os piores resultados para as mesmas métricas.
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The Multiplayer Online Battle Arenas genre features matches characterized by
strategic real-time confrontations. The ability to predict victory in real-time in these
contexts is of considerable practical importance for the development of support tools
for professional players and teams, as well as for the creation of analytical systems
that aid in understanding game dynamics. This work conducted a literature review
on victory and event prediction in MOBA games. This investigation identified a
lack of studies analyzing the Transformer model for in-game victory prediction.

To investigate the potential of the Transformer model in predicting victories
in MOBA games, two distinct architectures were conceived. The first treats each
match attribute as a token, analogous to words in natural language tasks, allowing
for the evaluation of the impact of attribute ordering on the victory prediction
task. The second is the FT-Transformer, which optimizes the handling of tabular
data by preserving the inherent structure of the table and employs column-specific
embeddings, facilitating the identification of attribute interactions without relying
on a predefined sequence.

Experiments in this work used two public datasets from the game League of Leg-
ends, one from professional tournament matches and another from ranked matches.
For both versions of the Transformer model, a study of appropriate hyperparame-
ters for the datasets was performed. The FT-Transformer presented superior per-
formance on both datasets, outperforming other evaluated methods in terms of
accuracy, recall, and Fl-score. Meanwhile, the other Transformer version, while
demonstrating the influence of attribute structure, yielded the worst results for the

same metrics.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Em tempos recentes, a percepcao dos videogames evoluiu de meras ferramentas de
entretenimento para se tornarem objetos de estudo significativos em diversas disci-
plinas académicas, notadamente nas areas de ciéncia de dados, inteligéncia artificial
e aprendizado de maquina (PEREZ et all [2023). O crescimento exponencial da
industria de eSports solidificou os jogos digitais como fenémenos culturais e econo-
micos, atraindo um ptuiblico global massivo de jogadores, espectadores e investidores
(BANYAI et al., 2020). Dentro deste panorama, o género Multiplayer Online Bat-
tle Arena(MOBA) destaca-se por sua proeminéncia e popularidade, com partidas
que se caracterizam por um elevado nivel de competitividade, exigindo trabalho em
equipe, planejamento estratégico e tomada de decisao em tempo real (YU et all
2019).

O género Multiplayer Online Battle Arena emergiu da comunidade de jogos e da
imprensa especializada como um subgénero de jogos de estratégia em tempo real,
inspirado por Defense of the Ancients. Esses jogos geralmente apresentam duas
equipes, frequentemente compostas por cinco jogadores cada, competindo em um
mapa simétrico. Cada participante controla um tnico personagem com habilidades
distintas e um sistema de progressao in-game. O objetivo principal é a destrui¢ao da
estrutura central da base adverséria, ao mesmo tempo em que se defende a propria.
Muitos MOBAs incluem ondas de unidades controladas por Inteligéncia Artificial
que avancam por caminhos predeterminados, com estruturas defensivas posicionadas
ao longo desses percursos para prolongar a partida e servir como objetivos secundéa-
rios.

As origens do género Multiplayer Online Battle Arena podem ser rastreadas até
modificacoes de jogos de estratégia em tempo real das décadas de 1990 e 2000, como

StarCraft e Warcraft 111, que permitiam a criacao de mapas personalizados. Um



marco inicial proeminente foi o mapa Aeon of Strife, para StarCraft, que introduziu
elementos fundamentais do género, incluindo rotas simétricas, torres defensivas e
unidades controladas por inteligéncia artificial. A popularidade do formato aumen-
tou significativamente com Defense of the Ancients, uma modificacao de Warcraft
111, que aprimorou esses conceitos ao incorporar uma diversidade de herois, sistemas
de itens e um cenério competitivo em desenvolvimento. O sucesso comunitario de
DotA impulsionou a criagao de titulos comerciais independentes, como League of
Legends, que popularizou a nomenclatura MOBA, e Dota 2(Apresentado na Ima-
gem , desenvolvido pela Valve. Esses jogos solidificaram o género como um

fenomeno global, estabelecendo sua proeminéncia no cenério competitivo dos eS-
ports (JORDAN-VALLVERDU et al., [2024; YANG et al [2023).

1260//1260 3
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Figura 1.1: Captura de uma partida de Dota 2 na Steam. Desenvolvedor e distri-
buidor: Valve. Lancado em 9 de julho de 2013.

1.2 Complexidade e Potencial de Pesquisa

A complexidade inerente aos jogos do género MOBA advém da fusao de mecéanicas
de estratégia em tempo real com a progressao de personagens, emulando elementos
de RPG, e é acentuada pela forte interdependéncia entre os jogadores. Essa sinergia
resulta em partidas dindmicas, influenciadas por multiplos fatores, que, por sua vez,
geram um vasto conjunto de dados. Tais dados sao empregados em pesquisas para a
predi¢ao de eventos e desfechos, de maneira andloga a analise de desempenho, trei-
namento de equipes, engajamento de audiéncias e apostas em esportes tradicionais,

onde a previsao de resultados ou eventos durante a partida é de suma importancia.



A tarefa de prever o desfecho de partidas no género MOBA transcende o interesse
meramente académico ou recreativo, apresentando diversas aplicagoes praticas que
fundamentam a relevancia do tema. Além da predicao de resultados, a identificagao
automatica de eventos especificos durante as partidas também possui aplicagoes
praticas relevantes, como destacar momentos de maior impacto em transmissoes ao
vivo (LIE et al) 2019), ou até mesmo detectar sinais comportamentais associados

ao estresse e a possivel evasao de jogadores (SMERDOV et al., [2021)).

1.3 Revisao Sistematica da Literatura

Uma revisao sistematica da literatura foi realizada para mapear e analisar trabalhos
sobre predicao de resultados e eventos em jogos MOBA. A revisao foi estruturada
em quatro etapas: busca em bases de dados reconhecidas utilizando uma consulta
de busca especifica, aplicacao de critérios de exclusao mediante a leitura de titulos
e resumos, emprego da técnica de backtracking snowballing para identificacao de
referéncias adicionais e, por fim, filtragem de trabalhos indisponiveis ou em outros
idiomas, totalizando 86 documentos selecionados.

A anélise dos trabalhos identificados na revisao identificou as metodologias pre-
dominantes, dados comumente utilizados, tipos de eventos investigados, abordagens
de estruturacao de bases de dados e métricas de avaliacao de modelos. A revisao foi
guiada por questoes de pesquisa que direcionaram a selecao, analise e categorizagao
dos estudos, culminando na identificacao do estado da arte na area. Observou-
se que a maioria das investigagoes se concentra na predi¢ao de vitorias, enquanto
um numero reduzido aborda a predicao de eventos durante a partida. Além disso,
constata-se a escassez de estudos que explorem modelos baseados em Transformer

neste contexto.

1.4 Modelos Transformer e FT-Transformer

Nos ultimos anos, o modelo Transformer, conhecido por seu mecanismo de atengao
que captura relagoes de longo alcance em sequéncias sem recursao, tornou-se uma
ferramenta revolucionéaria no processamento de linguagem natural, sendo ampla-
mente utilizado em tarefas como traducao automaética, geracao de texto e sumariza-
¢ao(VASWANTI et al.,|2017). Devido ao seu sucesso em processamento de linguagem
natural, pesquisadores passaram a investigar adaptagoes do Transformer para outros
tipos de dados, incluindo visao computacional, séries temporais e dados tabulares.
Apesar do sucesso do Transformer em tarefas de texto e imagem, sua aplicabili-
dade direta em dados tabulares é limitada por fatores como a auséncia de uma ordem

inerente entre as colunas e a coexisténcia de atributos numéricos e categoéricos. Para



superar essas limitagoes, (GORISHNIY et al.|(2021) propuseram o Feature Tokenizer
Transformer(FT-Transformer), uma arquitetura que representa cada atributo como
um token individual e emprega embeddings especificos para diferenciar varidveis.
Essa adaptacao permite que o modelo rivalize de forma consistente com métodos
baseados em arvores de decisao em tarefas de classificacao e regressao. No entanto,
até o momento, nao ha registros de sua aplicagao no contexto da predi¢ao de jogos

MOBA, o que ressalta a relevancia desta pesquisa.

1.5 Problema de Pesquisa e Hipo6tese

Embora a predicao de resultados em jogos MOBA tenha se beneficiado de avancgos
recentes em aprendizado de maquina, a pesquisa existente tende a se concentrar em
modelos estabelecidos, como regressao logistica, arvores de decisao e métodos de en-
semble. H4 uma notéavel auséncia de estudos que apliquem arquiteturas baseadas em
Transformer a este dominio especifico. Essa lacuna é particularmente significativa
dada a natureza complexa dos dados de partidas, que englobam variaveis numéricas
e categoricas e representam interagoes dinamicas entre jogadores e equipes. Nesse

contexto, o problema de pesquisa central deste trabalho é:

Em que medida os modelos Transformer e FT-Transformer podem supe-
rar ou complementar abordagens tradicionais da literatura na predi¢ao

de vitorias em partidas de jogos MOBA durante a partida?
A hipétese que orienta este estudo é que:

Os modelos Transformer e FT-Transformer alcancarao desempenho su-
pertor aos principais modelos tradicionais da literatura, desde que ade-

quadamente ajustados em relacao a seus hiperpardimetros.

1.6 Objetivos e Metodologia

O presente estudo tem como principal objetivo a avaliacao da aplicabilidade do mo-
delo Transformer e de sua variagao, o F'T-Transformer, na predicao de resultados de
vitorias em partidas do jogo League of Legends. A analise sera realizada com base
em dados tabulares coletados de diversos contextos competitivos. Complementar-
mente, esta pesquisa buscaré investigar a influéncia da representacao e ordenagao de
atributos tabulares no desempenho do Transformer, comparar seus resultados com
abordagens tradicionais como Random Forest e Regressao Logistica, e discutir as
vantagens, limitacoes e possiveis adaptacoes arquiteturais para futuras investigagoes

na area.



Para alcancar os objetivos propostos, a metodologia adotada envolveu uma
sequéncia de passos. Inicialmente, foram selecionadas bases de dados contendo
partidas ranqueadas e profissionais do jogo League of Legends. Subsequentemente,
realizou-se o pré-processamento dos atributos, que incluiu a selecao de atributos a se-
rem considerados e determinar quais deles seriam categoricos para FT-Transformer.
Na etapa seguinte, definiu-se o conjunto de modelos a serem avaliados, compre-
endendo Transformer, FT-Transformer, classificador Naive Bayes, Random Forest,
regressao logistica e XGBoost. Realizou a otimizacao de hiperparametros para de-
terminar as configuragoes ideais para os modelos Transformer e FT-Transformer. O
desempenho foi avaliado por meio de métricas estabelecidas, como acuracia, preci-
sao, revocacao e Fl-score, permitindo uma comparacao sistemética dos resultados e

uma anélise critica do papel de cada abordagem no problema analisado.

1.7 Resultados e Contribuicoes

Os resultados experimentais indicaram que o FT-Transformer apresentou a mais ele-
vada performance preditiva, superando os modelos concorrentes em todas as métri-
cas avaliadas, embora com um custo computacional mais elevado. Em contrapartida,
abordagens tradicionais como Random Forest e Regressao Logistica demonstraram
ser competitivas, equilibrando eficicia e eficiéncia temporal, enquanto o Naive Bayes
se destacou pela sua rapida execugao. O modelo Transformer, apesar de ter apresen-
tado resultados inferiores, revelou que a ordenacao sequencial dos atributos impacta
diretamente seu desempenho, sugerindo potenciais adaptacoes arquiteturais futuras
que preservem a interdependéncia entre equipes e otimizem sua aplicabilidade.
Além dos resultados experimentais, este trabalho apresenta quatro contribuicoes

principais:

1. Uma revisao sistematica rapida da literatura foi realizada, abrangendo 86 estu-
dos focados na predicao de resultados e eventos em jogos MOBA. Esta analise
identificou as metodologias recorrentes, as variaveis preditivas mais empre-
gadas, as lacunas existentes no conhecimento e, notavelmente, a caréncia de

investigagoes que apliquem modelos Transformer neste dominio especifico.

2. A introducao da abordagem do modelo FT-Transformer para a previsao de vi-
torias em jogos MOBA, expandindo o conhecimento existente sobre a aplicacao

de modelos ba

3. A anélise comparativa sistemética entre modelos tradicionais e arquiteturas
Transformer, permitindo a identificagdo das vantagens e desvantagens ineren-

tes a cada abordagem.



4. A investigacao do impacto da representacdao e ordenacao dos atributos em
tabelas no desempenho de modelos de atencao, fornecendo evidéncias de que

a estrutura dos dados influencia diretamente os resultados obtidos.

Essas contribuicoes reforcam a relevancia cientifica do estudo, ao explorar me-
todologias de fronteira em aprendizado de maquina, e sua aplicabilidade pratica, ao
sugerir caminhos que podem beneficiar anélises de desempenho em eSports, trans-

missoes competitivas e desenvolvimento de novas ferramentas de suporte & decisao.

1.8 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta estruturado em 7 capitulos descritos a seguir:

e Capitulo 1 — Introducao: a introdugao contextualiza a problemética abordada,

define a relevancia do estudo e detalha os objetivos e a justificativa da pesquisa.

e Capitulo 2 — Revisao da literatura sobre jogos MOBA: descreve os conceitos
inerentes aos jogos MOBA, detalhando as metodologias empregadas na revisao

da literatura e examina os achados dos estudos pertinentes a tematica.

e Capitulo 3 — Técnicas de Aprendizado de Méquina: revisa as técnicas de
aprendizado de méquina predominantes na literatura para a previsao de vitoria
em jogos MOBA.

e Capitulo 4 — Metodologia: apresenta a estrutura metodolégica adotada para

a condugao da pesquisa.

e Capitulo 5 — Experimentos: detalha as bases de dados empregadas, os proce-
dimentos de pré-processamento de dados, os modelos analisados, os critérios

de avaliacao e a configuracao dos experimentos.

e Capitulo 6 — Resultados: apresenta e analisa os resultados obtidos pelos expe-

rimentos.

e Capitulo 7 — Conclusao: sintetiza os principais achados, limitagoes e propostas

para pesquisas futuras.



Capitulo 2

Revisao da literatura sobre jogos

MOBA

Este capitulo revisa a literatura sobre jogos do género Multiplayer Online Battle
Arena, para contextualizar o tema abordado nesse estudo, além de servir como
base tedrica. Inicialmente abrange a histéria do género, desde suas origens como
modificacoes de jogos de estratégia em tempo real até a popularizacao do formato
por titulos como League of Legends e Dota 2. Discute-se também as mecéanicas que
definem o género, além da importancia dos MOBAs no meio académico, econoémico
e competitivo. Por fim, justifica-se a revisao da literatura, detalha-se a metodologia
e analisam-se os estudos levantados, cobrindo métodos, eventos, bases de dados e

métricas.

2.1 Histéria do género MOBA

O termo Multiplayer Online Battle Arena(MOBA) originou-se da comunidade de jo-
gadores de jogos digitais e da imprensa especializada para definir um subgénero de
jogos de estratégia em tempo real, inspirado por Defense of the Ancients (HILTS-
CHER), [2021). Esses jogos tipicamente envolvem o confronto entre duas equipes,
frequentemente de cinco jogadores cada, em um mapa simétrico. Cada jogador
controla um tnico personagem com habilidades tinicas e um sistema de progressao
dentro da partida. O objetivo primordial é a destruicao da estrutura principal da
base adversaria, enquanto se defende a propria. Muitos jogos desse género apre-
sentam ondas de unidades controladas por inteligéncia artificial que avangam por
caminhos predeterminados. Ao longo desses caminhos apresenta estruturas defensi-
vas de ambas equipes no intuito de estender duragao da partida por servirem como
objetivos secundarios.

As origens do género remontam a jogos de estratégia em tempo real das décadas



de 1990 e 2000, notadamente StarCraft e Warcraft III, que disponibilizavam aos
jogadores editores de mapas avancados e acessiveis. Esses ambientes permitiram a
criacao de modos de jogo personalizados que alteraram a premissa usual dos RTS,
onde o jogador controlava multiplas unidades em uma perspectiva macroscopica, re-
direcionando o foco para o comando individual de um herd6i com atributos especificos

em um campo de batalha compartilhado.

Figura 2.1: Tela do jogo Aeon of Strife. Fonte: MMOs.com [ALTAY] (2024).

Uma das primeiras experiéncias similar a jogos atuais de MOBA a alcancgar noto-
riedade foi o mapa Aeon of Strife (Retratado na imagem , criado para StarCraft
aproximadamente entre 2001 e 2002. Aeon of Strife consolidou conceitos centrais do
género MOBA, como cada jogador controlar personagens distintos, rotas simétricas,
torres defensivas, tropas controladas por IA e progressao dentro da partida, nesse
caso através da aquisigao de itens.

A popularizacao do género ocorreu com o langamento do Defense of the Ancients
(DotA), modificacao de Warcraft I11: Reign of Chaos e sua expansao The Frozen
Throne em 2003. O DotA aperfeicoou os elementos de Aeon of Strife com inovagoes
em sistema de itens; a variedade de personagens com papéis especificos e habilidades
que poderiam ser melhoradas durante a partida; e o cenario competitivo que surgiu
de ligas amadoras online. A versao mais conhecida, DotA: Allstars, tornou-se um
fenomeno global, com torneios internacionais ainda em meados dos anos 2000. Esse

desenvolvimento estabeleceu o género como uma categoria distinta, mesmo antes de



uma designagao oficial ser amplamente adotada.

A partir do sucesso comunitario de DotA, empresas perceberam o potencial de
transformar o formato em produto comercial independente. Em 2009, a Riot Games
lancou League of Legends, um titulo que se inspirou diretamente em DotA, além de
difundir o termo MOBA, estabelecendo-se como a nomenclatura predominante para
jogos analogos a DotA e LoL, mesmo com a existéncia de denominagoes alternativas
como Action Real-Time Strategy. Tanto a expressao MOBA e Action Real-Time
Strategy nao retratam com precisao o que define jogos similares a DotA e LoL,
mas devido a sua ampla aceitacao e reconhecimento por parte da comunidade de
jogadores e desenvolvedores, o termo MOBA se consolidou.

Em paralelo, outros titulos semelhantes foram lancados por diferentes desenvol-
vedoras, que visavam replicar a experiéncia do DotA, tendo destaque a desenvolve-
dora Valve que lancou em 2013 o Dota 2, sucessor de DotA. Dota 2 e LoL solidi-
ficaram a posi¢ao do género no cenario competitivo de eSports globais (JORDAN-
VALLVERDU et all, [2024; YANG et al., 2023).

2.2 Mecanicas fundamentais do género

O género MOBA é caracterizado por mecanicas centrais que definem sua identidade
e o distinguem de outros géneros de jogos digitais. Titulos como Dota 2 e League
of Legends exemplificam essas caracteristicas, combinando elementos de jogos de
estratégia em tempo real e RPG. O objetivo central em uma partida de MOBA
reside na destruicao da estrutura principal do oponente. Complementarmente, o
mapa apresenta objetivos secundarios de relevancia estratégica, como os dragoes
elementares e o Barao Nashor em League of Legends, e o Roshan em Dota 2, cujas
eliminagoes conferem vantagens significativas as equipes.

A progressao individual dos jogadores é um componente chave, com cada parti-
cipante gerenciando um personagem com um conjunto tnico de habilidades. Essas
habilidades podem ser aprimoradas ao longo da partida através do ganho de expe-
riéncia, obtido pela eliminacao de adversarios e unidades controladas pela IA, o que
permite o avanco de nivel. Simultaneamente, a aquisicao de ouro, acumulado por
meio de abates, destruicao de estruturas e coleta de recursos, possibilita a compra
de itens que alteram significativamente as capacidades do personagem. KEssa pro-
gressao dupla, baseada em experiéncia e itens, confere aos MOBAs uma dindmica
semelhante a dos jogos de RPG, mas integrada a um contexto competitivo em tempo
real.

A representagao usual da arena em jogos MOBA, como ilustrado na Figura [2.2]
é definida por trés rotas principais: superior, central e inferior. Estas rotas inter-

ligam as bases das equipes e funcionam como percursos para unidades controladas



por inteligéncia artificial. Em todas as rotas apresenta estruturas defensivas de am-
bas as equipes que criam barreiras ao avanco de tropas e jogadores. A selva, uma
area adjacente as rotas, ¢ povoada por criaturas neutras que, ao serem derrota-
das, conferem aos jogadores recompensas em forma de ouro e experiéncia, além de
vantagens estratégicas. A configuracao espacial do mapa, caracterizada por rotas
lineares interconectadas e a presenca da selva oferecendo rotas alternativas, cultiva
um ambiente dindmico que incentiva tanto o confronto direto quanto a exploragao

de taticas de emboscada.

Figura 2.2: Arena principal de League of Legends com destaque para as trés rotas

principais. Fonte: Fragster.com (CUNHA| (2021).

Uma caracteristica presente em MOBAs ¢é o sistema de visao limitada do campo
de batalha, comumente referido como "neblina de guerra", uma mecéanica inerente
aos jogos de estratégia em tempo real. A visibilidade é restrita as areas onde os
jogadores tém presenga direta ou onde foram posicionados dispositivos de vigilancia.
O gerenciamento do mapa, que envolve a implantagao e remocao desses dispositivos,
representa um subsistema estratégico de consideravel importancia, uma vez que as
informagoes adquiridas ou suprimidas podem ser determinantes para o sucesso em

emboscadas, a seguranca durante o avanco em rotas e a disputa por objetivos.

2.3 Relevancia do estudo do género

A complexidade do género MOBA ocorre devido a fusao entre mecéanicas de estra-
tégia em tempo real, elementos de progressao de personagem similar aos de RPGs

e um nivel alto de interdependéncia tatica entre os jogadores. Essa convergéncia de
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caracteristicas estabelece um cenario dinamico e multifatorial, no qual as decisoes
tomadas individualmente e em conjunto se entrelagam para determinar o resultado
final da partida. A natureza virtual de jogos do género possibilita a coleta massiva
de dados sobre o comportamento dos jogadores e o desenvolvimento de estratégias.
Essa riqueza de dados oferece um terreno fértil para pesquisas sobre a predicao de
eventos e desfechos de partidas.

Dessa forma, a literatura atual sobre MOBA investiga essa abundancia de da-
dos, com o objetivo de entender como fatores temporais e contextuais impactam
partidas, jogadores e eventos durante a partida. Semelhante a esportes tradicio-
nais, prever o resultado ou eventos de uma partida em andamento tem implicacoes
para o treinamento, analise de desempenho, mercado de apostas e engajamento de
espectadores.

Um exemplo é o trabalho KATONA et al|(2019), que desenvolveu um modelo
capaz de prever, com antecedéncia de cinco segundos, a morte de um jogador. Essa
abordagem ¢é particularmente 1til para transmissoes ao vivo, permitindo que co-
mentaristas e o publico antecipem momentos cruciais do jogo. Seguindo a mesma
linha de suporte & anélise em tempo real, YANG et al.| (2022b]) propuseram prever a
vitoria para o jogo Honor of Kings durante o decorrer da partida, além de fornecer
analises sobre os fatores relevantes para o resultado previsto. Ao informar quais
aspectos seriam importantes, auxilia o treinamento de times profissionais e avaliar
a performance de jogadores e equipes.

A significancia econoémica dos principais titulos do género MOBA é notoria,
especialmente em torneios que estabelecem novos recordes no cenario de competicoes
de eSports. Para exemplificar essa dindmica, o titulo Dota 2 serve como um estudo de
caso notorio, tendo se consolidado nao apenas em termos de audiéncia, mas também
como um modelo de monetizagao dentro do setor de jogos eletronicos. Um exemplo é
o torneio The International 2017 (TI7) de Dota 2, realizado na KeyArena(retratado
na imagem [2.3)), em Seattle, que distribuiu aproximadamente US$ 24,7 milhoes em

premiagoes, estabelecendo & época um novo recorde para competicoes de e-sports
(CAPITAL; 2018).

2.4 Justificativa para a revisao da literatura

Devido a complexidade dos dados e a natureza estratégica dos jogos MOBA, a
comunidade académica demonstra um interesse cada vez maior na analise e previsao
de eventos e resultados. Essa crescente atencao motiva a conducao de uma revisao

sistemética rapida, norteada pelas seguintes questoes:

¢ Quais metodologias sao empregadas para executar a predi¢ao de eventos e
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Figura 2.3: Arena lotada durante o The International 2017 de Dota 2 na KeyArena
(atualmente Climate Pledge Arena) em Seattle. Fonte: Fragster.com SHEVCHENKO
(2021)).

desfechos de partidas de jogos MOBA?

Quais informacoes dos jogos MOBA sao utilizadas para treinar e efetuar a

predicao dos eventos ou resultados das partidas?

e Quais eventos sao alvo de estudo dos trabalhos que realizam predicao de even-
tos em jogos MOBA?

Como as bases de dados utilizadas em pesquisas na literatura foram estrutu-

radas?

e Quais métricas sao utilizadas para avaliar as metodologias empregadas na

predicao de eventos e desfechos de partidas de jogos MOBA?

2.5 Como foi realizado a revisao sistematica rapida

A fim de responder as perguntas descritas anteriormente, a revisao da literatura foi
estruturada com quatro etapas distintas. A primeira etapa foi realizada a procura
de trabalhos nas bases de dados ACM Digital Library, IEEE Digital Library, Sci-
ence Direct e Scopus através da seguinte string de busca: "("Multiplayer Online
Battle Arena"OR dota OR "Defense of the Ancients"OR dota2 OR "League of Le-
gends"OR MOBA) AND (predict®* OR "micro-prediction")". Essa etapa retornou
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404 documentos, dos quais foram excluidos 338 documentos na segunda etapa, que
consiste na identificacao dos trabalhos a serem excluidos, por meio da leitura dos ti-
tulos e resumos de todos os documentos, pela verificagao de quais trabalhos atendem

os seguintes critérios de exclusao:

e Documentos que nao abordam o estudo de predicao de eventos ou vitéria de
jogos MOBA.

e Trabalhos que avaliam eventos externos a partidas de jogos MOBA, nao estao
relacionados diretamente a dindmicas e mecanicas do jogo ou que ocorrem

antes ou depois de uma partida.

e Pesquisas que estudam apenas a predi¢ao de comportamentos sociais atrelados

a jogos MOBA.

A terceira etapa aplica Backtracking snowballing nos 66 trabalhos que restaram da
etapa anterior, procedimento em que as referéncias dos artigos previamente sele-
cionados sao analisadas de forma retroativa, com o objetivo de identificar estudos
adicionais relevantes. Por meio desse processo foram encontrados mais 34 documen-
tos relacionados ao tépico abordado. E na tltima etapa sao retirados os trabalhos
redigidos em outras linguagens, além do portugués e inglés, ou sem a possibilidade
de acesso, tendo esta revisao identificado 86 documentos. Todo processo retratado

anteriormente ¢ resumido na imagem [2.4]

2.6 Analise dos estudos levantados na revisao siste-
matica rapida

CONLEY e PERRY] (2013)) e YANG e ROBERTS (2013) foram os primeiros traba-
lhos a tratar da predicao de vitoria em jogos MOBA, este realizava a predicao com
dados finais da partida enquanto aquele utilizava a composicao dos personagens em
cada time para definir o vencedor da partida, que por meio dessa predigao realizava a
recomendacao das melhores composigoes para garantir a vitéria, que seria o objetivo
principal de seu estudo. As préximas pesquisas mantiveram abordagens parecidas
de predigao de vitéria no final da partida ou no inicio com a sele¢ao de personagens,
jd que a coleta de dados e métodos de predicao para abordar esses contextos sao
mais simples. S6 em 2016, o trabalho [YANG et al| (2016) tratou da predi¢ao de
vitoria no decorrer da partida ao analisar dados informados nos 10 minutos inciais
da partida. Ja em 2017, CLEGHERN et al|(2017) foi a primeira pesquisa a abordar
o estudo da predicao de eventos de jogos MOBA, tentando prever a alteracao de

vida dos personagens dos jogadores por meio da regressao.

13



Registos identificados nas
bases de dados
404 registros

Triagem de titulo e resumo

Selecionados apos triagem

|

Registos apds triagem
66 registros

Incluidos 34 trabalhos por
Backtracking snowballing

.

Registros apos Backtracking
100 registros

Registos excluidos na
triagem
338 registros

Apds exclusdes finais

L

Exclusdes por
acessibilidade
14 registros

Total de estudos
selecionados pela revisao
86 registros

Figura 2.4: Fluxograma do processo da revisao sistematica rapida.

Como foi retratado no trabalho [YANG e ROBERTS) (2013), algumas pesquisas

encontradas pela revisao da literatura nao apresentam como principal objetivo de

estudo a predicao de vitoria ou eventos em jogos MOBA. Por exemplo, os estudos
CHEN et al| (2018a)), CONLEY e PERRY] (2013), LEE et al| (2022), HANKE e
(CHAIMOWICZ (2017) ¢/(CHEN et al.| (2021) empregam preditores de vitoria a fim de
definir as melhores composi¢oes de personagens em seus sistemas de recomendagao
de composicoes de times. Enquanto o trabalho estrutura um sistema de
recomendagao de itens por meio de preditores de vitéria; e SMERDOV et al.| (2021)

utiliza predicao de vitéria de encontros na partida com o propoésito de detectar fadiga
dos jogadores.
A maior parte dos documentos encontrados aborda a predicao de vitoria de jo-

gos MOBA, enquanto apenas 11 trabalhos abordam a predigao de eventos, sendo
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que quatro destes também analisam a predicao de vitoria. Certos trabalhos investi-
gam a predi¢ao de vitoria durante a selecao de personagens apenas pela informagao
de quais foram selecionados pelas equipes CONLEY e PERRY]| (2013]) |[CARDOSO
(2019) |CHEN et al| (2021). Em contrapartida, outros acrescentam informagoes a
mais para o processo da selecao de personagens, como histérico de performance de
jogadores e/ou equipes DO et al.| (2021)), estatisticas e fungoes dos personagens por
especialistas CHAN et al.| (2020)), e a relacdo entre os personagens KINKADE e
LIM| (2015)). Alguns estudos tentam prever a vitoria antes da selegdo dos perso-
nagens por meio do histérico de performance dos jogadores e equipes |[JADOWSKI
e CUNNINGHAM]| (2022)) LEE et al.| (2022). Ja os trabalhos ZHANG/ (2021) e
JOHANSSON e WIKSTROM] (2015)) abordam a predi¢ao de vitéria depois de de-
corrido certo tempo da partida apos a selecao de personagens, as quais analisam
varios estados distintos de tempo de partidas para realizar a predicao de vitoria.
Apos a leitura e anélise de todos os trabalhos encontrados na revisao, estabe-
lecemos as respostas para cada uma das perguntas definidas anteriormente, sendo

elas descritas nas subsecoes a seguir.

2.6.1 Métodos na literatura

De acordo com a tabela [2.1], a maioria dos trabalhos de predigao de vitoria utilizam
principalmente os métodos: Regressao logistica KLEINBAUM et al.| (2002), Ran-
dom Forest |[HO| (1995]), Redes neurais BISHOP e NASRABADI| (2006) e Maquina
de vetores de suporte (SVM) BOSER et al.|(1992)). Para cada método, ha um leque
de aplicacoes devido as suas caracteristicas: a Regressao Logistica é interpretavel
e adequada para cenarios binéarios; o Random Forest é resiliente ao sobreajuste e
gerencia bem variaveis heterogéneas; as Redes Neurais identificam interconexoes nao
lineares complexas; e a Maquina de Vetores de Suporte é eficaz em dados de alta di-
mensionalidade com margens de decisao claras. Observou-se que tais métodos foram
utilizados devido & sua simplicidade, eficiéncia e rapidez de treinamento, além de
apresentarem desempenho satisfatorio em problemas de classificagao. Consequente-
mente, esses métodos foram utilizados como referéncia para a avaliagdo comparativa
de desempenho em relagao a outras abordagens, especialmente a Regressao Logistica
e a Random Forest.

Ademais, demonstra uma diversidade grande de metodologias utilizadas na pre-
dicao de vitoria de jogos MOBA por apresentar 22 métodos de predicao, sendo o
altimo a juncao de 17 metodologias que foram aplicadas apenas por um trabalho.
Dessa forma, teriam 38 métodos distintos aplicados a predicao de vitéria em jogos
MOBA na literatura.

Para a predicao de eventos em jogos MOBA, as metodologias principais aplicadas
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sao Redes neurais BISHOP e NASRABADI (2006) e Regressao logistica KLEIN-
BAUM et al| (2002), sendo esta empregada para calcular eventos de variagoes de
parametros durante a partida, enquanto aquela trata de eventos mais complexos.
Tendo a metodologia aplicada de cada trabalho informada na tabela para pes-
quisas que avaliam predicao de vitoria, e na tabela retrata os trabalhos que
realizam predi¢ao de eventos. O capitulo [3| apresenta a descrigdo detalhada dos
principais métodos listados na tabela
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Tabela 2.1: Métodos empregados para a predigao de vitéria em jogos MOBA divididos por ano.

Métodos

Regressio logistica(KLEINBAUM et al.|[2002)

Redes neurais(BISHOP e NASRABADI:2OOG)

Random Forest(HO||1995)

SVM(BOSER et al.| 1992)

kNN(PETERSON| 2009)

GBDT(FRIEDMAN] 2001}

Classificador Naive Bayes(RISH et al.:2001)

LSTM(HOCHREITER] |1991)

Arvores de decisao(BHARGAVA et al.|[2013)

XGBoost(BHATTACHARYA et al.| [2020)

MLP(TAUD e MAS]2018)

Factorization Machine(RENDLE| [2010)

AdaBoost (FREUND e SCHAPIRE| |1997)

Rede neural GRU(CHO et al.|[2014)

Bradley-Terry(BRADLEY e TERRY (1952)

Transformer(VASWANTI et al.| 2017:)

OptMatch(GONG et al.|[2020)

TSSTN(YANG et al.|[2022Db)

Extra tree(GEURTS et al.| [2006)

NeuralAC(GU et al.|[2021)

TS(HERBRICH et al.|[2006)

Outros métodos empregados apenas 1 vez

2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021 | 2022 | 2023 | 2024 | Total
1 2 3 ) 4 ) 1 4 ) 7 2 1 40
0 0 3 0 2 2 3 3 4 6 1 1 25
0 1 0 1 1 3 2 3 3 ) 2 0 21
0 1 1 0 1 3 1 0 2 ) 4 2 20
1 0 0 0 1 1 0 1 4 3 4 1 16
0 0 0 1 1 2 4 0 4 1 2 0 15
0 1 1 0 4 1 0 1 1 2 2 2 15
0 0 0 0 0 2 0 0 1 ) 1 0 9
1 1 0 0 1 2 0 0 2 2 0 0 9
0 0 0 0 0 0 2 3 0 1 2 0 8
0 0 0 1 1 1 1 2 1 0 1 0 8
0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 )
0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 )
0 0 0 0 0 2 0 0 0 2 0 0 4
0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 4
0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1 0 3
0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 3
0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 2
0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 2
0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 2
0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 2
0 2 2 1 1 2 1 1 1 3 3 0 17




2.6.2 Quais eventos sao analisados nos trabalhos da literatura

Dos 86 trabalhos retratados pela revisao apenas 11 deles abordam a predicao de
eventos em partidas de jogos MOBA, existindo uma variedade de eventos distintos
tratados por esses trabalhos. KATONA et al.| (2019), YANG et al.|(2023), RINGER!
et al. (2023), JIANG et al.|(2020) e |LIE et al|(2019) estudam eventos de morte dos
jogadores, mas [YANG et al.| (2023)) e |LIE et al.| (2019)) investigam também a morte
de NPCs de destaque, ja WONG et al.| (2022) tenta prever qual equipe ira realizar
a primeira elimina¢ao de um jogador.

Outrossim, JIANG et al| (2020) também realizam a predigao de performance
dos jogadores, tentando prever antes da partida para cada jogador o engajamento
dele, suas assisténcias para eliminagoes de outros personagens, quantos personagens
eliminou e quantas vezes foi eliminado. Outros trabalhos analisam a variacao de
atributos dos jogadores, PEDRASSOLI CHITAYAT et al.| (2020) verifica a predi¢ao
de alteragoes de ouro, enquanto CLEGHERN et al.|(2017) estuda alteragoes de vida,
além da pesquisa LIE et al.|(2019) analisar a predigao de dano em jogadores, edificios
e NPCs. Ademais, TOT et al|(2021) averigua a predi¢ao da ocorréncia de encontros
entre os times, ao passo que SMERDOV et al.| (2021)) prediz qual equipe ganharia
o encontro, e ZHANG et al.| (2020)) prediz, por meio de redes neurais, eventos de
destaque da partida para a plateia.

Dessa forma, os eventos analisados para predi¢ao na literatura seriam mortes dos
jogadores, estruturas e de NPCs principais de cada jogo; alteracao de vida e ouro
dos jogadores durante a partida; e a ocorréncia e resultado de eventos. A tabela
destaca quais eventos sao analisados por cada trabalho que realiza a predicao de
eventos de jogos MOBA e suas informagoes principais.

A escassez de estudos e a diversidade nos eventos analisados limitam comparagoes
padronizadas e a criagao de referéncias. Isso evidencia a necessidade de pesquisas
que explorem a conexao entre eventos intermediarios e o desfecho das partidas, além
da elaboracao de conjuntos de dados uniformes que garantam a replicabilidade e
comparabilidade dos resultados. Entretanto, este trabalho se dedica & previsao de
vitoria em jogos MOBA, motivado pelo interesse do autor e pela importancia de
antecipar resultados de partidas, ja que no cenario competitivo, a capacidade de
prever desfechos é valiosa para diversas partes interessadas. Embora esta pesquisa
nao se dedique diretamente a predi¢ao de eventos, o estudo de trabalhos que abordam
esse topico auxiliou na identificacao de aspectos importantes para a previsao de

vitoria de jogos MOBA, como bases de dados, metodologias e métricas.
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2.6.3 Momento de coleta de dados e predicao

Os jogos da categoria MOBA geram intimeros dados por partida em virtude da
enorme quantidade de mecanicas complexas distintas e herdis com habilidades e es-
tatisticas diferentes. Além disso, tém em média 10 jogadores por partida que por
meio de suas interacoes possibilitam partidas variadas. Portanto, modelos de pre-
di¢ao para eventos ou desfechos de partidas podem utilizar muitos dados distintos
como entrada de treinamento de modelos de predicao de vitéria e de eventos. No
intuito de facilitar a analise de como sao coletadas e quais informacoes sao emprega-
das na literatura, pode dividir os trabalhos definidos pela revisao em trés categorias.
Essa divisao ¢ baseada em qual momento da partida os estudos realizam a predigao
e concentram seus esforgos na captura dos dados, em relacao a etapa de selecao dos
personagens.

A primeira categoria engloba a coleta de dados antes da selecao de persona-
gens. Essa categoria compreende estudos que necessitam de informagoes prévias
dos jogadores ou equipes para inferir o resultado da partida |XIA et al|(2019) | JA-
DOWSKI e CUNNINGHAM  (2022)) HITAR-GARCIA et al.| (2023). Esses trabalhos
desenvolvem metodologias que descrevem relatorios de performance dos jogadores
ou equipes, que podem ser utilizados para balanceamento de equipes, identificacao
de jogadores de alto nivel ou trapaceiros JADOWSKI e CUNNINGHAM]| (2022).

A segunda categoria trata da coleta de dados durante a sele¢ao de personagens.
A maior parte dos trabalhos nessa categoria utilizam combinacoes de personagens de
cada equipe para realizar a predigao de vitoria (CARDOSO| (2019) ANSHORI et al.
(2018) SEMENOV et al|(2017). Alguns deles desenvolvem sistemas de recomenda-
¢ao de sele¢do de personagens por meio da predigao de vitoria (CHEN et al.| (2018a))
HANKE e CHAIMOWICYZ| (2017) |(CONLEY e PERRY] (2013)). Apenas o trabalho
WONG et al.| (2022) que realiza predi¢ao de eventos esté presente nessa categoria,
pois realiza a predicao de qual equipe eliminaria primeiro um adversario com base
nas combinagoes de personagens pelas equipes durante a selecao de personagens.

A ultima categoria aborda estudos que realizam a coleta apos a selecao de perso-
nagens, com intuito de realizar predicao de eventos no decorrer do jogo SMERDOV
et al.| (2021) KATONA et al| (2019) ZHANG et al| (2020), ou predi¢ao de vitéria
no decorrer da partida HODGE et al.| (2019)) KE et al.| (2022) [TTAN et al.| (2022).
Além disso, Esses dados podem ser estruturadas em séries de tempo com a finalidade
de definir estados distintos durante a partida HODGE et al| (2019)) |JUNG e KIM
(2022)). As tabelas e demonstram qual categoria cada trabalho é definido.
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2.6.4 Bases de dados empregadas na literatura

Na literatura, os conjuntos de dados sao frequentemente estruturados com base em
informagoes provenientes de torneios piblicos, dados disponibilizados por empresas
de jogos ou APIs desenvolvidas por jogadores. Em muitos casos, jogadores entusias-
tas e pesquisadores independentes desenvolvem ferramentas para coleta sistematica
de dados em tempo real ou histoéricos de partidas, contribuindo significativamente
para o volume e diversidade de dados disponiveis. Em virtude da alta popularidade
de jogos como Dota 2 e League of Legends, e da disponibilizacao de dados de partidas
por parte de suas respectivas desenvolvedoras, existe uma grande variedade de bases
de dados disponiveis desses jogos. Ademais, a comparacao direta de resultados entre
diferentes estudos na area revela-se desafiadora, em virtude da escassez de pesquisas
que disponibilizam os bancos de dados utilizados em seus experimentos. Tal cenario
resulta em uma vasta diversidade de bases de dados na literatura, enquanto poucos
trabalhos se dedicam & anéalise dos mesmos conjuntos de dados. A padronizacao de
protocolos experimentais é necessaria para possibilitar comparagoes mais consisten-
tes entre os estudos, uma vez que a diversidade de bases de dados empregadas e
a caréncia da padronizagao dos experimentos restringem, até o presente momento,

uma avaliagao consolidada da evolucao dos métodos aplicados na érea.

2.6.5 Meétricas abordadas na literatura

Para aferir a performance dos modelos desenvolvidos na literatura, varios estudos
empregam métricas estatisticas estabelecidas no dominio do aprendizado de ma-
quina. Dentre estas, a acuracia e a Area sob a Curva ROC(AUC - Area Under the
Curve) s@o as mais recorrentes. A acuracia expressa a razao entre as predigoes cor-
retas efetuadas pelo modelo e o niimero total de observagoes, contudo, em situagoes
de desequilibrio entre classes, justifica a preferéncia pela AUC nesses casos. Isso
ocorre, pois AUC examina a habilidade do modelo em discriminar entre as classes
em distintos limiares de decisao, apresentando uma avaliacao mais sélida, sobretudo
quando a base de dados nao é balanceada.

Adicionalmente a essas métricas, a literatura também utiliza indicadores comple-
mentares para conduzir analises mais detalhadas e sensiveis ao contexto de previsao
de eventos e partidas de MOBA. Entre esses, incluem-se a revocagao (recall), F1-
Score, erro médio absoluto, erro quadratico médio e o tempo de execucgao, ja que o
emprego dessas métricas auxilia na identificacao de compromissos entre a precisao
e o custo computacional, além de simplificar a adequacao dos modelos a diferentes
propositos praticos. As tabelas e descrevem quais métricas sao empregadas

nos experimentos dos trabalhos selecionados pela revisao da literatura.
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Tabela 2.2: Sintese dos trabalhos que abordam a predi-

¢ao de eventos em jogos MOBA, especificando a metodo-

logia adotada, o tipo de dados considerados e os eventos

previstos.
Trabalhos Métodos Eventos Momento de Meétricas
predicao
CLEGHERN et al. Autoregressive Alteracao de vida dos Apos a selecao de Acuracia e erro médio

(2017)

moving-average
(ARMA), Regressao
logistica e Regressao

linear

jogadores

personagens

LIE et al. (2019)

AdaRank e k-Nearest
Neighbour (kNN)

Destruigao ou dano
do “Roshan”; herois

ou edificios.

Apos a selecao de

personagens

Acuracia

KATONA et al
(2019)

Rede neural

Evento de morte

durante a partida

Apos a selecao de

personagens

AUC, precisao e

revocacao

ZHANG et al.|(2020)

Rede neural e Rede
neural recorrente long
short-term
memory(LSTM)

Predigao de eventos
de destaque nas

partidas.

Apos a selecao de

personagens

Precisao, revocacao e
F1-Score

Continua na prozima pdgina
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Continuagao da Tabela [2.2]

Trabalhos

Meétodos

Eventos

Momento de

predicao

Meétricas

PEDRASSOLI CHI-
TAYAT et al.|(2020)

Regressao logistica

Predicao de

alteracoes de ouro.

Apos a selecao de

personagens

Correlacao entre
atributo e resultado

esperado

JIANG et al.|(2020)

Fatoracao de tensores
de incorporacoes
neurais
individualizadas com
reconhecimento de
contexto (NICE),
Rede neural, Random
Forest e Extreme
Gradient Boosting
(XGBoost)

Predicao de mortes de
campeoes,
assistencias, 'KDA’ e
engajamento de

usuario

Antes da selecao de

personagens

AUC, erro quadratico
médio e erro
quadratico médio

normalizado

TOT et al. (2021)

Rede neural

Predicao da
ocorréncia de
encontros entre os

times

Apos a selecao de

personagens

Acuracia e F1-Score

Continua na prozima pdgina
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Continuagao da Tabela [2.2]

Trabalhos

Meétodos

Eventos

Momento de

predicao

Meétricas

SMERDOV et al.
(2021)

Transformer e Rede
neural Gated
Recurrent Unit
(GRU), Regressao
logistica e k-Nearest
Neighbour (kNN)

O time que ganharia

0 encontro

Apos a selecao de

personagens

AUC, precisao média

e Tevocacao

WONG et al.|(2022)

Classificador Naive
Bayes, Regressao
logistica, k-Nearest
Neighbour (kNN),
Méquina de vetores
de suporte(SVM) e

Rede neural

Qual equipe ira
realizar a primeira

eliminagao

Durante a selecao de

personagens

Acurécia, precisao,

revocagao e F1-Score

RINGER et al.|(2023)

Rede neural

Evento de morte

durante a partida

Apos a selecao de

personagens

Precisao, precisao
média, revocacao e
F1-Score

Continua na proxima pagina
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Continuagao da Tabela [2.2]

Trabalhos Meétodos Eventos Momento de Métricas
predicao
YANG et al.|(2023) Rede neural Evento de morte Apoés a selecao de Acuracia

recorrente long
short-term
memory(LSTM) e

Transformer

durante a partida e
qual time derrotou o

Tyrant

personagens




Capitulo 3
Técnicas de Aprendizado de Maquina

Este capitulo revisa as técnicas de aprendizado de méaquina predominantes na litera-
tura para a previsao de resultados e eventos em jogos do género Multiplayer Online
Battle Arena.

As técnicas abordadas neste capitulo sao categorizadas com base na disting¢ao
entre modelos discriminativos, que visam delimitar diretamente a fronteira de de-
cisdo ou estimar a probabilidade condicional P(y|z), e modelos generativos, que
caracterizam a distribuigdo conjunta P(z,y) ou P(z|y) e P(y), permitindo tanto a

predicao quanto a geracao de novas instancias.

3.1 Modelos discriminativos

3.1.1 Regressao Logistica

A Regressao Logistica ¢ um modelo de aprendizado de maquina de natureza dis-
criminativa, sendo amplamente adotado em tarefas de classificacao binaria. cuja
formulagao classica é apresentada em KLEINBAUM et al.| (2002). O modelo es-
tima a probabilidade da classe positiva com base em um vetor de atributos z;,
correlacionando-os linearmente com os parametros do modelo(w e b) e utilizando
uma funcao logistica para gerar valores entre zero e um.

A Regressao Logistica é reconhecida por sua simplicidade, interpretabilidade e
eficiéncia computacional, estabelecendo-a como uma técnica de referéncia em anali-
ses comparativas com modelos mais sofisticados. Em virtude disso, torna a regressao

logistica o método mais empregado na literatura de predicao de vitorias em jogos

MOBA.
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3.1.2 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM) constitui um paradigma de aprendizado
de maquina discriminativo, concebido em BOSER et al.| (1992), que se destaca em
problemas de classificagao. Seu objetivo primordial é determinar o hiperplano 6timo
que maximiza a margem de separacao entre diferentes classes de dados, visando
aprimorar a capacidade de generalizagao do modelo. Para cenarios onde os dados nao
admitem uma separagao linear, emprega fungoes de perda que oferecem tolerancia
a erros de classificagao.

A caracteristica central das Maquinas de Vetores de Suporte reside na sua ca-
pacidade de empregar fungoes de kernel, que efetivamente mapeiam os dados de
entrada para um espaco de caracteristicas de dimensionalidade superior. Essa pro-
jecao permite a separacao linear de conjuntos de dados que, em sua representacao
original, nao s@o linearmente separaveis. Consequentemente, a SVM demonstra ser
uma abordagem adaptavel, apta a tratar classificagoes intrincadas em diversas areas

de aplicagao, como na previsao de desfechos em jogos digitais.

3.1.3 k-Nearest Neighbours (kININ)

O algoritmo k-Nearest Neighbours (kNN), detalhado por PETERSON| (2009), é
uma técnica discriminativa que opera com base em instancias. A classificagao de
uma nova observacao ¢ determinada pela regra da maioria de votos entre os seus K
vizinhos mais proximos no espago de atributos, sendo a distancia Euclidiana uma
métrica comum para definir a proximidade.

Embora simples, o KNN pode incorrer em custos computacionais elevados para
conjuntos de dados de alta dimensionalidade, dado que cada nova predicao exige o
calculo de distancias em relacao a todas as amostras de treinamento. Nao obstante,
sua caracteristica nao paramétrica o estabelece como um método de referéncia tutil

para problemas de classificacao.

3.1.4 Arvores de Decisao e Ensembles

As Arvores de Decisio (BHARGAVA et al., 2013) constituem modelos que segmen-
tam recursivamente o espago de atributos em regioes homogéneas, com base na classe
prevalente. Os nos internos representam decisdes condicionadas a um atributo es-
pecifico, ao passo que as folhas indicam as predigoes finais. A selegao dos pontos de
particao é orientada por métricas de pureza, como o indice de Gini ou a entropia da
informacao, que quantificam a heterogeneidade das classes em cada né.

Ao associar varias arvores de decisdo em um modelo de ensemble, permite criar
os modelos Random Forest(HO) 1995)) e o Extra Trees (GEURTS et al. 2006) que
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mitigam o sobreajuste e aprimorar a robustez preditiva. No Random Forest, a
construcao de cada arvore baseia-se em subconjuntos de dados e atributos amos-
trados aleatoriamente, fomentando a diversidade entre os modelos. Seu principio
fundamental reside na mitigacao do risco de owerfitting, explorando a diversidade
introduzida pela amostragem aleatoria dos dados e das variaveis preditoras em cada
arvore. O resultado final é obtido por meio da agregacao dos votos individuais das
arvores ou pelo calculo da média de suas predi¢oes. O Extra Trees adota um prin-
cipio similar, porém emprega divisoes mais aleatorias, o que acelera o processo de
treinamento e reduz a correlagao entre as arvores.

Ademais, os métodos de Boosting, incluindo o Gradient Boosted Decision Trees
(GBDT)(FRIEDMAN| 2001)), XGBoost (BHATTACHARYA et al., [2020) e Ada-
Boost (FREUND e SCHAPIRE, 1997)), desenvolvem arvores de decisao de maneira
iterativa, onde cada modelo subsequente visa retificar as imprecisoes dos modelos
precedentes. O GBDT emprega o gradiente da funcao de perda para direcionar essas
corregoes, ao passo que o XGBoost refina essa abordagem por meio de regularizagao
e otimizagoes de desempenho. O AdaBoost, por sua vez, aloca pesos incrementais a
instancias que foram classificadas incorretamente, direcionando o modelo para focar
em observagoes de maior complexidade. Tais metodologias estabeleceram-se como

benchmarks em problemas de classificacao de dados tabulares.

3.1.5 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais constituem uma classe de modelos de aprendizado de
méquina, inspirados na arquitetura e funcionamento do cérebro humano. Elas sao
compostas por camadas de nos interconectados, ou neurdnios, que processam e trans-
formam dados de entrada. As principais implementagoes de redes neurais voltadas
para a predigao de vitorias em jogos MOBA serao detalhadas a seguir.

O Perceptron Multicamadas(MLP) TAUD e MAS| (2018), um modelo de rede
neural, consiste em multiplas camadas de neurdnios interconectados, onde cada ca-
mada executa uma transformacao linear seguida por uma funcao de ativagao nao
linear, como ReLU ou tanh. Essa arquitetura permite que o MLP aprenda repre-
sentacoes de dados intrincadas, sendo um alicerce para abordagens neurais contem-
poraneas em tarefas de classificacao e regressao.

As Redes Neurais Recorrentes foram concebidas para o processamento de dados
sequenciais, contudo, enfrentam desafios inerentes como o desvanecimento e a explo-
sao de gradientes. Para mitigar essas dificuldades, arquiteturas aprimoradas foram
propostas, como a Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER] [1991)) e a
Gated Recurrent Unit (GRU) (CHO et al. 2014). Apesar de suas vantagens, essas

arquiteturas especializadas que empregam mecanismos de "portas"para gerenciar
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o fluxo de informacoes e manter dependéncias de longo prazo, podem apresentar
um custo computacional de treinamento mais elevado e ser superadas por modelos
baseados em atencao em tarefas que envolvem sequéncias de dados extremamente

longas.

3.1.6 Transformer

Os Transformers representam uma arquitetura de aprendizado de maquina de sig-
nificativa influéncia recente, tendo sido introduzidos por VASWANTI et al.| (2017).
Inicialmente desenvolvidos para tradugao automatica, sua aplicabilidade foi expan-
dida para abranger visao computacional, séries temporais e, mais recentemente,
dados tabulares. A inovacao central do Transformer reside na substituicao de meca-
nismos recorrentes e convolucionais pelo self-attention, permitindo interacoes diretas
entre todos os elementos de entrada e a captura eficiente de dependéncias de longo
alcance.

No Transformer, a entrada é representada como uma sequéncia de vetores X =
{x1,29,...,2,}, 08 quais sdao projetados em trés espagos distintos: consultas (@),
chaves (K) e valores (V). A atengao escalada por produto interno é calculada pela

formulas

Attn(Q, K, V) = softmax(%) V, (3.1)

onde dj, representa a dimensao dos vetores de chave. Este mecanismo gera com-
binac¢oes ponderadas dos valores, onde os pesos refletem as relagoes de similaridade
entre consultas e chaves.

Para aprimorar a expressividade, o Transformer emprega miltiplas cabecas de
atencao que processam paralelamente subespacos distintos dos vetores de entrada,
seguidas por conexoes residuais, normalizacao por camadas e camadas totalmente
conectadas. Adicionalmente, como nao ha uma nog¢ao implicita de ordem sequencial,
codificacoes posicionais sao adicionadas aos vetores de entrada, permitindo que o
modelo distinga a posi¢ao relativa dos elementos.

A arquitetura Transformer é construida através do empilhamento desses blocos
de atencao e feed-forward, que formam os codificadores e decodificadores. Essa estru-
tura modular permite sua adaptacao a diferentes dominios de dados, consolidando-o

como o estado da arte em diversas tarefas.

FT-Transformer

Apesar do sucesso expressivo do Transformer em tarefas de manipulacao de texto e

analise de imagens, sua adaptagao direta para dados tabulares apresenta desafios.
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Figura 3.1: Arquitetura do Transformer. Fonte: [VASWANT et al.| (2017)).

Isso se deve a auséncia de uma ordem intrinseca entre as colunas, bem como &
natureza mista dos atributos, que podem ser tanto numéricos quanto categoricos.
Para solucionar essas limitagoes, GORISHNIY et al| (2021) introduziram o FT-
Transformer, uma adaptacao do Transformer projetada especificamente para dados
tabulares. Contudo, até o presente momento, a literatura nao registra a aplicacao
desta metodologia ao problema de predi¢ao em jogos do género MOBA.

A abordagem fundamental do FT-Transformer consiste em tratar cada atributo
como um token individual. Atributos numéricos sao convertidos em representagoes
vetoriais densas através de camadas lineares, enquanto atributos categoricos sao
mapeados para embeddings aprendidos, de forma analoga ao seu uso em processa-
mento de linguagem natural. Adicionalmente, um embedding posicional especifico é

atribuido a cada coluna, permitindo que o modelo discerne entre variaveis distintas.
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Uma formulacao simplificada do processo de tokenizacao é apresentada a seguir:

z; = Embed(z;) +e;, j=1,...,m, (3.2)

onde x; é o valor do atributo j, Embed(-) é a funcao de embedding (linear para
numeéricos ou vetorial para categoricos), e e; € o embedding da coluna correspondente.

Um token especial [CLS| é empregado para consolidar a informagao proveniente
dos atributos restantes através das camadas de atencao, culminando na predigao
da classe ou valor alvo pelo modelo. Essas escolhas posicionam o modelo de forma
competitiva em relacao a métodos baseados em arvores de decisao, superando-os em
alguns cenérios para tarefas de classificagao e regressao em dados de alta dimensio-

nalidade.

Ty Ty Yy
T T ToLs] [cLS] == Predict == ]

[I‘Ei%guiggl} — > Transformer =

Figura 3.2: Arquitetura geral do FT-Transformer. Fonte: GORISHNIY et al.
(2021).

Concluindo, o FT-Transformer capitaliza as vantagens do Transformer, ao
mesmo tempo que aborda as desvantagens inerentes a sua aplicagao em conjuntos
de dados tabulares. Essa adaptagao o torna especialmente adequado para desafios
preditivos em jogos MOBA, onde a presencga de atributos numéricos e categoricos é

proeminente.

3.1.7 TSSTN

A Two-Stage Spatial-Temporal Network(TSSTN) (YANG et al,2022b)) foi desenvol-
vida para apreender concomitantemente as interdependéncias espaciais e temporais
inerentes a dados de séries temporais complexas. Sua arquitetura em duas fases
integra a extracao de padroes espaciais locais com a modelagem sequencial global,
tornando-a particularmente apta a analise de partidas em jogos digitais, onde a di-
namica temporal das acoes desempenha um papel crucial. Apesar de seu potencial,

a aplicacao da TSSTN permanece restrita a investigacoes pontuais.
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3.2 Modelos generativos

3.2.1 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes (RISH et al.) 2001) ¢ um modelo probabilistico que
opera sob a premissa de independéncia condicional entre os atributos, dado a classe.
Esta simplificagao metodologica resulta em alta eficiéncia e facilidade de implemen-
tagao, viabilizando seu uso em grandes volumes de dados. Nao obstante a suposicao
de independéncia, o Naive Bayes demonstra desempenho satisfatéorio em tarefas de
classificagao de texto, servindo como um ponto de referéncia em estudos compara-

tivos.

3.2.2 Factorization Machines

As Méaquinas de Fatoracao(RENDLE, [2010)) foram introduzidas com o proposito
de modelar interagoes entre atributos em cenérios de alta dimensionalidade. Sua
formulacao probabilistica possibilita a decomposigao de interagoes de segunda ordem
em produtos escalares de vetores latentes, o que se mostra particularmente vantajoso
para atributos categéricos com alta cardinalidade. Tais caracteristicas consolidam
as Maquinas de Fatoracao como uma técnica eficiente para tarefas como sistemas

de recomendagao e predi¢ao em dados esparsos.

3.2.3 Modelos de Ranking

Modelos de ranking constituem uma classe de abordagens generativas que visam
estimar as habilidades latentes de jogadores ou equipes a partir dos resultados de
confrontos. A premissa basica é que cada entidade possui um parametro de ha-
bilidade subjacente que influencia diretamente a probabilidade de vitéria em uma
partida.

O modelo Bradley-Terry (BRADLEY e TERRY], 1952), uma formulagao estatis-
tica para confrontos em pares, estima a probabilidade de sucesso de uma entidade
sobre outra com base em suas habilidades latentes. Esta abordagem ¢é aplicada para
modelar resultados de partidas diretas em contextos esportivos e de jogos eletronicos.

O TrueSkill (HERBRICH et al. 2006), uma extensdo bayesiana do modelo
Bradley—Terry, foi desenvolvido para ambientes dinamicos. Ele aprimora o ranque-
amento em jogos online competitivos ao atualizar iterativamente as distribuicoes de

habilidade dos jogadores com base em novos resultados observados.
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3.2.4 Outros modelos

Para além das metodologias generativas convencionais, tém sido investigadas abor-
dagens inovadoras para solucionar desafios especificos em competigoes e sistemas de
ranqueamento no dominio dos jogos eletronicos, conforme detalhado a seguir.

O OptMatch (GONG et al., [2020) é uma metodologia que emprega correspon-
déncia probabilistica para refinar comparacoes entre grupos ou jogadores. Embora
menos frequente, oferece uma perspectiva valiosa para problemas especificos de equi-
librio competitivo.

O NeuralAC (GU et all 2021) introduz uma abordagem generativa para mo-
delagem de competicoes, utilizando redes neurais para capturar distribuicoes de
habilidade e interacoes complexas. Embora sua aplicacao seja ainda emergente,
sinaliza uma tendéncia crescente no uso de arquiteturas neurais para tarefas de

ranqueamento.
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Capitulo 4
Método Proposto

A Revisao da literatura demonstra uma lacuna no estudo do método Transformer
para predicao de vitoria de jogos MOBA durante a partida. Até o momento, as
tnicas pesquisas que empregam o método seriam SMERDOV et al.| (2021), LEE
et al| (2022), TIAN et al| (2022) e YANG et al| (2023). Entretanto SMERDOV
et al.|(2021), TIAN et al.| (2022)) e YANG et al.| (2023)) nao realizam a otimizagao de
hiperparametros utilizados pelo Transformer. Enquanto |[LEE et al| (2022) foca na
predicao durante a fase de selegao de personagens, implementando um sistema de
recomendacao para a escolha de personagens com maior probabilidade de vitéria.
Neste contexto, o presente estudo conduziu experimentos com o objetivo de inves-
tigar a aplicagao do modelo Transformer, com otimizacao de hiperparametros, na
predigao dos resultados de partidas de jogos do tipo MOBA durante sua execucao.

O Transformer (VASWANTI et al., |2017) é uma arquitetura de rede neural que
se distingue pelo uso exclusivo de mecanismos de atencao, em vez de abordagens
baseadas em recorréncia ou convolugao. Essa arquitetura demonstra capacidade de
identificar relacoes de dependéncia entre elementos dentro de uma sequéncia, inde-
pendentemente da distancia que os separa. Ademais, constatou-se a possibilidade
de estruturar os dados em formato tabular, o que viabilizou a aplicagao conjunta do
modelo Transformer e de sua varia¢ao FT-Transformer (GORISHNIY et al., 2021]).
A escolha pelo FT-Transformer justifica-se por se tratar de uma adaptacao do Trans-
former especificamente desenvolvida para lidar com dados tabulares, apresentando
resultados superiores aos obtidos pelo Transformer original nesse tipo de tarefa.

A secao a seguir detalha o método proposto para a investigagao, delineando as
etapas que estruturam o processo de analise, com objetivo de fornecer uma visao
geral da logica seguida, desde a coleta de dados até a avaliagao dos modelos. Isso
visa demonstrar a sequéncia metodologica adotada para garantir a consisténcia e

transparéncia da pesquisa.
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4.1 Visao Geral da Metodologia

A Figura [4.1] ilustra o fluxograma metodologico adotado nesta investigacao. O
proposito é compilar de maneira organizada as fases cruciais que abrangem a selegao
e o pré-processamento dos dados até a comparacgao avaliativa dos modelos estudados.
Cada segao do diagrama sinaliza um componente essencial do procedimento, que seré
detalhado de forma geral nas se¢bes subsequentes. A descri¢ao minuciosa de cada
fase, compreendendo implementacoes, algoritmos, conjuntos de dados e os resultados

alcangados, serd apresentada no Capitulo [f]

Avaliacdo e
— > Comparagao
dos Resultados

Selegao Pré-processamento Definigao Ajuste de
dos Dados dos Dados dos Modelos Hiperpardmetros

Figura 4.1: Fluxograma da metodologia proposta neste trabalho.

4.1.1 Selecao dos Dados

A etapa inicial da metodologia envolve a selecao das bases de dados que fornecerao o
alicerce para esta investigacao, as quais podem ser desenvolvidas para este estudo ou
obtidas a partir da literatura. Na literatura, os conjuntos de dados empregados em
estudos sobre jogos MOBA sao, em grande parte, estruturados a partir de diferentes
fontes: torneios publicos, bases disponibilizadas oficialmente pelas empresas desen-
volvedoras ou ainda por meio de APIs desenvolvidas pela comunidade de jogadores.
Pesquisadores independentes e jogadores entusiastas também desempenham papel
relevante nesse contexto, ao desenvolver ferramentas para a coleta sistematica de da-
dos em tempo real ou de histéricos de partidas, contribuindo significativamente para
o aumento da disponibilidade e diversidade dos dados utilizados em investigagoes
cientificas.

A proeminéncia de jogos do género MOBA, como Dota 2 e League of Legends,
juntamente com a disponibilizacao de dados por suas empresas desenvolvedoras, fo-
mentou a existéncia de um vasto acervo de bases de dados acessiveis a comunidade
académica. Nao obstante, a comparacao direta entre estudos permanece restrita,
visto que uma parcela reduzida de trabalhos compartilha publicamente os conjuntos
de dados utilizados em seus experimentos. Essa conjuntura resulta em uma diver-
sidade de bases de dados, frequentemente nao compartilhadas, o que compromete a
replicabilidade e limita a consolidacao de achados na area.

A formulacao da selecdo de dados nesta investigacao deve, portanto, priorizar
tanto a qualidade e a relevancia das informagoes quanto a acessibilidade dos conjun-

tos de dados pertinentes. A uniformizacao de protocolos de pesquisa é um elemento
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benéfico, visto que facilita a comparacao entre distintos estudos, mitigando as res-
trigoes decorrentes da variabilidade nos conjuntos de dados empregados. Para asse-
gurar que os achados desta pesquisa possuam validade externa e contribuam para
o avan¢o do conhecimento na &rea, a selecao das bases de dados é cuidadosamente
alinhada aos objetivos metodologicos estabelecidos. Dessa forma, duas bases de da-
dos do jogo League of Legends foram selecionadas da literatura para esta pesquisa,

as quais serao detalhadas no proximo capitulo.

4.1.2 Pré-processamento dos Dados

Apos a selecao das bases, o pré-processamento dos dados é realizado para converter
os dados brutos das bases de dados em formatos adequados para anélise, minimi-
zando inconsisténcias e vieses. As tarefas comuns incluem a normalizacao de escalas
numéricas, o manejo de valores ausentes, a exclusao de atributos redundantes e a
definicao dos atributos categéricos, a fim de assegurar que os modelos de aprendi-
zado de maquina recebam dados consistentes e comparaveis, fortalecendo a robustez
das analises. Para ambas as bases de dados selecionadas necessitou apenas excluir
os atributos redundantes e definir os atributos categoricos para o experimento com

o modelo FT-Transformer.

4.1.3 Definicao dos Modelos

A etapa de definicao dos modelos envolve a selecao das arquiteturas de aprendizado
de maquina a serem testadas. Nesta investigacao, prioriza-se o Transformer e sua
adaptacgao para dados tabulares, o FT-Transformer, por serem os alvos de pesquisa
desse trabalho. Adicionalmente, foram considerados os principais métodos discrimi-
nativos e generativos da literatura para servirem de base comparativa e de validacao
para os resultados obtidos, permitindo uma avaliagao exaustiva do desempenho dos
modelos Transformer. Além disso, o método XGBoost foi selecionado por obter
resultados relevantes para problemas que envolvem dados tabulares, no intuito de

servir como comparacao para o modelo FT-transformer.

4.1.4 Ajuste de Hiperparametros

Modelos que utilizam mecanismos de atencao, como o Transformer e o FT-
Transformer, possuem uma variedade de hiperparametros que impactam signifi-
cativamente sua performance. A otimizagao desses hiperparametros é crucial na
metodologia, assegurando que os modelos sejam avaliados em condi¢oes otimizadas
e equitativas. Este processo envolve nao apenas a selecao de valores especificos,

mas também a definigao de estratégias de busca, métricas de avaliacao e métodos
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de controle de complexidade, garantindo que os resultados apresentados reflitam a
capacidade intrinseca dos modelos, e nao deficiéncias de configuracao. Em virtude
disso, realizou uma busca em grade dos hiperparametros do FT-transformer e apli-
cou avaliacao independente dos hiperparametros do Transformer, enquanto para os

demais modelos, utilizou-se os valores padrao de seus hiperparametros.

4.1.5 Avaliagcao e Comparacao dos Resultados

A fase final do estudo concentra-se na anélise critica dos resultados obtidos com os
modelos selecionados, contemplando tanto o processo de busca dos hiperparametros
quanto a avaliacao final das predi¢oes realizadas. As métricas de avaliacao prede-
finidas sao aplicadas de forma sistematica para aferir a eficicia de cada modelo e
compara-los em distintos contextos, além de examinar as limitagoes inerentes aos
modelos e identifica tendéncias recorrentes, fornecendo bases solidas para inferéncias
sobre o potencial das arquiteturas de atengao na previsao de resultados em jogos do
género MOBA.
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Capitulo 5
Experimentos

Neste capitulo, detalhamos a implementacao da metodologia delineada no Capi-
tulo [], especificando os procedimentos experimentais. Iniciamos com a selegao das
bases de dados e seu respectivo pré-processamento, seguido pela definicao dos mo-
delos e o ajuste de seus hiperparametros, que englobam o modelo Transformer e
sua variante para dados tabulares, o FT-Transformer. Concluimos com a exposi¢ao
e analise dos resultados, permitindo uma comparacao estruturada das abordagens

investigadas e fornecendo a base para a discussao critica subsequente.

5.1 Selecao e Pré-processamento dos dados

Para realizar os experimentos desta pesquisa, duas bases de dados do jogo League
of Legends, empregadas em outros estudos da literatura, foram selecionadas devido
a sua capacidade de andlise da vitéria durante a partida e acessibilidade. A seguir,
serao apresentadas as duas bases de dados selecionadas: a primeira, que abrange
jogos ranqueados nos quais jogadores participam de partidas classificatorias por
meio de um sistema de emparelhamento automatico; e a segunda, que consiste em

jogos profissionais disputados em torneios oficiais por equipes de alta performance.

5.1.1 Partidas Rankeadas

A primeira base de dados(MA| 2021) compreende um total de 9879 jogos distintos,
cada um dos quais é caracterizado por 40 atributos que fornecem informacoes sobre
as equipes apos os 10 minutos iniciais de jogo. As partidas que integram a base de
dados sao caracterizadas por um nivel de ranqueamento elevado, assegurando um
nivel técnico mais consistente e minimizando a influéncia de comportamentos de
jogadores inexperientes. Desses, 38 atributos sao igualmente distribuidos entre as
duas equipes, enquanto os 2 atributos restantes referem-se a identificacao da partida

e & determinacao da equipe vencedora. O atributo alvo dos modelos de predicgao,
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denominado blueWins, indica a vitoria da equipe azul e é representado por um valor
binario. A classe representando a derrota da equipe azul(0) contém 4.949 instancias
(50, 0962%), enquanto a classe a vitoria(1) possui 4.930 instancias (49,9038%). Essa
pequena diferenca indica que a base de dados pode ser considerada balanceada e
dispensa técnicas de tratamento de desbalanceamento de classes. Adicionalmente,
a auséncia de amostras com atributos nulos e corrompidos elimina a exigéncia de
tratamento de erros e valores ausentes na base.

A literatura existente propoe diversas abordagens para a selecao de atributos
nesta base de dados, visando a construcao de modelos de predi¢ao de vitoria. Entre-
tanto, algumas metodologias empregadas em determinados estudos podem compro-
meter a capacidade de generalizacao dos modelos. No estudo conduzido por SHEN
(2022), os atributos foram inicialmente ajustados pela diferenca entre os times e, em
seguida, filtrados por mapa de calor, resultando na sele¢ao de apenas cinco atributos.
Entretanto, os resultados experimentais desta pesquisa revelaram que o desempe-
nho obtido com este conjunto restrito de atributos foi inferior ao alcangado com os
valores originais, o que sugere que o processo de selecao pode ter levado a exclusao
de informacoes relevantes.

LAUREL et al.| (2023) adotam uma metodologia de selegdo de atributos que se
fundamenta em critérios subjetivos, carecendo de uma justificativa técnica aprofun-
dada. Uma abordagem metodolégica similar manifesta-se no trabalho conduzido
por OMAR et al.|(2024), o qual explora exclusivamente os atributos da equipe azul,
depois aplica a selecao por meio do mapa de calor. Em virtude disso, o experi-
mento perde a oportunidade de comparar a performance entre as equipes para cada
atributo.

A pesquisa |[ZHANG (2021)) realiza a sele¢ao dos atributos por meio da analise
da relevancia dos atributos na predi¢ao de vitoria, utilizando um mapa de calor
para identificar os atributos considerados pertinentes. Contudo, exclui a quantidade
de ouro obtida pelas equipes como medida de treinamento e teste dos modelos
construidos, o que demonstra uma agao contraria a literatura, ja que outras pesquisas
tém confirmado a relevancia do montante total de ouro acumulado pelas equipes na
determinagao do resultado em jogos MOBA(GAINA e NORDMOEN] 2018; YANG
et al., 2022D)).

Em contraposicao as metodologias de selecao dos atributos adotadas em estudos
prévios, o presente estudo incluiu o méximo de atributos independentes e que nao
identificam jogadores, equipes ou partidas. Tal decisao visa evitar a exclusao de
varidveis que, em conjunto, possam aprimorar o desempenho preditivo dos modelos,
enquanto simultaneamente previne potenciais vieses de identificagao. Todos os atri-

butos selecionados para o experimento da base de partidas ranqueadas estao listados

na tabela [5.1]
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No presente estudo, a necessidade de identificar atributos categoricos surgiu ex-
clusivamente para a aplicagao do modelo FT-Transformer. Essa exigéncia advém da
arquitetura do modelo, que distingue explicitamente entre variaveis numéricas e ca-
tegoricas durante o processo de representacao em embeddings. Em virtude disso, os
atributos subsequentes, extraidos do conjunto de dados de partidas ranqueadas, fo-
ram classificados como categoricos por representarem eventos binérios ou contagens

discretas de objetivos:

e blueFirstBlood — ocorréncia do primeiro abate pelo time azul (binério);
e blueDragons — numero de dragoes abatidos pelo time azul;

e redDragons — numero de dragoes abatidos pelo time vermelho;

e blueHeralds — numero de Arautos abatidos pelo time azul;

e redHeralds — numero de Arautos abatidos pelo time vermelho;

e blueTowersDestroyed — numero de torres destruidas pelo time azul;

e redTowersDestroyed — nimero de torres destruidas pelo time vermelho.

5.1.2 Partidas Profissionais

A segunda base de dados(EPHRON-—) utilizada neste estudo é composta por um
conjunto de partidas profissionais do jogo League of Legends, realizadas entre os anos
de 2015 e 2017. Essa base contempla confrontos provenientes de ligas regionais, como
a liga norte-americana, europeia, sul-coreana e a liga brasileira, além de torneios
internacionais de destaque, como o Campeonato Mundial e o Torneio Internacional
do Meio de Temporada. Cada entrada nesta base de dados representa uma partida
distinta, incorporando variaveis contextuais e estatisticas dos jogadores e equipes de
toda a duracgao da partida.

Dois estudos empregaram esta base de dados; o mais antigo, conduzido por
SILVA et al.| (2018), ndo especifica os atributos utilizados e relata que a base de
dados original continha 53 atributos, em contraste com os 57 listados na base. Além
disso, realiza a investigacao de predi¢ao de vitéria considerando os dados no intervalo
entre 10 e 15 minutos de jogo. Enquanto HITAR-GARCIA et al| (2023) o trabalho
realiza a predicao considerando todos os dados coletados durante a partida inteira.

No presente estudo, optou-se por selecionar exclusivamente atributos que re-
presentassem informacoes quantitativas e estratégicas das partidas, preservando a
independéncia entre as variaveis e evitando dados que pudessem identificar direta-

mente jogadores, equipes ou partidas especificas. Assim, foram mantidos indicadores
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Tabela 5.1: Atributos selecionados para os experimentos do conjunto de dados de
partidas ranqueadas de League of Legends.

Atributo Descrigao
blueWins Indica se o time azul venceu (1) ou nao (0).
blueWardsPlaced Niamero de sentinelas colocadas pelo time azul.
blueWardsDestroyed Niamero de sentinelas inimigas destruidas pelo time azul.
blueFirstBlood Indica se o time azul realizou o primeiro abate da par-
tida.
blueKills Numero de abates realizados pelo time azul.
blueAssists Numero de assisténcias realizadas pelo time azul.
blueDragons Numero de dragoes abatidos pelo time azul.
blueHeralds Numero de Arautos abatidos pelo time azul.
blueTowersDestroyed Niumero de torres destruidas pelo time azul.
blueTotalGold Total de ouro acumulado pelo time azul.
blueAvgLevel Nivel médio dos campeodes do time azul.
blueTotalExperience Experiéncia total acumulada pelo time azul.

blueTotalMinionsKilled

Total de minions abatidos pelo time azul (CS).

blueTotalJungleMinionsKilled

Total de monstros da selva abatidos pelo time azul.

red WardsPlaced Nuimero de sentinelas colocadas pelo time vermelho.

red WardsDestroyed Nuimero de sentinelas inimigas destruidas pelo time ver-
melho.

redKills Nuamero de abates realizados pelo time vermelho.

redAssists Nuamero de assisténcias realizadas pelo time vermelho.

redDragons Niamero de dragoes abatidos pelo time vermelho.

redHeralds Numero de Arautos abatidos pelo time vermelho.

red TowersDestroyed Niamero de torres destruidas pelo time vermelho.

redTotalGold Total de ouro acumulado pelo time vermelho.

redAvgLevel Nivel médio dos campeoes do time vermelho.

red TotalExperience Experiéncia total acumulada pelo time vermelho.

redTotalMinionsKilled

Total de minions abatidos pelo time vermelho (CS).

redTotalJungleMinionsKilled

Total de monstros da selva abatidos pelo time vermelho.

de desempenho geral das equipes além dos campeoes utilizados por cada jogador.
Os atributos empregados fornecem um contexto competitivo detalhado, excluindo
variaveis irrelevantes para a predicao, como duragao da partida e banimento de per-
sonagens pelas equipes, além de atributos derivados de outros ja incluidos. Além de
excluir atributos susceptiveis a introduzir viés no modelo por poderem identificar as
melhores equipes e jogadores. A tabela[5.2] apresenta os atributos selecionados para
o experimento com a base de dados de partidas profissionais.

A variavel alvo de predigao de vitéria ‘bResult’ indica o resultado da partida
para a equipe azul. Ela é representada por um valor binario, com 3.474 instancias
na classe 0 (derrota) e 4.146 na classe 1 (vitoria). Essa distribuigao, correspondendo
a 45, 6% para a classe 0 e 54, 4% para a classe 1, evidencia um leve desbalanceamento

de classes. No entanto, essa diferenca é considerada pequena, minimizando o risco
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de viés nos modelos preditivos e por isso dispensa a necessidade de técnicas de
balanceamento. A inexisténcia de instancias com atributos nulos ou corrompidos
dispensa a necessidade de procedimentos de tratamento para erros e valores ausentes
na base de dados.

Para a analise preditiva do resultado de partidas, o ponto de observacao foi
estabelecido no 15° minuto de jogo. Nesse intervalo temporal, os atributos referentes
a acumulagao de ouro por cada equipe (goldblue e goldred) foram processados para
refletir o total acumulado até aquele momento, selecionando-se o 15° registro de cada
lista. Enquanto, para os atributos bKills, bTowers, bInhibs, bDragons, bBarons,
bHeralds, rKills, rTowers, rInhibs, rDragons, rBarons e rHeralds, que registram a
ocorréncia de eventos ao longo da partida, foram alterados. Para cada um deles,
calculou-se a quantidade total de eventos ocorridos até o 152 minuto.

No que se refere aos atributos que indicam os campeoes de League of Legends
selecionados pelos jogadores, eles foram modificados para representa-los por meio
de identificadores numéricos tnicos ao invés de seus nomes. FKEssa conversao foi
realizada para otimizar o processamento pelo modelo de aprendizado de méaquina,
minimizando a complexidade do tratamento de variaveis textuais e aprimorando a
eficiéncia computacional. Para tal, um mapeamento entre os nomes dos campeoes
e identificadores inteiros foi criado, utilizando um conjunto ordenado de todos os
campeoes presentes nos dados. Esse mapeamento foi aplicado a cada instancia,
substituindo os nomes dos campeodes por seus respectivos coédigos numéricos. O
dicionario de correspondéncia foi armazenado para permitir sua reutilizacao futura
ou aplicacao em novos dados.

Para a base de partidas profissionais, a distingao entre atributos numeéricos e
categoricos foi estabelecida para viabilizar a aplicagao do FT-Transformer. Os atri-
butos categoricos identificados consistem em marcadores discretos para a destruigao

de estruturas ou a obtencao de objetivos neutros:
e bTowers — torres destruidas pelo time azul;
e bInhibs — inibidores destruidos pelo time azul;
e bDragons — dragoes abatidos pelo time azul;
e bBarons — Baroes Nashor abatidos pelo time azul;
e bHeralds — Arautos abatidos pelo time azul,
e rTowers — torres destruidas pelo time vermelho;
e rInhibs — inibidores destruidos pelo time vermelho;

e rDragons — dragoes abatidos pelo time vermelho;
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e rBarons — Baroes Nashor abatidos pelo time vermelho;

e rHeralds — Arautos abatidos pelo time vermelho.

5.2 Definicao dos Modelos

O foco desse trabalho é o estudo do modelo Transformer por meio de duas implemen-
tagoes, a primeira desenvolvida com TensorFlow/Keras, seguindo a arquitetura do
trabalho VASWANT et al|(2017); ja a outra seguindo o trabalho GORISHNIY et al.
(2021)). Para fins de avaliacdo comparativa dos modelos Transformer, foram im-
plementados os métodos de regressao logistica, Random Forest, classificador Naive
Bayes e Extreme Gradient Boosting (XGBoost). A regressao logistica e a Random
Forest foram selecionadas por personificarem modelos discriminativos, enquanto o
classificador Naive Bayes foi incluido como exemplo de modelo generativo (NG e
JORDAN]J 2001)), por serem os principais métodos listados na tabela que encai-
xam nessas classificagoes. Por fim, o XGBoost foi escolhido por sua eficiéncia no

tratamento de dados tabulares (SHWARTZ-ZIV e ARMON] [2022)).

5.3 Ajuste de Hiperparametros

Nesta se¢ao, serao detalhados os modelos de referéncia para esta pesquisa, incluindo

sua implementacao e configuracao de hiperparametros.

5.3.1 Transformer

O modelo Transformer, foco central deste estudo, foi adaptado para a tarefa de
prever o resultado de partidas de jogos MOBA. Originalmente desenvolvido para o
campo do processamento de linguagem natural (VASWANTI et al} 2017), o modelo foi
remodelado para efetuar a classificacao binaria de dados tabulares. A implementagao
foi feita com TensorFlow/Keras, criando camadas que adaptam o Transformer para
dados tabulares. Isso envolveu tratar os atributos como uma sequéncia ordenada,
similar ao processamento de sentencas em linguagem natural.

Em termos especificos, cada registro tabular foi expresso como uma sequéncia
ordenada de seus atributos constituintes. Essa representacao sequencial possibilitou
a aplicagao do mecanismo de atencao pelo modelo ao longo dos atributos, permitindo
a interpretacao das interdependéncias existentes entre eles de forma contextualizada.
De forma anéloga ao processo de aprendizado das relagoes entre palavras em uma

frase, realizado pelo Transformer tradicionalmente empregado para prever o termo
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seguinte em uma sequéncia, no presente estudo, o termo subsequente da sequéncia

representa a equipe vencedora.

Arquitetura do transformer

A arquitetura do modelo pode ser sumarizada em trés segoes: primeiramente, a
camada de embedding; subsequentemente, o bloco Transformer adaptado; e, final-
mente, camadas densas para classificacao, conforme detalhado a seguir.

A camada de embedding ¢ responsavel por transformar os dados de entrada (dis-
cretos e categoricos) em representagoes vetoriais densas, que capturam as relagoes
seméanticas e posicionais entre as variaveis. Para realizar essa transformagao, realiza
duas operacoes: o embedding de tokens, que mapeia cada valor inteiro para um vetor
de dimensao predefinida durante o treinamento, e o embedding posicional, que codi-
fica explicitamente a posicao dos atributos na sequéncia, permitindo que o modelo
discrimine atributos com representagoes idénticas, mas posigoes distintas. A saida
da camada ¢é obtida pela soma dos dois embeddings, integrando, assim, informagao
semantica e posicional.

Neste trabalho, a arquitetura adotada integra um bloco Transformer, customi-
zado para a andlise de dados tabulares. No inicio do bloco transformer aplica a
multi-headed attention, implementado de acordo com VASWANTI et al.| (2017), essa
operagao permite que o modelo aprenda diferentes relagoes entre os atributos dos
dados, utilizando multiplas cabecas de atencao em paralelo. A saida da multi-headed
attention é submetida a uma camada de Dropout(taxa de 10%), que funciona como
um regularizador. Em seguida, aplica-se uma conexao residual, somando essa saida
a entrada original do bloco, o que auxilia na preservacao de informacoes e otimiza
o fluxo de gradientes. A normalizacdo em camadas é aplicada & soma resultante
da etapa anterior, o que contribui para a estabilidade do treinamento e para uma
convergéncia mais rapida do modelo. A sequéncia subsequente envolve a aplicagao
de uma rede neural densamente conectada, compreendendo duas camadas densas,
a primeira camada emprega a funcao de ativagao ReL U, enquanto a segunda uti-
liza uma ativacao linear. E no fim do bloco transformer realiza mais uma camada
de Dropout(taxa de 10%) e, subsequentemente, agrega a entrada anterior da rede
neural densamente conectada para ser normalizado por camada.

Apobs o processamento na camada do bloco Transformer, os vetores resultantes
sao agregados por meio da operacao de Global Average Pooling, o que resulta em
um vetor de tamanho fixo, independente do comprimento da sequéncia de entrada.
Subsequentemente, aplicam-se duas camadas densas, sendo a primeira uma camada
intermediaria, composta por 128 unidades e funcao de ativagao ReL U, juntamente
com uma taxa de dropout de 20%. A segunda camada é a camada final, composta

por duas unidades e funcao de ativagao softmaz, a fim de retornar o resultado da
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classificacao binaria representando que time venceu.

Configuracao de Treinamento e Hiperparametros do Transformer

Para a compilagao do modelo, foi empregado o otimizador Adam, com uma taxa
de aprendizado estabelecida em 0.001. A fungao de perda utilizada foi a entropia
cruzada esparsa, e a métrica de acuracia foi monitorada durante o processo de oti-
mizacao. O treinamento do modelo foi realizado em 100 épocas, com um tamanho
de lote de 64.

Os hiperparametros do modelo Transformer foram definidos da seguinte forma:
a dimensao do vetor de embedding dos tokens foi estabelecida como o menor valor
possivel, desde que fosse superior ao ntimero de atributos na base de dados e, si-
multaneamente, multiplo do ntimero de cabecas de atengao, resultando em 32 para
ambas as bases de dados. O numero de cabegas de atengao paralelas foi variado
entre 4, 8 e 16. A dimensao da camada intermediaria da rede neural dentro do
bloco Transformer apresentou uma influéncia minima sobre os resultados, por isso,
para os experimentos, ela foi mantida em 4. Ademais, foram avaliadas quatro es-
tratégias de embedding de posicao. A primeira é a organizacao alternada, onde os
atributos das equipes sao intercalados, de modo que os valores de cada variavel para
cada equipe se sucedem. A segunda organizacao agrupa os atributos de cada equipe
sequencialmente. A terceira consiste na disposicao aleatéria dos atributos, sem or-
denacao predefinida. E por fim a quarta é a auséncia de embedding de posicao, sem

informagao explicita de posicao.

5.3.2 FT-Transformer

O FT-Transformer, proposto por GORISHNIY et al|(2021), adapta a arquitetura
Transformer para dados tabulares. Diferente do Transformer tradicional, que pro-
cessa sequéncias ordenadas, o FT-Transformer foi desenvolvido para modelar dados
heterogéneos, com variaveis categoricas e numéricas sem ordenacao inerente.

Para a realizacao dos experimentos neste estudo, o modelo FT-Transformer foi
implementado por meio da biblioteca PyTorch Tabular. De forma similar ao modelo
Transformer, o vetor de embedding foi dimensionado em 32, e o treinamento do
modelo foi conduzido ao longo de 100 épocas, empregando um tamanho de lote de
64. Uma vez que o FT-Transformer dispensa a codificacao posicional, a avaliagao
de diferentes posicionamentos das colunas foi considerada desnecessaria.

Com o proposito de refinar o modelo FT-Transformer para a anélise de dados
tabulares em questao, conduziu-se um processo de otimizacao de hiperparametros
via busca em grade. Tal técnica envolve a avaliacao sisteméatica de diversas combina-

¢oes predefinidas de valores de hiperparametros, visando identificar a configuragao
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que oferece o desempenho superior em relacao a métrica de validacao. Foram se-
lecionados dois hiperparametros para a busca em grade: o nimero de cabegas no
mecanismo de aten¢ao multi-cabeca, cujos valores testados foram 4, 8, 16; e o nu-
mero de blocos de atencao empilhados na rede, com os valores testados de 4, 6,
8.

5.3.3 Regressao Logistica

A regressao logistica é um modelo estatistico comum para classificacao binéaria. Ele
modela a probabilidade de um evento usando uma funcao sigmoide aplicada a uma
combinacao linear das variaveis de entrada. Os coeficientes podem ser interpretados
como pesos que indicam a influéncia de cada variavel preditora.

No presente estudo, a implementacao foi conduzida por meio da biblioteca Scikit-
learn, com um ajuste para um maximo de 1000 iteragoes, em decorréncia da presencga
de multiplos atributos nas bases de dados, o que pode dificultar a convergéncia do

algoritmo em um periodo de tempo adequado.

5.3.4 Classificador Naive Bayes

O Classificador Naive Bayes é um classificador probabilistico que se baseia no teo-
rema de Bayes, presumindo independéncia condicional entre os atributos. Apesar
dessa simplificagao, o modelo destaca-se pela sua eficiéncia, simplicidade e desem-
penho competitivo em diversas aplicagoes, particularmente em conjuntos de dados
com alta dimensionalidade.

No presente estudo, foi adotado o modelo Gaussian Naive Bayes, uma das va-
riagoes mais difundidas do classificador Naive Bayes. Essa versao assume que os
atributos continuos seguem uma distribui¢ao normal dentro de cada classe. A imple-
mentacao valeu-se da versao padrao do classificador, disponibilizada pela biblioteca

Scikit-learn, preservando todos os hiperparametros em suas configuragoes originais.

5.3.5 Random Forest

O Random Forest ¢ um método de aprendizado de conjunto que combina multiplas
arvores de decisao para criar uma classificagdo mais robusta. Ele funciona gerando
diferentes subconjuntos de dados e atributos para treinar cada arvore, o que reduz
a variancia do modelo individual e o risco de sobreajuste.

No contexto desta pesquisa, foram treinadas 150 arvores de decisao, cada uma
com uma profundidade méaxima limitada a 10 niveis, buscando um equilibrio entre
desempenho e complexidade. Para um controle mais rigoroso da generalizagao,

estabeleceu-se que cada divisao de n6 interno requer um minimo de 10 amostras, e
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que cada folha terminal contenha pelo menos 5 amostras. Tais restri¢goes tém como
objetivo evitar a criagao de arvores excessivamente complexas, mantendo a robustez
do modelo em face de dados ruidosos ou desbalanceados. A implementagao foi

conduzida utilizando a biblioteca Scikit-learn.

5.3.6 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

O Extreme Gradient Boosting é uma abordagem de aprendizado de conjunto que
utiliza o paradigma de boosting, desenvolvendo arvores de decisao de maneira se-
quencial, onde cada arvore subsequente visa retificar as falhas das anteriores. Sua
proeminéncia se deve & sua elevada acuracia preditiva, eficiéncia computacional e
a incorporacao de miltiplos mecanismos de regularizacao, que mitigam o risco de
sobreajuste.

Neste estudo, o modelo foi implementado com a biblioteca XGBoost e confi-
gurado para treinar 100 arvores de decisao, com profundidade méxima de 6 niveis
e uma taxa de aprendizado de 0.1. Tais parametros foram escolhidos com base
em recomendagoes amplamente utilizadas na literatura, equilibrando o tempo de

treinamento e a capacidade preditiva.

5.4 Avaliacao e Comparacao dos Resultados

Diante da auséncia de particoes pré-definidas para treino e teste nas duas bases de
dados, todos os experimentos foram conduzidos mediante a aplicagao da técnica de
validacao cruzada k-fold, com £ = 5. Este procedimento envolve a segmentacao
do conjunto de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos (folds). Em cada
iteragao, um desses subconjuntos é designado como conjunto de teste, enquanto os
subconjuntos remanescentes sao empregados para o treinamento, assegurando que
todos os exemplos sejam utilizados tanto para treinamento quanto para teste em
diferentes rodadas. Todos os modelos foram treinados e avaliados sob as mesmas
condicoes experimentais, utilizando as mesmas partigoes de treino e teste das duas
bases de dados.

Os experimentos foram implementados no ambiente disponibilizado pelo Google
Colaboratory (Google Colab), com a seguinte configuragao: um processador Intel
Xeon CPU @ 2.20 GHz (12 nucleos 16gicos, arquitetura x86_64, cache de 38,5 MiB,
instrugdes vetoriais avangadas como AVX e AVX512), 83,5 GB de memoria RAM,
uma GPU NVIDIA A100-SXM4 (40 GB de memoéria, arquitetura Ampere, CUDA
12.4) e o interpretador Python 3.11.11. As principais bibliotecas utilizadas para a
implementagao dos modelos e condugao dos experimentos foram TensorFlow /Keras,
PyTorch Tabular, XGBoost e Scikit-learn.
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Para realizar uma avaliagao comparativa do desempenho dos modelos, foram
empregadas as seguintes métricas, amplamente difundidas na literatura: acuracia,
revocagao (recall), F1-Score e tempo de execugdo. A acurécia avalia a proporgao
de predicoes corretas em relagao ao total de instancias analisadas. A revocagao,
por sua vez, mede a capacidade do modelo em identificar corretamente as instancias
positivas. O F1-Score, que é a média harmonica entre precisao e revocagao, propor-
ciona uma avaliagao mais balanceada do desempenho. Adicionalmente, o tempo de
execugao foi considerado como um critério de avaliacao complementar, permitindo a
comparagao nao apenas da qualidade preditiva, mas também da eficiéncia computa-
cional de cada método. A métrica AUC nao foi considerada neste estudo, em virtude
das bases de dados utilizadas nao apresentarem desbalanceamento exacerbado e a

acuracia desempenhar a mesma funcao.

47



Tabela 5.2: Atributos selecionados para os experimentos do conjunto de dados de
partidas profissionais de League of Legends.

Atributo Descrigao

bResult Resultado da partida para o Time Azul

goldblue Valor total de ouro do Time Azul nos 15 minutos da
partida.

bKills Valor total de abates do Time Azul nos 15 minutos da
partida.

bTowers Valor total de torres destruidas pelo Time Azul nos 15
minutos da partida.

bInhibs Valor total de inibidores destruidos pelo Time Azul nos
15 minutos da partida.

bDragons Valor total de dragbes abatidos pelo Time Azul nos 15
minutos da partida.

bBarons Valor total de Bardes Nashor abatidos pelo Time Azul
nos 15 minutos da partida.

bHeralds Valor total de Arautos do Vale abatidos pelo Time Azul
nos 15 minutos da partida.

goldred Valor total de ouro do Time Vermelho nos 15 minutos
da partida.

rKills Valor total de abates do Time Vermelho nos 15 minutos
da partida.

rTowers Valor total de torres destruidas pelo Time Vermelho nos
15 minutos da partida.

rInhibs Valor total de inibidores destruidos pelo Time Vermelho
nos 15 minutos da partida.

rDragons Valor total de dragoes abatidos pelo Time Vermelho nos
15 minutos da partida.

rBarons Valor total de Baroes Nashor abatidos pelo Time Ver-
melho nos 15 minutos da partida.

rHeralds Valor total de Arautos do Vale abatidos pelo Time Ver-
melho nos 15 minutos da partida.

blueTopChamp Codigo do campeao do Time Azul na posi¢ao topo.

blueJungleChamp Codigo do campeao do Time Azul na posicao selva.

blueMiddleChamp Codigo do campeao do Time Azul na posicao do meio.

blueADCChamp Codigo do campeao do Time Azul na posigao atirador
(ADC).

blueSupportChamp Codigo do campeao do Time Azul na posigao suporte.

redTopChamp Codigo do campeao do Time Vermelho na posi¢ao topo.

redJungleChamp Codigo do campeao do Time Vermelho na posigao selva.

redMiddleChamp Codigo do campeao do Time Vermelho na posicao do
meio.

redADCChamp Codigo do campeao do Time Vermelho na posigao ati-
rador (ADC).

redSupportChamp Codigo do campeao do Time Vermelho na posigao su-
porte.
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Capitulo 6

Resultados

Este capitulo detalha a analise dos resultados experimentais obtidos com os mode-
los previamente descritos no Capitulo [4, Inicialmente, abordam-se os experimentos
com o modelo Transformer, explorando variagoes no niimero de cabecas de atengao
e nas estratégias de incorporagao de embedding de posi¢ao. Subsequentemente, sao
apresentados os resultados do FT-Transformer, com énfase no processo de calibragao
de hiperparametros mediante validagao cruzada aninhada. Finalmente, uma anélise
comparativa abrangente dos modelos avaliados é realizada, salientando suas respec-
tivas fortalezas, fragilidades e relevancia para a predigao de resultados em jogos do
género MOBA.

6.1 Resultados do Transformer

Esta secao apresenta uma avaliagao sistematica da aplicagao do modelo Transformer
as duas bases de dados. O estudo compreendeu duas etapas: a analise do impacto
do numero de cabecas de atengao no desempenho e a investigacao do papel das
estratégias de embedding de posicao na natureza tabular dos atributos. Em ambos
os cenarios, a validagao cruzada foi aplicada utilizando as mesmas bipartigoes para
assegurar a comparabilidade direta entre as configuragoes testadas. O reuso das
biparticoes minimiza a variagao decorrente do particionamento e possibilita compa-
racoes pareadas entre as condicoes.

Ademais, foram conduzidos testes exploratérios com o objetivo de avaliar o im-
pacto da variacao na dimensao dos vetores de embedding e na dimensao da camada
feed-forward interna do Transformer. Contudo, tais modificagoes nao resultaram em
alteracoes significativas nas métricas de desempenho, mantendo-se dentro da mar-
gem de variacao observada nos experimentos principais. Diante disso, optou-se por
focar a analise nos parametros que demonstraram maior influéncia sobre os resulta-
dos, como o ntimero de cabecas de atencao e a estratégia de incorporagao posicional,

em detrimento de um aprofundamento nestas tultimas variaveis.
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6.1.1 Impacto do nimero de cabecas de atencao

A investigagao inicial consistiu na variacao do nimero de cabecas de atencao entre
4, 8 e 16, mantendo os demais hiperparametros constantes. Em ambas as bases
de dados, os resultados foram semelhantes: na base de partidas ranqueadas, as
acuracias médias registradas foram 70, 58%, 70,66% e 70, 62%, enquanto na base de
partidas profissionais, os valores foram 70, 47%, 70,56% e 70, 41%, respectivamente.
Concluiu-se que 8 cabecas de atengao proporcionaram o melhor desempenho médio
em ambos os cenérios, embora a diferenca em relacao as demais configuragoes tenha

sido minima como demonstrado na Figura

Transf%nger: acuracia por nimero de cabecas (Ranqueadas vs Profissionais)
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Figura 6.1: A performance média do modelo Transformer, quantificada pela acura-
cia, foi avaliada em relacao ao ntmero de cabecas de atencao em ambas as bases de
dados (partidas ranqueadas e profissionais).

Esse comportamento sugere uma relagao entre a capacidade de modelagem e a
estabilidade do modelo. O aumento de 4 para 8 cabecas de atencao parece for-
necer capacidade suficiente para capturar interagoes relevantes entre os atributos,
enquanto o salto para 16 cabecas nao resulta em ganho adicional. Isso pode ocorrer
devido a fragmentagao do espago de atengao e/ou ao aumento da variancia na esti-
macao dos pesos sem um sinal discriminativo adicional correspondente. Em suma,
com o conjunto de atributos e o regime de dados utilizados, 8 cabegas de aten¢ao

representam um ponto de equilibrio entre expressividade e robustez.

6.1.2 Impacto do embedding de posicao

Na etapa subsequente, com o ntumero de cabecas de atencao fixado em 8, foram

exploradas quatro abordagens distintas para o embedding de posigao: alternado,
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agrupado, aleatorio e a auséncia de qualquer embedding posicional. As Tabelas
(ranqueadas) e [6.2] (profissionais) sumarizam as médias e os desvios-padrao para as
métricas de Acuracia, F1-Score, Revocagao e o Tempo de execugao associado a cada
configuragao.

Em termos gerais, todas as estratégias que incorporam informagao posicional
resultaram em desempenhos muito semelhantes entre si, com variagoes na ordem de
décimos de ponto percentual. Em contraste, a auséncia de informagao posicional
levou a uma queda acentuada no desempenho em ambas as bases de dados. Por
exemplo, na base de partidas ranqueadas, a acuracia diminui de aproximadamente
70,1%-70,7% para 53,75% sem a inclusao da posicdo. Similarmente, na base de
partidas profissionais, a acuracia cai de cerca de 69,4%-70,6% para 54,24%. Este
achado é consistente com a natureza intrinseca do Transformer: na auséncia de in-
formacgoes posicionais, o mecanismo de auto atengao tende a tratar os atributos de
forma permutéavel, desconsiderando a ordem sequencial. Consequentemente, a capa-
cidade do modelo de capturar comparacoes e interdependéncias entre as estatisticas
das duas equipes é comprometida.

Das trés estratégias que incorporam informagao posicional, a organizacao alter-
nada apresentou a média de desempenho superior em ambas as bases de dados (
apresentando acurédcia de 70,66% nas ranqueadas e 70,60% nas profissionais), se-
guida de perto pelas abordagens agrupada e aleatéria. A vantagem conceitual do
arranjo alternado, neste dominio, reside na intercalacao de atributos de equipes
adversarias, o que estabelece uma proximidade local entre estatisticas homologas.
Isso, por sua vez, facilita que as cabecgas de atencao aprendam comparacoes par-a-
par diretamente no espaco de representagoes. Em contraste, no modo agrupado, a
contiguidade das métricas de cada equipe pode demandar saltos maiores para com-
paracoes entre equipes, enquanto a ordem aleatéria requer que a atencgao descubra
consistentemente pares relevantes dispersos. Contudo, a diferenca entre as estraté-
gias alternada, agrupada e aleatéria é minima, sugerindo que a simples provisao de
uma estrutura posicional consistente é suficiente para que o Transformer capture
uma parcela significativa das relagoes tteis, representado na Imagem [6.2]

Com relagao as métricas de F1 e Revocagao, observou-se um padrao semelhante
ao da acuracia, com a organizacao alternada apresentando o melhor desempenho,
embora de forma muito proxima as abordagens agrupada e aleatéria. Adicional-
mente, a auséncia de um embedding de posicao também resultou em um desem-
penho inferior em relagao as organizacoes que utilizam embedding de posicao para
F1 e revocacao. Os tempos médios de processamento exibiram pouca variagao en-
tre as diferentes estratégias de embedding de posicao, sem que isso impactasse as

conclusoes gerais obtidas.
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Figura 6.2: Heatmap da acuracia média do modelo Transformer considerando dife-
rentes estratégias de embedding de posicao (Alternado, Agrupado, Aleatorio e Sem
posi¢ao) nas bases de partidas ranqueadas e profissionais.

Tabela 6.1: Resultados médios (+ desvio padrao) do modelo Transformer em termos
de Acuracia(%), F1-Score(%), Revocagao(%) e Tempo de execugao(s) para a base
de partidas ranqueadas, ao avariar a forma que realiza o embedding de posicao.

Organizacao | Acuracia F1-Score Revocagao Tempo
Alternado 70,66 + 1,16 | 70,65 £ 1,16 | 70,66 = 1,17 | 60,00 &4, 78
Agrupado 70,39+ 1,19 | 70,36 £1,20 | 70,37+ 1,19 | 57,28 £ 0, 14
Aleatorio 70,14+ 0,79 | 70,12 £ 0,81 | 70,15+ 0,80 | 56,94 + 0, 34

Sem posicao | 53,75 £ 1,58 | 53,37+ 1,27 | 53,70 £ 1,55 | 49,91 £ 4,93

6.2 Resultados do FT-Transformer

Na condugao dos experimentos com o modelo FT-Transformer, empregou-se a va-
lidacao cruzada aninhada, com parametros k = 5 e n = 5, para a otimizacao dos
hiperparametros. Esta abordagem metodologica foi selecionada com o intuito de
assegurar um processo de avaliacao robusto e minimamente enviesado, mediante a
integracao de duas camadas complementares de validagao. A validagao externa,
estruturada em cinco particoes, tem a funcao de mensurar o desempenho geral do
modelo em dados inéditos, mimetizando sua aplicagao em cenarios praticos. Pa-
ralelamente, a validacao interna, realizada em cada particao externa, direciona a
busca pelos hiperparametros mais adequados, mitigando o risco de sobreajuste e
garantindo uma estimativa mais fidedigna do potencial de generalizagao do modelo.
Consequentemente, cada conjunto de treinamento é decomposto em cinco subcon-

juntos adicionais, resultando em um total de 25 avaliagoes distintas, o que permite
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Tabela 6.2: Resultados médios (4 desvio padrao) do modelo Transformer em termos
de Acurécia(%), F1-Score(%), Revocagao(%) e Tempo de execugao(s) de execucao
para a base de partidas profissionais, ao avariar a forma que realiza o embedding de

posicao.

Organizacao | Acuracia F1-Score Revocacao Tempo
Alternado 70,60 £1,48 | 70,20 £ 1,54 | 70,14 £ 1,54 | 42,89 £ 0,57
Agrupado 70,28 £0,32 | 69,81 £0,25 | 69,73 £0,26 | 42,86 £ 0,09
Aleatorio 70,07 £1,14 | 69,45+ 1,38 | 69,38 £1,37 | 42,69 £ 0, 23

Sem posicao | 54,24+ 0,91 | 36,16 + 1,79 | 49,94 & 0,23 | 43,42 £ 5, 12

que as métricas reportadas sejam nao apenas médias globais, mas também repre-

sentagoes estaveis do comportamento do modelo em diferentes divisoes dos dados.

6.2.1 Impacto dos hiperparametros investigados

Na avaliacao do FT-Transformer, dois hiperparametros foram priorizados devido &
sua influéncia direta na capacidade de representacao do modelo: a quantidade de
cabegas no mecanismo de atengao multi-cabeca, que define os subespacos de projegao
para a exploracao de relagoes entre atributos, e o ntumero de blocos de atencgao
empilhados, que determina a profundidade da arquitetura e, consequentemente, a
habilidade do modelo em compor interagoes mais complexas com as varidveis de
entrada.

A investigacao sisteméatica desses parametros demonstrou que variagoes sutis na
configuragao podem exercer uma influéncia consideravel na acurécia final, embora a
magnitude da diferenca entre as melhores combinacgoes seja relativamente discreta.
Isso corrobora a importancia da otimizagao criteriosa de hiperparametros em con-
textos de dados tabulares complexos, como os inerentes a partidas de e-sports, onde

miultiplos fatores interagem de forma dinamica.

6.2.2 Resultados na base de partidas ranqueadas

Na base de partidas ranqueadas, a analise das 25 particoes da validacao cruzada
aninhada revelou que a configuracao 6tima, com acuracia média de 72,95%, com-
preendeu 4 blocos de atencao e 16 cabecas de atencao (Tabela e Imagem. As
demais configuragoes apresentaram resultados muito similares, na casa dos 72, 9%,
indicando que o modelo atingiu um platé de desempenho dentro da faixa de hiper-
parametros explorada.

Contudo, a sutil superioridade da configuracao indica que a diminui¢cao no nu-
mero de blocos, em conjunto com o acréscimo no paralelismo do mecanismo de
atencao, pode otimizar a captacao de relagoes relevantes sem impor uma complexi-

dade excessiva & arquitetura. Tal comportamento pode estar vinculado a natureza
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dos dados ranqueados, que exibem um volume maior e uma variabilidade acentuada
entre as partidas, exigindo um modelo apto a explorar multiplas relagoes simul-
taneamente, porém sem profundidade excessiva que poderia incorrer em ruido ou

redundancia.

13.10 FT-Transformer (base ranqueada) - Acuracia média por combinagao
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Figura 6.3: Acuracia média obtida em 25 folds da validagao cruzada aninhada para
a base de partidas ranqueadas, utilizando o modelo FT-Transformer com diferen-
tes combinagoes de hiperparametros. Os valores estao apresentados no formato
Blocos—Cabecas e o eixo foi ajustado para destacar pequenas variagoes entre as con-
figuragoes.

Tabela 6.3: Resultados da acuracia média obtida em 25 folds para a base de partidas
ranqueadas, empregando FT-Transformer e variando o niimero de blocos de atengao
(num__attn_blocks) e o nimero de cabegas de atenc¢ao (num_ heads).

num_attn blocks | num heads | Acuracia Média(%)
4 16 72.95
6 4 72,94
8 8 72,93
6 8 72,92
4 8 72,91
8 16 72.88
6 16 72.85
8 4 72,85
4 4 72,75
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6.2.3 Resultados na base de partidas profissionais

No FT-Transformer, a configuracao que resultou no desempenho superior na base
de dados de partidas profissionais consistiu em 6 blocos de atencao e 8 cabegas de
atencao, com uma acuracia média alcancada de 72,09% (Tabela e Imagem [6.4)).
Nesta base especifica, em contraste com os dados ranqueados, a aprofundamento
da arquitetura mostrou-se mais benéfico do que a expansao no numero de cabecas
de atencao. Este achado sugere que, no contexto de partidas profissionais, carac-
terizadas por estratégias mais padronizadas e estruturadas, o modelo beneficia-se
de uma maior capacidade de compor hierarquicamente padroes — um atributo de
arquiteturas mais profundas. Simultaneamente, um ntmero intermedidrio de ca-
becas de atencao mostrou-se suficiente para capturar a diversidade das interagoes,

dispensando um paralelismo excessivo.
o FT-Transformer (base profissional) - Acuracia média por combinagao
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Figura 6.4: Acuracia média obtida em 25 folds da validacgao cruzada aninhada para
a base de partidas profissionais, utilizando o modelo FT-Transformer com diferen-
tes combinagoes de hiperparametros. Os valores estao apresentados no formato
Blocos—Cabegas e o eixo foi ajustado para destacar pequenas variagoes entre as con-
figuracoes.

6.2.4 Analise da validacao cruzada interna

As Tabelas e fornecem uma anélise detalhada dos resultados obtidos através
da validacao cruzada interna, destacando o desempenho de distintas configuracoes de
hiperparametros em cada particao externa. Observou-se uma convergéncia notéavel
para as combinacoes de hiperparametros consideradas 6timas para cada base de

dados, apesar de algumas variagoes pontuais onde certas configuragoes superaram
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Tabela 6.4: Resultados da acuracia média obtida em 25 folds para a base de partidas
profissionais, empregando FT-Transformer e variando o ntimero de blocos de atengao
(num__attn_blocks) e o nimero de cabegas de atengao (num_ heads).

num_attn blocks | num heads | Acuracia Média(%)
6 8 72,09
6 16 72,07
8 g 72.04
1 16 72,00
8 16 71,96
6 4 71,93
1 4 71,92
8 4 71,90
4 8 71,86

momentaneamente a média global (ilustrado nas Imagens e[6.6).

Essa convergéncia consolida a robustez das selecoes de hiperparametros, suge-
rindo que os resultados obtidos s@o consistentes e nao meramente aleatorios. Ade-
mais, a proximidade das métricas de acuracia entre as diferentes configuragoes indica
que o FT-Transformer exibe uma consideravel resiliéncia a modificagoes marginais
em sua parametrizagao, uma qualidade desejével para modelos aplicados em cené-
rios praticos onde restrigoes de recursos computacionais podem impor a necessidade

de ajustes arquiteturais.
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Tabela 6.5: Acuracia média obtida para a melhor configuracao de hiperparametros
na validagao cruzada interna, realizada em cada fold externo da validagao cruzada
aninhada, utilizando a base de partidas ranqueadas com o modelo FT-Transformer.

Fold Externo | Blocos de Atengao | Cabegas de Atencao | Acuracia(%)
6 4 73.18
8 4 72.8
1 6 4 73.3
6 8 72.72
4 16 74.55
4 8 73.37
8 16 73.49
2 6 8 73.43
8 4 74.17
4 8 73.67
4 16 73.3
6 8 73.49
3 8 16 76.21
6 8 72.4
6 16 73.1
4 8 73.49
4 16 71.79
4 4 8 73.37
4 16 73.22
8 4 73.73
4 16 74.76
8 16 72.29
) 4 16 72.54
4 8 72.67
8 8 74.05

6.2.5 Sintese dos resultados

Na base ranqueada, a abordagem mais eficiente favorece um niimero elevado de ca-
becas de atencao, com uma quantidade reduzida de blocos, o que pode ser atribuido
a maior diversidade intrinseca aos dados. Na base profissional, o padrao observado
é o oposto: maior profundidade arquitetural, com um ntimero moderado de cabecas
de atencao, o que se alinha com a homogeneidade estratégica tipica desse conjunto
de dados. Essas disting¢oes ressaltam nao apenas a importancia da selegao criteriosa
de hiperparametros, mas também a necessidade de ponderar as particularidades de
cada tipo de dado. Em ambas as bases, contudo, os desempenhos convergiram para
um patamar superior a 72%, indicando um aprimoramento consistente em rela¢ao
a modelos de referéncia mais simples e validando a adequacao do FT-Transformer

como uma abordagem competitiva para a predi¢ao de resultados.
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Tabela 6.6: Acuracia média obtida para a melhor configuracao de hiperparametros
na validagao cruzada interna, realizada em cada fold externo da validagao cruzada
aninhada, utilizando a base de partidas profissionais com o modelo FT-Transformer.

Fold Externo | Blocos de Atengao | Cabegas de Atengao | Acuracia(%)

8 71.39

72.27

74.16

72.60

72.52

71.97

72.93

73.17

74.32

71.62

71.89

73.26

73.34

73.75

73.75

72.38

70.47

73.75

73.67

73.83

74.1

73.75

74.24

71.94

w
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6.3 Discussao Comparativa dos Modelos

Apos a calibragao dos hiperparametros do modelo FT-Transformer para cada con-
junto de dados, foram realizados experimentos com todos os modelos descritos no
Capitulo [5, empregando validagao cruzada do tipo k-fold com k = 5. O emprego da
validagao cruzada k-fold com k = 5 conferiu maior robustez a avaliagao, mitigando
o viés inerente & divisdo aleatoria dos dados. E relevante notar que a analise para
o modelo Transformer foi previamente executada na Secao [6.1], possibilitando um

contraste direto com as demais metodologias abordadas.

6.3.1 Desempenho nos dados de partidas ranqueadas

Na base de dados referente as partidas ranqueadas (Tabela , o FT-Transformer
demonstrou uma performance superior em todas as métricas analisadas. Especifi-
camente, alcangou uma acuracia média de 73,45%, um F1-Score de 73,06% e uma
revocacao de 72,15%. Tais resultados sublinham a capacidade do modelo em iden-
tificar padroes intrincados nos dados tabulares, superando até mesmo algoritmos
reconhecidamente robustos como Random Forest e Regressao Logistica. Contudo,
este aprimoramento no desempenho veio acompanhado de um custo computacio-
nal consideravelmente mais alto, evidenciado por um tempo médio de execucao de
476,73 segundos, que se mostrou mais de duas ordens de magnitude superior aos
demais modelos testados.

Modelos mais tradicionais, como Regressao Logistica e Random Forest, apre-
sentaram métricas de desempenho comparaveis as do FT-Transformer, porém com
tempos de execugao substancialmente menores, configurando-se como opg¢oes mais
vidveis em contextos praticos que impoem restrigoes de recursos computacionais. Em
contrapartida, os algoritmos XGBoost e Naive Bayes destacaram-se pela agilidade
computacional, com tempos de execu¢ao médios inferiores a um segundo, embora
isso tenha resultado em uma redugao notavel no desempenho preditivo, particular-
mente nas métricas de F1-Score e revocacao. O modelo Transformer convencional,
por sua vez, registrou os resultados menos expressivos, com uma acuracia média de
70,66% e um custo computacional consideravelmente superior aos modelos classicos,
ainda que inferior ao FT-Transformer.

Esses resultados podem ser visualizados de forma mais clara na Figura e na
Figura[6.9] que comparam o F1-Score e a revocagao entre os modelos. J& a relagao
entre custo computacional e acurdcia ¢ mostrada na Figura 6.7 evidenciando a

discrepancia entre o FT-Transformer e as outras abordagens.
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Tabela 6.7: Resultados médios (£ desvio padrao) dos principais modelos de classifi-
cagao avaliados na base de dados de partidas ranqueadas, com base em Acuracia(%),
F1-Score(%), Revocagao(%) e Tempo de execucao(s).
Modelo Acuracia Tempo F1-Score | Revocacao
Regressao Logistica | 73.00 £ 0.95 1.08 £0.14 72.924+1.17 | 72.88 £ 1.66
Naive Bayes 72.46 £ 0.72 | 0.005 £ 0.0005 | 72.07 £0.82 | 71.24 £ 1.22
Random Forest 72.71 £ 0.76 2.00 £ 0.02 72.52+£0.90 | 72.17£1.31
XGBoost 72.134+0.72 | 0.244+£0.007 | 71.69 £ 0.97 | 70.75 £ 1.65
Transformer 70.66 £0.12 | 29.89 +3.84 | 70.64 £ 1.22 | 70.65 £ 1.22
FT-Transformer 73.45+0.71 | 476.73+4.84 | 73.06 £0.45 | 72.15+ 1.07

6.3.2 Desempenho nos dados de partidas profissionais

Na base de dados das partidas profissionais (Tabela , observou-se um cenario
similar, onde o F'T-Transformer se consolidou como a abordagem mais eficaz em ter-
mos de métricas preditivas, alcangando uma acuracia de 73,12%, um F1-Score de
75,81% e uma revocacao de 77,69%. Estes resultados confirmam sua capacidade de
generalizacao em diferentes conjuntos de dados. Contudo, o tempo médio de execu-
¢ao reiterou a limitacao de sua aplicabilidade pratica em contextos que demandam
analises em tempo real ou escalabilidade.

Nesta base de dados, a discrepancia de desempenho entre os modelos Random
Forest e Regressao Logistica foi mais pronunciada. O Random Forest demonstrou
uma ligeira superioridade em acuréacia, F1-Score e revocagao, mantendo um tempo
de execucao notavelmente répido, inferior a um segundo. Isso indica que, em situ-
acoes que exigem celeridade e um desempenho balanceado, esses algoritmos podem
representar uma alternativa viavel ao F'T-Transformer. O Naive Bayes, apesar de
apresentar métricas de acuracia inferiores, manteve sua posicao como o método
mais eficiente em termos de tempo, configurando-se como uma opg¢ao preferencial
em aplicacoes de larga escala ou quando a velocidade de resposta é um fator critico.

De forma anéloga, os resultados para a base de partidas profissionais estao re-
presentados na Figura [6.11] e na Figura[6.12], que apresentam os valores de F1-Score
e revocagao. A relagao entre custo computacional e acuracia é mostrada na Fi-
gura [6.10] destacando novamente o elevado custo do FT-Transformer frente aos

outros modelos.

6.3.3 Analise comparativa e implicacoes praticas

Em uma anélise comparativa, o FT-Transformer demonstrou ser o modelo preditivo
mais eficaz. Contudo, sua elevada demanda computacional restringe sua aplicabi-
lidade em ambientes que nao dispoem de infraestrutura especializada, como GPUs

de alto desempenho. Em contrapartida, os modelos Random Forest e Regressao
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Tabela 6.8: Resultados médios (£ desvio padrao) dos principais modelos de classifi-
cagao avaliados na base de dados de partidas profissionais, com base em Acuracia(%),
F1-Score(%), Revocagao(%) e Tempo de execucao(s).
Modelo Acuracia Tempo F1-Score | Revocacao
Regressao Logistica | 72.47 £ 1.07 0.77+£0.01 75.28 £1.05 | 77.10 £ 1.56
Naive Bayes 71.34 £1.28 | 0.004 £ 0.0002 | 73.44 +1.42 | 72.90 + 2.42
Random Forest 72.56 + 1.26 1.08 £0.01 75.50 £ 1.37 | 77.80 £ 2.64
XGBoost 71.9+£1.06 | 0.326 £0.201 | 74.53 +1.24 | 75.6 +2.22
Transformer 70.6 £0.14 | 4289+0.57 | 70.2+1.54 | 70.14 +1.54
FT-Transformer 73.124+1.27 | 523.67+5.30 | 75.81 £1.99 | 77.69 4+ 5.55

Logistica ofereceram um balanco favorével entre o desempenho preditivo e a efici-
éncia de processamento, tornando-os alternativas mais adequadas para cenarios que
requerem celeridade ou sao executados em plataformas com capacidade de processa-
mento limitada. O modelo Naive Bayes, apesar de sua simplicidade, manteve uma
performance competitiva em relagao ao seu tempo de execucao, quase insignificante,
sendo uma opcao viavel para tarefas onde a eficiéncia computacional é um fator
primordial.

O modelo Transformer padrao apresentou os desempenhos mais modestos, su-
gerindo que sua aplicagao direta em dados tabulares nao é suficiente para capturar
de forma eficaz a estrutura intrinseca das varidveis. O modo como os atributos fo-
ram organizados teve um impacto pequeno na performance, com a intercalagao de
atributos das duas equipes demonstrando ser a abordagem mais benéfica. Essa cons-
tatacao abre possibilidade para futuras pesquisas, como a modificacao arquitetonica
do Transformer, com foco na exploragao explicita das interdependéncias sequenciais
dos atributos, potencialmente integrando suas capacidades de atengao com métodos
que preservem a natureza tabular dos dados.

Em sintese, as evidéncias experimentais indicam que a selecao do modelo mais
apropriado deve ponderar a acuracia preditiva em relacao a eficiéncia computacional,
em conformidade com os requisitos especificos de cada aplicacao. O FT-Transformer,
apesar de seu desempenho superior, demanda otimizagoes adicionais para viabilizar
sua implementagao em cenarios praticos. Em contraste, as abordagens baseadas em
Random Forest e Regressao Logistica oferecem um balango vantajoso entre precisao
e eficiéncia, configurando-se como alternativas robustas e pragmaticas. Tais achados
nao apenas validam a relevancia de modelos especializados como o FT-Transformer
para o avanco do conhecimento cientifico, mas também enfatizam a importancia con-
tinua de modelos tradicionais em contextos praticos, onde a relacao custo-beneficio

é um fator determinante.
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Figura 6.7: Comparacao do computacional e acuracia entre os modelos na base de
partidas ranqueadas.
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Figura 6.8: Comparacao do F1-Score entre os modelos na base de partidas ranque-
adas.
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Revocacdo — Partidas Ranqueadas
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Figura 6.9: Comparagao da revocagao entre os modelos na base de partidas ranque-
adas.
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Figura 6.10: Comparagao do custo computacional e acuracia entre os modelos na
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Capitulo 7
Conclusao

Esta pesquisa se dedicou ao estudo da previsao de vitoérias e eventos em jogos do gé-
nero MOBA, identificando uma caréncia na literatura referente a analise do modelo
Transformer. Na literatura nao apresenta um estudo profundo do modelo Transfor-
mer na predigao de vitoria de jogos MOBA durante a partida. Em virtude disso,
este trabalho analisou duas versoes do modelo Transformer adaptados para tratar de
dados tabulares provenientes de dois conjunto de partidas do jogo League of Legends.

A primeira versao seria o modelo original do Transformer, definido em VASWANI
et al. (2017)), adaptado para considerar os atributos das partidas como tokens equi-
valentes as palavras em sentencas de linguagem natural. Cada coluna do conjunto
de dados foi transformada em um embedding, permitindo que o modelo processasse
os atributos de forma similar ao tratamento de sequéncias em tarefas de NLP, cap-
turando relacoes e dependéncias entre variaveis por meio do mecanismo de atencao.
Isso possibilitou analisar a possibilidade de alterar o posicionamento dos atributos
para identificar se essa alteracao impactaria a performance preditiva do modelo.

A segunda variante, inspirada no FT-Transformer (GORISHNIY et al., 2021),
incorpora uma metodologia otimizada para o tratamento de dados tabulares. Essa
abordagem mantém as caracteristicas intrinsecas da estrutura tabular e emprega
embeddings especificos para cada coluna, capacitando o modelo a discernir interagoes
entre atributos sem depender de uma ordem sequencial predefinida.

O modelo FT-Transformer apresentou um desempenho superior em ambas as ba-
ses de dados testadas, enquanto o modelo Transformer obteve os resultados menos
expressivos em comparagao com abordagens amplamente utilizadas na literatura.
Outrossim, ambos variagoes de Transformer analisadas apresentaram tempo médio
de execucgao elevados. Em contrapartida, os modelos Random Forest e Regressao
Logistica apresentaram resultados preditivos competitivos com menor demanda com-
putacional. Adicionalmente, os classificadores Naive Bayes e XGBoost, apesar de
nao alcancarem os mais elevados indices de acuracia, distinguiram-se pela eficiéncia

temporal, exibindo os menores tempos médios de execugao entre todos os métodos
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testados.

No modelo Transformer, a forma de organizacao dos atributos demonstrou ser um
fator relevante para a performance. A abordagem alternada, que intercala variaveis
de equipes distintas com temas semelhantes, resultou em uma acuracia ligeiramente
superior em ambas as bases de dados. Essa disposicao facilita o estabelecimento de
proximidade entre estatisticas correspondentes das equipes, permitindo ao Trans-
former capturar relacoes de comparacao direta entre os desempenhos das equipes
durante a partida. Portanto, a estrutura dos atributos pode influenciar significa-
tivamente a eficacia do modelo em dados tabulares, ressaltando a importancia de
considerar a organizacgao sequencial das variaveis ao aplicar Transformers neste tipo

de problema.

7.1 Contribuicoes

A principal contribuigao deste estudo reside na compilagao exaustiva da literatura
referente & previsao de eventos e resultados em jogos do género MOBA, estabele-
cendo uma base de conhecimento robusta para investigacoes futuras nesta area.

Os resultados experimentais indicaram que o FT-Transformer demonstrou um
desempenho notavel na previsao de vitérias em diferentes fases da partida, superando
os demais métodos avaliados.

Adicionalmente, a analise demonstrou o impacto da organizacao sequencial dos
atributos no desempenho do modelo Transformer aplicado a dados tabulares, indi-
cando que a disposi¢ao desses atributos pode influenciar diretamente a eficacia do

modelo.

7.2 Limitacoes

A principal limitacao deste estudo reside na restrigao da andlise a dois conjuntos
de dados oriundos de um tnico titulo, o League of Legends. Tal delimitacao pode
comprometer a generalizacao dos resultados observados, sugerindo que investigagoes
futuras incorporem um leque mais amplo de bases de dados e avaliem outros modelos

para obter uma compreensao mais abrangente do fendémeno em questao.

7.3 Trabalhos Futuros

Pesquisas futuras podem se concentrar na otimizagao do tempo de processamento
do FT-Transformer para torna-lo mais vidvel em aplicagoes praticas. Uma diregao

adicional promissora envolve a integracao de mecanismos no modelo que conside-
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rem explicitamente a ordenacao sequencial dos atributos, de maneira analoga ao
Transformer original.

Adicionalmente, recomenda-se investigar abordagens alternativas para a orga-
nizagao e representacao de caracteristicas tabulares, com o objetivo de otimizar a
performance de modelos baseados em mecanismos de atencao.

Essas diregoes de pesquisa podem catalisar avangos tanto no campo dos jogos
eletronicos quanto em outros setores que lidam com dados tabulares de natureza
complexa e volatil.

Em suma, este estudo destaca o F'T-Transformer como um modelo com potencial
significativo para predigoes no contexto de jogos MOBA, ao mesmo tempo que sugere
novas linhas de investigacao para otimizar a eficiéncia, aplicabilidade e utilidade

pratica de arquiteturas que empregam mecanismos de atencao.
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Apéndice A: Tabelas Complementares

A.1 Revisao de trabalhos sobre predicao de vitéria em jogos MOBA

Tabela A.1: Sintese dos trabalhos que abordam a predi-
gao de vitoria em jogos MOBA, destacando o momento
da partida considerado, as métricas utilizadas, os méto-

dos de predicao aplicados e os principais resultados obti-

dos.
Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
CONLEY e Durante a Acuracia de treino e Regressao Obteve 69, 8% de acuracia no
PERRY(2013) selegdo de teste logistica (LR) teste
personagens
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
k-Nearest Obteve 70% de acuracia no teste
Neighbour
(kNN)
YANG e Apos a selecao | Acuracia, revocagao e Arvore de Obteve 83,5% de acuracia
de personagens taxa negativa decisao média, realizando a predicao
(2013) verdadeira com base em dados durante toda
a partida
AGARWALA e Durante a Acurécia de treino e Regressao Obteve 62% de acuracia
_ PEARCE! selecao de teste logistica
(2014) personagens
KALYANARAMAN| Durante a Acurécia de treino e Regressao Obteve 69,42% de acurécia no
1' selecao de teste, precisao, logistica teste
personagens revocacgao e F1-Score
Regressao Obteve 74, 1% de acuracia no

logistica com
algoritmo

genético

teste
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
YANG et al. Apos a selecao Acuracia, revocacgao, Abordagem Obteve 80% de acuracia,
(2014) de personagens taxa negativa baseada em realizando a predigao com base
verdadeira, e AUC dados para em dados no final partida
descobrir
padroes de
combate
RIOULT et al. Apos a selecao AUC, precisao e Arvores de Com o uso de indicios
(2014) de personagens revocacao decisao topologicos, os métodos
conseguiram atingir 95% de
AUC, realizando a predi¢ao no
final da partida
Classificador

Naive Bayes

Redes neurais

Maquina de
vetores de

suporte(SVM)
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
SONG et al. Durante a Erro de teste e treino Regressao Regressao logistica atingiu 0, 39
(2015) selegao de logistica como menor erro de treino
personagens
KINKADE e Durante e apos Acuracia Regressao Com dados do final da partida,
LIM| (2015) a selecao de logistica Regressao logistica obteve
personagens 99, 58% de acuréacia, enquanto na
etapa de sele¢ao de personagens
atingiu 67%
Random Forest Com dados do final da partida,
Random Forest obteve 99, 81%
de acuracia, enquanto na etapa
de selecao de personagens
atingiu 72, 9%
JOHANSSON el | Apos a selecao Acuracia

WIKSTROM
(2015)

de personagens

Random Forest

Identificado como melhor
método, Random Forest foi o
tnico analisado e obteve 88, 83%
de acuracia média, realizando a
predicao em todo o decorrer das

partidas
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
LogitBoost Nao realizaram testes com esse
método
Classificador Nao realizaram testes com esse
Naive Bayes método
ONG et al. Durante a Acurécia de treino e Regressao Obteve 68.8% de acuracia
(2015) selecao de teste, e tempo de logistica(LR)
personagens execugao
Analise Obteve 70, 1% de acuracia
discriminante
gaussiana(GDA)
Maquina de Obteve 70,4% de acuracia
vetores de
suporte(SVM)
KANG e KIM| | Antes da selecao | Matrix de confusao Modelo de Obteve 0,69 de acuracia de
(2015) de personagens de treino Poisson treino
Modelo de Obteve 0, 39 de acuracia de
Bradley-Terry treino
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
DEJA e Apos a selecao Acuracia, precisao, Random forests | Random forests obteve acuracia
MYSLAK de personagens | revocagao, F1-Score e de 92.01%, realizando a predicao
(2015) matriz de confusao em todo o decorrer das partidas
SCHUBERT Apos a selegao Acurécia Regressao Regressao logistica obteve
et al.|(2016) de personagens logistica acuracia de 78%, realizando a
predicao com base em dados
durante toda a partida
WANG (2016) Durante a Acuracia Regressao Acuracia de 61,04%
selecao de logistica
personagens
Rede neural Acuracia de 58, 8%
perceptron
multicamadas
YANG et al. Durante e Apés | Acuracia e tempo de Regressao Durante a selegao de
(2016) a selecao de execucao logistica personagens, obteve 71,49% de

personagens

acuracia, enquanto aos 10
minutos de partida, atingiu por
volta de 75%
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
Rede neural Durante a selecao de
personagens, obteve 70,46% de
acuracia
Modelo Aos 10 minutos de partida,
generativo obteve por volta de 73% de
Attribute acuracia
Sequence Model
(ASM)
LIN|(2016) Durante e apos | AUC e erro de teste e Gradient Obteve 95% de acuracia
a selecao de treino boosted trees realizando a predigao ao final da
personagens com e sem partida, enquanto durante a
regressao selecao obteve 0.433 de erro no
logistica teste
CHEN e Durante a Log-probabilidade Modelo Obteve 0,6579 de acuracia
JOACHIMS selecao de média e acuracia Bradley-Terry
(2016) personagens

SOUZA | (2017)

Apos a selecao

de personagens

Precisao

Random Forest

Entre os 10 minutos iniciais da
partida, obteve 70,66% de

precisao
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
Regressao Entre os 10 minutos iniciais da
logistica partida, obteve 70,68% de
precisao
ARYANATA Antes da selecao Acuracia Processo de AHP obteve 66,67% de acuracia
et al.|(2017) de personagens hierarquia
analitica (AHP)
HODGE et al. Durante e ap6s Acuracia Random Forest Durante a selecao de
(2017) a selecao de personagens, obteve 58,29% de

personagens

acuracia, enquanto no decorrer
dos 20 minutos iniciais da
partida, atingiu 76, 16% de

acuracia

Regressao

logistica

Durante a selecao de
personagens, obteve 58, 75% de
acuracia, enquanto no decorrer

dos 20 minutos iniciais da
partida, atingiu 74, 92% de

acuracia
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
CHEN et al. Durante a Acurécia e desvio Regressao Para a base de DOTA 2, obteve
(2017) selecao de padrao logistica 52,05% de acuracia, enquanto
personagens para a base de Lol atingiu
60, 24% de acuracia
TrueSkill Para a base de DOTA 2, obteve
59,66% de acuréacia, enquanto
para a base de LoL, atingiu
55,24% de acuracia
GRUTZIK et al. Durante a Acuréacia Maéaquina de Obteve 61% de acuracia
(2017) sele¢ao de vetores de
personagens suporte(SVM)
Rede neural Obteve 60% de acuracia
WANG e Durante a Acuracia Classificador Obteve 58,99% de acuracia
SHANG (2017) selegao de naive bayes
personagens
ALMEIDA Durante a Precisao média e Classificador Obteve 76,33% de acuracia
et al.|(2017) selecao de tempo de execucao Naive Bayes
personagens
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
k-Nearest Obteve 69, 55% de acuracia
Neighbour
(kNN)
Arvore de Obteve 69,26% de acuracia
decisao
ANDONO et al. Durante a Acuracia Classificador Obteve 80% de acuracia
(2017) selegao de naive bayes com
personagens Adaboost
SEMENOV Durante a AUC e perda Classificador Obteve 68,5% de AUC
et al.| (2017) selecao de logaritmica Naive Bayes
personagens

Regressao Obteve 68,8% de AUC
logistica

Factorization Obteve 70,6% de AUC
Machine
Gradient Obteve 70,2% de AUC

boosted decision

tree (GBDT)
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
HANKE e Durante a Acuracia Rede neural de Obteve 88,63% de acuracia
CHAIMOWICZ selecao de perceptrons
(2017) personagens (MLP) com
retropropagacao
CHEN et al. Durante a AUC e coeficiente de | Incorporacao de | Obteve 71,43% de AUC para a
(2018b) selecao de correlacao de pearson avatar de base de dados do DOTA 2
personagens jogo(GAE)
Regressao Obteve 68,75% de AUC para a
logistica base de dados do DOTA 2
Gradient Obteve 70,14% de AUC para a
Boosting base de dados do DOTA 2
Decision Trees
(GBDT)
2-way Obteve 71,43% de AUC para a
Factorization base de dados do DOTA 2

Machine (FM)
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
SILVA et al. Apos a selecao Acuracia e desvio Rede neural Obteve 71,43% de acuracia
(2018) de personagens padrao Long Short-term | analisando dados da partida no
Memory intervalo de 10 a 15 minutos
(LSTM)
Rede neural Obteve 68, 75% de acuracia
Gated analisando dados da partida no
Recurrent Unit intervalo de 10 a 15 minutos
(GRU)
Rede neural Obteve 71,43% de acuracia
analisando dados da partida no
intervalo de 10 a 15 minutos
WANG (2018) Durante e apo6s Acuracia Regressao Realizaram testes na selegao de
a selecao de logistica personagens e no final da
personagens partida, em ambos obtiveram
acurécia acima de 50%
Arvores de Obteve por volta de 55% de
decisao acuracia na selegao de

personagens
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
CHEN et al. Durante a AUC e acurécia Rede neural Obteve 65,34% de acuracia
(2018a) selegao de
personagens

Regressao Obteve 63,57% de acuracia
logistica
Gradient Obteve 64, 17% de acuracia
Boosting

Decision Trees

(GBDT)

QI et al.|(2018)

Antes da selecao

de personagens

Acuracia

Rede neural

Obteve 69,74% de acuracia

Maquinas de
vetores de

suporte (SVM)

Obteve 68,95% de acuracia

Sparse

Autoencoder
(SAE)

Obteve 68,42% de acuracia
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Continuagao da Tabela

Trabalhos

Momento de

predicao

Meétricas

Meétodos

Principais resultados

Rede neural
Gated
Recurrent Unit
(GRU)

Obteve 72,11% de acuracia

Rede neural
Long Short-term

Memory
(LSTM)

Obteve 73,68% de acuracia

ANSHORI et al.
(2018)

Durante a
selecao de

personagens

Acuracia

Méquina de
vetores de
suporte com
kernel linear,
tendo os
parametros
otimizados por
enxame de

particulas

Obteve 60,03% de acuracia
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
WANG et al. Durante a Precisao, revocacao e Regressao Obteve 0,71 de Fl-score
(2018) selecao de F1-Score logistica
personagens
Random Forest Obteve 0,70 de Fl-score
Maquina de Obteve 0,72 de Fl-score
vetores de
suporte (SVM)
MAKAROV Antes da selecao | Acuracia, precisao, Regressao Para a fungao de ’Carry’ obteve
et al.|(2018) de personagens | revocagao, F1-Score e logistica AUC de 0,98
AUC
GAINA e Apos a selegao Acuracia Random Forest Todos os metodos obtiveram
NORDMOEN de personagens entre 61% a 62% de acuracia
(2018)

Rede neural
perceptron

multicamadas

AdaBoost

Arvores de

decisao
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Continuagao da Tabela

Trabalhos

Momento de

predicao

Meétricas

Meétodos

Principais resultados

k-Nearest
Neighbour
(kKNN)

Classificador

Naive Bayes

SMIT| (2019)

Apos a selecao

de personagens

Acuracia

Rede neural

Obteve 81% de acuracia,

perceptron analisando dados durante toda a
multicamadas partida
Gradient Obteve 81% de acuracia,
Boosting analisando dados durante toda a

Decision Trees
(GBDT)

partida

Random Forest

Obteve 80% de acuracia,
analisando dados durante toda a

partida

Extra Trees

Obteve 78% de acuracia,
analisando dados durante toda a

partida
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
ANI et _al. Durante e apos Acuracia Random Forest Obteve 99, 75% de acuréacia no
(2019) a selecao de final da partida, enquanto na
personagens selecao de personagens obteve
95,52%

AdaBoost Obteve 96, 25% de acuracia no
final da partida, enquanto na
selecao de personagens obteve

57,22%
Gradient Obteve 97,01% de acuracia no
Boosting final da partida, enquanto na
selecao de personagens obteve
65,67%

Extreme Obteve 97,21% de acuracia no

Gradient final da partida, enquanto na

Boosting selecao de personagens obteve
(XGBoost) 65, 12%

POROKHNENK(  Durante a AUC e tempo de Gradient Obteve 0,7409 de AUC
et al.|(2019) selecao de execucao Boosting
personagens
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Continuagao da Tabela

Trabalhos

Momento de

predicao

Meétricas

Meétodos

Principais resultados

Random Forest

Obteve 0,7002 de AUC

Extreme

Gradient

Boosting
(XGBoost)

Obteve 0, 7402 de AUC

Regressao

logistica

Obteve 0,7739 de AUC

Méquina de
vetores de
suporte(SVM)

Obteve 0,7739 de AUC

CatBoost

Obteve 0, 7673 de AUC

Redes neural

Obteve 0, 7740 de AUC

YU et al.| (2019)

Apos a selecao

de personagens

Acuracia, erro
quadratico médio e

erro absoluto médio

Redes neurais

MOBA-Slice obteve 0, 7191 de
acuricia média, realizando a
predicao em toda a duracao da

partida
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
XIA et al. Antes da sele¢ao Taxa de Classification A taxa de discriminagao correta
(2019) de personagens discriminacao and regression foi 94, 6%
tree (CART)
KHO et al. Apos a selecao Erro quadratico K método de HNN-2SAT obteve acuracia de
(2020) de personagens médio, erro médio analise reversa | 75% na Série do Campeonato da
absoluto, erro baseado em Liga Norte-Americana,
percentual absoluto satisfatibilidade | analisando dados durante toda a
médio, tempo e (kSATRA) com partida
acurécia rede neural
Hopfield
(HNN-2SAT)
KANG e LEE Apos a selecao Acuracia, precisao, Rede neural Obteve 98, 4% de acuracia no
(2020) de personagens | revocacao e F1-Score perceptron final da partida
multicamadas
LEE et al. Apos a selecao Acuracia, precisao, Random forest | Obteve mais de 70% de acuracia
(2020) de personagens | revocacao e F1-Score apo6s 15 minutos
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Continuagao da Tabela

Trabalhos

Momento de

predicao

Meétricas

Meétodos

Principais resultados

KIM et al.
(2020)

Apos a selecao

de personagens

Erro de calibragao
esperado (ECE), erro
maximo de calibracao
(MCE), probabilidade
logaritmica negativa

(NLL) e acurécia

Rede neural
perceptron

multicamadas

Obteve 73,81% de acuracia
realizando a predi¢ao durante

toda a partida

JIANG et al.

(2020)

Antes da selecao

de personagens

AUC, erro quadratico
médio e erro
quadratico médio

normalizado

Fatoracao de
tensores de
incorporacoes
neurais
individualizadas
com
reconhecimento

de contexto
(NICE)

Obteve 0,953 de AUC,
realizando a predi¢ao no final da

partida

Rede neural

Obteve 0,945 de AUC,
realizando a predi¢ao no final da

partida
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
Random Forest Obteve 0,920 de AUC,
realizando a predicao no final da
partida
Extreme Obteve 0,948 de AUC,
Gradient realizando a predi¢ao no final da
Boosting partida
(XGBoost)
VIGGIATO e Durante a AUC Extreme Obteve 0,86 de AUC
BEZEMER selecao de Gradient
(2020) personagens Boosting
(XGBoost)
Random Forest Obteve 0,74 de AUC
Regressao Obteve 0,79 de AUC
logistica
WANG et al. Durante a Acurécia Regressao Obteve 63% de acuracia
(2020) selecao de logistica
personagens

Continua na prozima pdgina




G0t

Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
k-Nearest Obteve 55% de acuracia
Neighbour
(kNN)
Classificador Obteve 55% de acuracia
Naive Bayes
PEDRASSOLI CHI-Apos a sele¢ao Correlagao entre Regressao Identificou uma relagao de
TAYAT et al. de personagens atributo e resultado logistica 69, 3% entre a vitoria de um
(2020) esperado time e o total de "WARDS’ no
final da partida
GONG et al. Durante a Acurécia, erro médio Extreme Obteve 0,613 de acurécia na
(2020) selegao de absoluto, raiz do erro Gradient base de dados do LoL
personagens quadratico médio e Boosting
acuracia de (XGBoost)
transferéncia
Regressao Obteve 0, 599 de acuricia na
logistica base de dados do LoL
BalanceNet Obteve 0,624 de acuricia na

base de dados do LoL
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
Blade-Chest Obteve 0,636 de acuricia na
base de dados do LoL
Factorization Obteve 0,639 de acuricia na
Machine base de dados do LoL
OptMatch Obteve 0,661 de acuracia na
base de dados do LoL
GU et al.|(2021) Durante a AUC e Acurécia NeuralAC Obteve 0, 6663 de AUC na base
selecao de de dados do LoL
personagens
Regressao Obteve 0,6347 de AUC na base
logistica de dados do LoL
Modelo Obteve 0,6347 de AUC na base
Bradley-Terry de dados do LoL
TrueSkill Obteve 0,6129 de AUC na base
de dados do LoL
Light GBM Obteve 0,6411 de AUC na base
de dados do LoL
Factorization Obteve 0,6337 de AUC na base
Machine de dados do LoL
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
OptMatch Obteve 0,6523 de AUC na base
de dados do LoL
AKHMEDOV el | Apos a selecao Acurécia Regressao linear Obteve 82% de acuracia,
PHAN| (2021) de personagens realizando predi¢ao baseando em
dados durante toda a partida
Rede neural Obteve 88% de acuracia
baseando em dados durante toda
a partida
Rede neural Obteve 93% de acuracia
Long Short-term | baseando em dados durante toda
Memory a partida
(LSTM)
TYRAN e Apos a selecao | Perda de treinamento Rede neural Obteve 63% de acuracia apds 5
CHOMATEK de personagens e validacao, e perceptron minutos de partida
(2021) acuracia multicamadas
COSTA et al. Durante a AUC Regressao Obteve 0,97 de AUC
(2021) selecao de logistica
personagens

Random Forest

Obteve 0,97 de AUC
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
Classificador Nao informou os resultados desse
linear método
Arvores de Nao informou os resultados desse
decisao método
Classificador Nao informou os resultados desse
Naive Bayes método
k-Nearest Nao informou os resultados desse
Neighbour método
(kNN)
Maquinas de Nao informou os resultados desse
vetores de método
suporte (SVM)
HODGE et al. Apos a selecao Acurécia Random Forest Obteve 77,51% de acurécia,
(2019) de personagens pegando dados até os 20 minutos

de cada partida

Regressao

logistica

Obteve 77,35% de acuracia
pegando dados até os 20 minutos

de cada partida
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
Light GBM Obteve 77,46% de acuracia
pegando dados até os 20 minutos
de cada partida
ZHANG/|(2021) Apos a selecao Acuracia, precisao, k-Nearest Obteve 69, 1% de acuracia na
de personagens | revocacao e matriz de Neighbour predicao de vitéria apos os 10
confusdo (kNN) minutos de partida

Regressao Obteve 73,9% de acuracia na
logistica predigao de vitoria apos os 10

minutos de partida

DO et al.| (2021)

Durante a
selecao de

personagens

Acuracia, desvio

padrao e erro padrao

Rede neural

Obteve 75,1% de acuracia média

k-Nearest

Neighbour
(kNN)

Obteve 72, 7% de acuracia média

Méquina de
vetores de
suporte (SVM)

Obteve 74,3% de acuracia média

Random Forest

Obteve 74, 7% de acuracia média
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
Gradient Obteve 75,4% de acuracia média
Boosting
CHEN et al. Durante a Acuracia, F1-Score e Rede neural Obteve 0,847 de acurécia
(2021) selecao de AUC
personagens
Regressao Obteve 0, 725 de acurécia
logistica
Gradient Obteve 0, 713 de acurécia
Boosting
Decision Trees
(GBDT)
CRUZ et _al. Apos a selecao Acuracia e desvio Random Forest Obteve 73,37% de acuracia
(2021) de personagens padrao

Arvores de Obteve 73,76% de acuracia
decisao
k-Nearest Obteve 71,66% de acuracia
Neighbour
(kNN)
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
BAHROLOLLOOMntes da selegao Acurécia Heuristica de A heuristica obteve 86% de
et al.|(2022) de personagens comparagao de acuracia
pontuacao entre
times

SHEN|(2022) Apos a selegao Acuracia de treino e AdaBoost Obteve 0,7226 de acuracia

de personagens teste avaliando os 10 minutos iniciais
de cada partida

Gradient Obteve 0, 7199 de acuracia

Boosting avaliando os 10 minutos iniciais

de cada partida

Random Forest

Obteve 0, 7077 de acuracia
avaliando os 10 minutos iniciais

de cada partida

Extra Tree

Obteve 0, 703 de acurécia
avaliando os 10 minutos iniciais

de cada partida

Maquina de
vetores de

suporte (SVM)

Obteve 0, 7182 de acuracia
avaliando os 10 minutos iniciais

de cada partida
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Trabalhos

Momento de

predicao

Meétricas

Meétodos

Principais resultados

Classificador

Naive Bayes

Obteve 0,725 de acuricia
avaliando os 10 minutos iniciais

de cada partida

k-Nearest Obteve 0, 7206 de acuracia
Neighbour avaliando os 10 minutos iniciais
(kNN) de cada partida
Regressao Obteve 0,7192 de acuracia
logistica avaliando os 10 minutos iniciais
de cada partida
Arvore de Obteve 0,6302 de acuracia
decisao avaliando os 10 minutos iniciais

de cada partida

Classificador de
Votagao
(combinagao dos

outros métodos)

Obteve 0, 7268 de acuracia
avaliando os 10 minutos iniciais

de cada partida
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
YANG et al. Apos a selegao Acurécia e desvio Two-Stage Em 10 minutos de partida
(2022a) de personagens padrao spatial-temporal obteve 78,5% de acuracia
network
(TSSTN)
Heuristica de Em 10 minutos de partida
ouro obteve 78,4% de acuracia
Rede neural Em 10 minutos de partida
obteve 79, 3% de acuracia
Regressao Em 10 minutos de partida
logistica obteve 78,2% de acuracia
Rede neural Em 10 minutos de partida
Long Short-term obteve 78,4% de acuracia
Memory
(LSTM)
WONG et al. Durante a Acuracia, precisao, Classificador Obteve 44% de acuracia
(2022) selegao de revocagao e F1-Score Naive Bayes
personagens

Regressao

logistica

Obteve 53% de acuracia
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao

k-Nearest Obteve 50% de acuracia

Neighbour

(kKNN)

Maquinas de Obteve 54% de acuracia

vetores de

suporte (SVM)
Rede neural Obteve 57% de acuracia
UDDIN et al. Apos a selecao Acurécia, precisao, Rede neural Com dados do final da partida

(2022) de personagens | revocagao, F1-Score e | Long Short-term obteve 0,919 de acuracia

AUC

Memory
(LSTM)
k-Nearest Com dados do final da partida
Neighbour obteve 0, 731 de acuracia
(kNN)

Méaquinas de
vetores de
suporte (SVM)

Com dados do final da partida

obteve 0,915 de acurécia
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Continuagao da Tabela

Trabalhos

Momento de

predicao

Meétricas

Meétodos

Principais resultados

Random Forest

Com dados do final da partida

obteve 0,911 de acurécia

STANLLY et al.l| Apos a selecao Acuracia, precisao, Arvore de Obteve 0,82 de F1-Score,
(2022) de personagens revocagao, tempo de decisao realizando a predigao com base
execugao, F1-Score e em dados durante toda a partida
AUC
Random Forest Obteve 0,91 de F1-Score,
realizando a predicao com base
em dados durante toda a partida
Extreme Obteve 0,94 de F1-Score,
Gradient realizando a predicao com base
Boosting em dados durante toda a partida
(XGBoost)
JUNG e KIM Apos a selegao Acuracia Rede neural Obteve 95,59% de acuracia para
(2022) de personagens Long Short-term indicar qual time esta na

Memory
(LSTM)

vantagem no decorrer de 1

minuto de partida
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
Rede neural Obteve 95,57% de acuracia para
Gated indicar qual time esta na
Recurrent Unit vantagem no decorrer de 1
(GRU) minuto de partida
Rede neural Obteve 95,57% de acuracia para
indicar qual time esta na
vantagem no decorrer de 1
minuto de partida
KE et al.|(2022) | Apos a selegao Acurécia Rede neural Todos os métodos obtiveram

de personagens

Long Short-term
Memory
(LSTM)

Rede neural
Gated
Recurrent Unit
(GRU)

Regressao

logistica

Random Forest

acuracia acima de 70% com base
nos 32 minutos iniciais de uma

partida
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
TIAN et al. Apos a selecao Acuréacia Hero Featured Obteve 81, 8% de acuracia com
(2022) de personagens Network (HFN) | dados até 7 minutos da partida

Rede neural

Long Short-term

Obteve 78,1% de acuracia com

dados até 7 minutos da partida

Memory
(LSTM)
Regressao Obteve 78,1% de acuracia com
logistica dados até 7 minutos da partida
Transformer Obteve 78,5% de acuracia com
dados até 7 minutos da partida
Two-Stage Obteve 75,6% de acuracia com
spatial-temporal | dados até 7 minutos da partida
network
(TSSTN)

Maquinas de
vetores de
suporte (SVM)

Obteve 73,8% de acuracia com

dados até 7 minutos da partida
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
LEE et al. Durante a Acurécia e erro Regressao Obteve 0, 5750 de acuracia na
(2022) selecao de absoluto médio logistica base de dados do DOTA 2
personagens

Rede neural

Obteve 0, 5748 de acuracia na
base de dados do DOTA 2

Factorization Obteve 0,5716 de acuracia na
Machine base de dados do DOTA 2
OptMatch Obteve 0,5751 de acuracia na
base de dados do DOTA 2
NeuralAC Obteve 0, 5739 de acuracia na
base de dados do DOTA 2
DraftRec Obteve 0, 5755 de acuracia na
base de dados do DOTA 2
BIRANT|(2022) | Antes da sele¢ao Acuracia, precisao, Multi-view Obteve 93,32% de acurécia,
de personagens | revocacao e F1-Score rank-based realizando a predigao no final da

random forest

(MVRRF)

partida
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Continuagao da Tabela

Trabalhos

Momento de

predicao

Meétricas

Meétodos

Principais resultados

Random Forest

Obteve 86, 38% de acuréacia,

realizando a predi¢ao no final da

partida
JADOWSKI e | | Antes da selegdo | AUC, coeficiente de Regressao Obteve 67% de acuracia
| CUN- | | de personagens correlacao de logistica
Matthews, F1 Score,
(2022) perda logaritmica e
acuracia
MONDAL et al.| | Antes da selecao Coeficiente de Simulagao Com 296 iteragoes obteve o
(2022) de personagens correlacao Monte Carlo coeficiente de correlacao proximo
de 0,50
YAN Apos a selegao Acuracia Rede neural Obteve 0,704 de acuréicia média

(2073

de personagens

Long Short-term

nos diferentes tempos das

Memory partidas
(LSTM)
Transformer Obteve 0, 708 de acuracia média

nos diferentes tempos das

partidas
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
HITAR- Antes da selecao | Acurécia e tempo de Extreme Obteve 0,6882 de acuracia
GARCIA et al. | de personagens execucao Gradient
(2023) Boosting
(XGBoost)
Méaquinas de Obteve 0,6777 de acuracia
vetores de
suporte (SVM)
Regressao Obteve 0,6605 de acuracia
logistica
Classificador Obteve 0,6896 de acuracia

Naive Bayes

k-Nearest
Neighbour
(kNN)

Obteve 0, 6658 de acuracia

Redes neural

Obteve 0,6407 de acuracia

Classificador de
Votagao
(combinagao de

varios métodos)

Obteve 0,6975 de acuracia
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Continuagao da Tabela

Trabalhos

Momento de

predicao

Meétricas

Meétodos

Principais resultados

Classificador
por
empilhamento
(combinagao de

varios métodos)

Obteve 0, 7041 de acuracia

BAHROLOLLOO
et al.|(2023)

Mintes da selegao

de personagens

Acuracia

Heuristica
baseada na
performance

anterior de cada
jogador em

outras partidas

Obteve 86% de acuracia

LAUREL et al.
(2023)

Apos a selecao

de personagens

Valor de validagao
calculado a partir da

matriz de confusédo

Rede neural

Obteve 69, 98% de validacao
média com base nos dados
provenientes dos 10 minutos

iniciais da partida

Regressao

logistica

Obteve 72,66% de validagao
média com base nos dados
provenientes dos 10 minutos

iniciais da partida
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Continuagao da Tabela

Trabalhos

Momento de

predicao

Meétricas

Meétodos

Principais resultados

Méaquinas de
vetores de
suporte (SVM)

Obteve 72,53% de validacao
média com base nos dados
provenientes dos 10 minutos

iniciais da partida

k-Nearest
Neighbour
(kKNN)

Obteve 67,90% de validacao
média com base nos dados
provenientes dos 10 minutos

iniciais da partida

Analise
discriminante

linear

Obteve 72,55% de validacao
média com base nos dados
provenientes dos 10 minutos

iniciais da partida

Classificador

Naive Bayes

Obteve 72,14% de validacao
média com base nos dados
provenientes dos 10 minutos

iniciais da partida

MARATSI et al.
(2023)

Durante a
selecao de

personagens

Acuracia

Méaquinas de
vetores de
suporte (SVM)

Obteve 57% de acuracia
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
k-Nearest Obteve 55% de acuracia
Neighbour
(kNN)
ASYHRAF Apos a selecao Acurécia, precisao, Maéaquinas de Os dois métodos obtiveram entre
ZAMIR ZAMRII | de personagens | revocagao e F1-Score vetores de 97,62% e 100% de acuracia ao
et al.|(2024) suporte (SVM) utilizar ponderagao nos
atributos.
Classificador
Naive Bayes
OMAR. et al. Apos a selecao Acurécia, precisao, Random Forest Obteve 72,47% de acuracia
(2024) de personagens | revocacao e F1-Score

Classificador

Naive Bayes

Obteve 71,86% de acuracia

Maquinas de
vetores de
suporte (SVM)

Obteve 72,42% de acuracia

k-Nearest
Neighbour
(kKNN)

Obteve 73,18% de acuracia
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Continuagao da Tabela

Trabalhos Momento de Meétricas Métodos Principais resultados
predicao
Regressao Obteve 72,87% de acuracia
logistica
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