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Povzetek

V diplomskem delu Zelimo z uporabo strojnega ucenja napovedovati izide
tekem igre League of Legends. Igra je vecigralska in zdruzuje elemente
strateskih in akcijskih iger. Zaradi popularnosti igre so veckrat na leto po
vsem svetu organizirana tekmovanja, kjer se profesionalne ekipe borijo za
denarne nagrade. Napovedovati poizkusamo tako profesionalne kot neprofe-
sionalne tekme. Izziv je ze pridobitev podatkov za oba tipa tekem. Podatke
za neprofesionalne tekme pridobimo s pomocjo uradne spletne knjiznice, za
profesionalne pa s filtriranjem vsebin spletnih strani, ki vsebujejo rezultate
tekem. Raziskavo pri¢nemo s krajSo analizo, kjer primerjamo statistike igral-
cev razlicnih rangov ter najdemo zanimive ugotovitve, ki bi jih igralci nizjih
rangov lahko uporabili za izboljSanje. Na podatkih nato uporabimo in te-
stiramo algoritme za klasifikacijo. Pri neprofesionalnih tekmah dobimo po-
dobne rezultate kot obstojec ¢lanek na to temo, ki je bil objavljen v Journal of
Machine Learning Research. Primerjamo tudi rezultate klasifikatorjev obeh

tipov tekem ter ugotovimo, da so profesionalne tekme bolj napovedljive.

Kljuéne besede: strojno ucenje, podatkovno rudarjenje, League of Legends,

napoved izida igre.






Abstract

Our goal is to use machine learning for predicting winners of League of Leg-
ends matches. League of Legends is a multiplayer game that combines el-
ements from strategic and action games. Every year, multiple professional
League of Legends competitions are being held acros the globe. We try to
predict both professional and non-professional matches. Getting data for
both types of matches is already a challenge. For non-professional matches
official application programming interface is used, while data for professional
matches is gathered using web scraping. We begin our research by using the
collected data for initial analysis, where we compare player statistics from
different ranks. We find some interesting differences that lower-ranked play-
ers could use to improve their game without huge amount of effort. After
that, we use standard machine learning approaches to predict match winners.
Classificators for non-professional matches yield similar results to a recently
published study. We also compare the results for both types of matches and

find that it is easier to predict the outcomes of professional matches.

Keywords: machine learning, data mining, League of Legends, game out-

come prediction.






Poglavje 1

Uvod

League of Legends je vecigralska spletna igra razvita v podjetju Riot Ga-
mes'. Zdruzuje elemente strateskih in akcijskih iger. Vsak igralec nadzoruje
svojega heroja z unikatnimi sposobnostmi in se skupaj s soigralci bori proti
nasprotni ekipi igralcev. Vsako ekipo sestavlja 5 igralcev. Cilj igre je uniciti
glavno nasprotnikovo zgradbo, ki je z vseh strani zavarovana z obrambnimi
zgradbami. Za dosego tega cilja je potrebna strategija, ekipno usklajevanje
in mehani¢ne sposobnosti posameznika (npr. refleksi, natan¢nost). Igra je
izredno popularna, saj ima po zadnjih informacijah 67 milijonov mese¢no
aktivnih uporabnikov [5]. Primer izgleda igre podaja slika 1.1.

Zaradi popularnosti igre so veckrat na leto po vsem svetu organizirana
tekmovanja, kjer se profesionalne ekipe borijo za denarne nagrade. V Ameriki
in Evropi sta najbolj prestizni organizirani tekmovanji NA League Champi-
onship Series in EU League Championship Series, kjer sodeluje 10 profesi-
onalnih ekip z vsakega kontinenta. Podobna tekmovanja obstajajo tudi na
Kitajskem, v Juzni Koreji ter jugovzhodni Aziji. Najboljse ekipe vsake po-
samicne regije se enkrat na leto zberejo na svetovnem prvenstvu, katerega

glavna nagrada je v letu 2015 znasala milijon dolarjev [5].

'http://riotgames.com
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Slika 1.1: Uporabniski vmesnik igre.

S priljubljenostjo tekmovanj je postalo zanimivo tudi podrocje napove-
dovanja izzidov tekem, saj se pojavlja vse ve¢ stavnic, ki ponujajo stave na
razlicna profesionalna tekmovanja. Tudi napovedovanje neprofesionalnih te-
kem je koristno, saj se lahko igralec na podlagi verjetnosti zmage odloci, da
prihodnje tekme ne bo igral in si s tem prihrani od 20 do 50 minut, kar je
obic¢ajna dolzina ene tekme.

V diplomski nalogi poizkusamo z metodami strojnega ucenja napovedati
izid profesionalnih in neprofesionalnih (obi¢ajnih) tekem na podlagi zgodo-
vine igranja udelezencev. Pri profesionalnih tekmah so tako kot pri vecini
Sportov nekatere ekipe konsistento boljse kot druge. Za obicajne tekme pa
igra tezi k temu, da ima vsaka stran enake moznosti za zmago. To doseze
z ocenami igralcev, ki temeljijo na ocenjevalnem sistemu Elo, poznanem po
njegovi uporabi pri Sahu, bilijardu in drugih igrah [2]. Zaradi te razlike med
dvema tipoma iger se pricakuje boljsa napovedna sposobnost pri profesional-
nih tekmah.



1.1.

OPIS IGRE LEAGUE OF LEGENDS

1.1 Opis igre League of Legends

V eni tekmi League of Legends naekrat sodeluje 10 igralcev. Razdeljeni so v

modro in rdeco ekipo. Pred pri¢etkom tekme mora vsak igralec iz nabora vec

kot 100 herojev izbrati enega, ki ga bo nadzoroval. Dva igralca v isti tekmi ne

moreta izbrati enakega heroja. Izbira herojev poteka v vecih fazah. Modra

ekipa ima manjso prednost, saj zacne z izbiro prvega heroja. Vsak igralec

izbere heroja s katerim bo zasedel eno izmed spodaj opisanih pozicij/vlog na

igralnem polju (slika 1.2) [5].

Zgornja (top): obicajno zelo vzdrzljivi heroji, ki tezko umrejo. V sku-
pinskih bojih je njihova naloga zamotiti ali pa celo ubiti najbolj nevarne

nasprotnikove heroje.

Srednja (mid): heroji, ki lahko zelo hitro umrejo in tudi hitro ubijejo
nasprotnikovega heroja. V skupinskih bojih poleg nosilne pozicije nare-

dijo najvec skode. Obicajno heroji, ki lahko napadejo z daljse razdalje.

Nosilna (carry): heroji, ki lahko zelo hitro umrejo in tudi hitro ubijejo
nasprotnikovega heroja. V skupinskih bojih naredijo najve¢ skode.

Obicajno heroji, ki napadajo s krajse razdalje.

Podporna (support): heroji, katerih sposobnosti omogo¢ajo podporo
ekipi. Primera takih sposobnosti sta preprecitev soigral¢eve smrti in
omejitev gibanja nasprotnikovega heroja. Brez pomoci zelo tezko ubi-

jejo nasprotnikovega heroja.

Gozdna (jungle): obic¢ajno dobra kombinacija vzdrzljivosti in napa-
dalne moci. Za razliko od ostalih pozicij se v v zacetnem delu tekme
premika po celem igralnem polju ter pomaga soigralcem, ki to potre-

bujejo.

Vecino herojev ne spada strogo v eno vlogo ampak jih je mozno igrati na

ve¢ nacinov. Primere nekaterih herojev in njihove izstopajoce sposobnosti
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najdemo na tabeli 1.1.

Tabela 1.1: Primeri nekaterih herojev in njihove izstopajoce sposobnosti.

ime heroja izstopajoce sposobnosti

Blitzcrank Izstreli desno roko, zagrabi nasprotnika in ga povlece k
sebi.

Ashe Izstreli puscico, ki potuje ¢ez celo igralno polje ter rani in
zacasno ustavi nasprotnika.

Twitch Sposobnost aktiviranja nevidnosti. Po pretecenem ¢asu ali po prvem
uporabljenem napadu postane viden, njegovi napadi pa so

zacasno veliko hitrejsi.

Po izbiri herojev se tekma pricne. Igralno polje z oznac¢enimi zgradbami in
s pozicijami, ki jih v zacetku tekme zasedejo igralci je prikazano na sliki 1.2.
Cilj je uniciti glavno nasprotnikovo zgradbo, ki je z vseh strani zavarovana z
obrambnimi zgradbami. Preden lahko ekipa te zgradbe unic¢i morajo svoje he-
roje primerno nadgraditi. Heroji se nadgrajujejo z aktivnostmi, ki vkljucujejo
ubijanje nasprotnikovih herojev, uni¢evanje nasprotnikovih zgradb in ubija-
nje raznih posasti, ki jih nadzoruje racunalnik. Vse te aktivnosti igralcu
prisluzijo igralno valuto (denar) in tocke izkusenj. Heroj preko pridoblje-
nih tock izkusSenj postaja v vseh pogledih vedno mocnejsi. Kako porabiti
pridobljen denar pa je izbira igralca. Skozi tekmo lahko igralec kupi veliko
razlicnih objektov, ki dodatno nadgradijo doloc¢ene statistike heroja ali pa
pomagajo drugim clanom ekipe. Primer takih je objekt, ki izboljsa obrambo

vseh bliznjih soigralcev [5].
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Ko heroj umre, igralec nekaj casa ne more narediti nicesar. Daljsa kot
je tekma, daljSe so kazni za smrt. Hkrati pa scasoma vsi heroji postajajo
dovolj mocni, da precej hitro lahko unic¢ijo nasprotnikove zgradbe. Zaradi teh
razlogov proti koncu tekme igralci vedno pogosteje zapustijo njihove pozicije

in se borijo kot skupina, saj vsaka smrt lahko pomeni dovolj ¢asa za konec

tekme.

Slika 1.2: Igralno polje z oznacenimi pozicijami in zgradbami. Polje je raz-

deljeno na dve polovici, ki pripadata modri in rdeci ekipi.
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Za razumevanje diplomskega dela je potrebna tudi obrazlozitev koncepta
odkrivanja nasprotnikovih informacij in skrivanja svojih. Vsak igralec v
tekmi vidi le omejeno koli¢ino igralnega polja: svojo okolico, okolico soi-
gralcev, okolico ekipnih zgradb in okolico vseh postavljenih razsvetljevalcev
ekipe. Razsvetljevalec je objekt, ki ga med tekmo lahko pridobimo na vec
nacinov: nekaj jih je danih zastonj, nekaj pa jih lahko tekom igre kupimo. Ko
ga postavimo na igralno polje nam za nekaj minut razkrije njegovo okolico.
Naceloma je ta objekt za nasprotnikovo ekipo neviden, a obstajajo objekti,
ki jih lahko igralci uporabijo, da nasprotnikove razsvetljevalce najdejo ter jih
unicijo. S postavljanjem in unicevanjem teh objektov torej govorimo o odkri-
vanju nasprotnikovih informacij in skrivanju svojih [5]. Ce razsvetljevalci ne
bi bili del igre, bi bila ta veliko bolj odvisna od srece, saj ob mnogih premikih

po igralnem polju ne bi vedeli, ¢e nas nekaj korakov naprej ¢aka nasprotnik.

1.2 Sorodna dela

V ¢lanku objavljenem v Journal of Machine Learning Research [4] so poiz-
kusili s strojnim ucenjem napovedati izide neprofesionalnih tekem League of
Legends na podlagi zgodovine igralcev. Z metodo zlaganja klasifikatorjev, ki
zdruzuje odloc¢itvena drevesa, nakljucne gozdove, naivnega bayesa, logisti¢no
regresijo in podporne vektorje so uspeli doseci klasifikacijsko tocnost 65%. Na
podlagi rezultatov so predlagali izboljsavo sistema, ki pred zacetkom tekme
iS¢e enakovredne igralce. Njihove rezultate v nasem delu uporabimo za pri-
merjavo z nasimi.

Raziskovalca iz Univerze Stanford? sta s strojnim uéenjem poizkusala na-
povedati izide podobne igre Dota 2. Kot vhodne podatke sta uporabila le
izbrane heroje obeh ekip. Z logisti¢no regresijo jima je uspelo doseci 70% na-
tancnost. Na podlagi rezultatov sta nato razvila priporocilni sistem, ki pred

tekmo na podlagi izbranih herojev nasprotnikov in soigralcev predlaga izbiro

’http://www.daniel jamesperry.com/s/Dota2.pdf


http://www.danieljamesperry.com/s/Dota2.pdf

1.2. SORODNA DELA

optimalnega heroja. Sistem deluje tako, da za vse mozne heroje na podlagi
prej naucenega modela izracuna verjetnost zmage. Raziskovalci z univerze v
Waterlooju?® so prav tako s podatki o izbranih herojih poizkusali napovedati
izide za igro League of Legends. Dosegli so precej manjso natancnost (55%).

V clanku, ki je bil predstavljen na konferenci Foundations of Digital Ga-
mes [10] so za napoved izida uporabili nekoliko drugacen pristop. Izide igre
Dota 2 so poizkusili napovedati z analizo bojev, ki se dogajajo med igro.
Boj je interakcija med heroji nasprotnih ekip. To interakcijo so modelirali
z grafom. Vozlisca predstavljajo vpletene igralce, usmerjene povezave pa in-
terakcije med njimi. Obstaja tudi posebno vozlisce smrti. Povezava s tem
vozlis¢em pomeni smrt heroja. Tekmo so predstavili kot zaporedje grafov
(bojev). S teh grafov so nato za vsa mozna vozliséa (10 igralcev in vozlisce
smrti) izracunali ve¢ metrik (npr. stevilo povezav, ki kazejo v to vozliice) in
te uporabili za strojno ucenje. Dosegli so 80% natancnost. Potrebno je ome-
niti, da je to natancénost pri napovedovanju izida, kjer so vsi boji dane tekme
znani. Modela torej ne bi bilo mogoce uprabiti za napoved izida tekme, pre-
den se ta zac¢ne. To tudi ni bil cilj ¢lanka. Cilj clanka je bilo najti vzorce
zmagovalnih ekip v bojih. Ker so za strojno ucenje uporabili odlocitveno

drevo, so iz naucenih pravil te vzorce tudi nasli.

3http://arghorashy.ca/assets/lol_match_prediction.pdf
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1.3 Cilji diplomske naloge

V diplomski nalogi smo zeleli:
1. Pridobiti podatke o profesionalnih in neprofesionalnih igrah.

2. Analizirati podatke z metodami podatkovnega rudarjenja ter prikazati

zanimive vizualizacije.

3. Iz podatkov pridobiti znacilke, ki so primerne za atributno strojno

ucenje.

4. Oceniti uporabnost razli¢nih tehnik strojnega ucenja ter primerjati nase

rezultate z obstojecimi [4].



Poglavje 2
Uporabljene metode

Glavni cilj naSe diplomske naloge je uporaba strojnega ucenja za napovedo-
vanje izida tekem. V tem pogljavu opiSemo uporabljene algoritme strojnega
ucenja, metode za ocenjevanje njihove uporabnosti ter metode za ocenjavanje

koristnosti atributov.

2.1 Algoritmi strojnega ucenja

Problemi strojnega ucenja so v splosnem razdeljeni na nadzorovano in ne-
nadzorovano ucenje. Pri nadzorovanem ucenju razredni atribut znan pri
nenadzorovanem pa ne. Razredni ali ciljni atribut je lastnost primerov ucne
mnozice, ki jo zelimo iz ostalih atributov napovedati [6]. V nasi u¢ni mnozici
je primer ena tekma. Za vsako tekmo imamo znanega zmagovalca, ki ga
zelimo napovedati. Zmagovalec tekme je v nasem primeru torej razredni
atribut, kar pomeni da bomo za napovedovanje uporabili metode nadzorova-
nega ucenja.

Metode nadzorovanega ucenja se nadalnje delijo na dve vecji skupini: kla-
sifikacija in regresija. Pri klasifikaciji imamo opravka z diskretnim razrednim
atributom, pri regresiji pa z zveznim [6]. Zmagovalec tekme je lahko v nasi

domeni modra ali rdeca ekipa, kar pomeni, da imamo opravka z diskretnim
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razrednim atributom. Torej uporabimo klasifikacijske metode.

Med znanimi klasifikacijskimi metodami smo se odlocili za uporabo lo-
gisti¢ne regresije, metode podpornih vektorjev (SVM), nakljuénih gozdov in
metode zlaganja s katero bomo zdruzili napovedi vseh prej omenjenih algo-
ritmov. Uporabili smo implementacijo omenjenih metod v knjiznici scikit-
kovno rudarjenje. Uporablja popularna paketa Numpy in Scipy, ki omogocata

vektorsko predstavitev, ra¢unanje in manipuliranje podatkov. Zaradi pod-

2.1.1 Logisti¢éna regresija

Kljub njenemu imenu je logisti¢na regresija linearna metoda za klasifikacijo
in ne regresijo. Pri tej metodi so verjetnosti, ki opisujejo mozne izide uénega

primera, modelirane s sigmoidno funkcijo [8]:

1
S
Implementacijo logisti¢ne regresije v knjiznici scikit-learn najdemo v ra-
zredu LogisticRegression. Implementacija deluje tako za binarne kot
vecrazredne probleme. Vkljuc¢uje tudi regularizacijo. Regularizacija je po-
memben del vecih algoritmov strojnega ucenja saj preprecuje premocno pri-
lagajanje modela na uéne podatke. O premocnem prilagajanju je govora ta-
krat, ko model strojnega ucenja deluje bistevno slabse za nove, prej nevidene
podatke. Moc¢ regularizacije nadzorujemo z regularizacijskim parametrom.

Scikit-learn ima za logisticno regresijo implementirana 2 tipa regularizacije

in s tem tudi 2 razlitna optimizacijska problema [8]:
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1. Lasso ali L1 regularizacija:

min [lw]|; +C ) log (exp (—ys(X{w +c)) + 1)

i=1
2. Ridge ali L2 regularizacija:

1 n
min §wTw +C Z log (exp (—yi( X[ w +¢)) + 1)

i=1
Tu je w vektor utezi posameznih atributov, C' regularizacijski parameter,
y; vrednost razreda ucénega primera ¢ in X; vektor vrednosti posameznih
atributov ucnega primera 1.

Regularizacija Lasso na nek nacin naredi tudi izbor atributov, saj lahko
utez nekega atributa nastavi tudi na vrednost 0, medtem ko bo regularizacija
Ridge takemu atributu sicer znizala vpliv, ne bo pa ga iznicila [8]. V nasem

primeru smo poizkusili oba nac¢ina regularizacije.

2.1.2 SVM

Metode podpornih vektorjev spadajo med najbolj uspesne metode strojnega
ucenja. Lahko se uporabljajo za klasifikacijo in regresijo. V osnovni obliki
SVM pri klasifikaciji deluje za dvo-razredne probleme [6]. Algoritem po-

izkusa v prostoru atributov postaviti optimalno hiperravnino (2.1). To je

vektorji, razdalji hiperravnine od podpornih vektorjev pa rob. Torej je opti-
malna hiperravnina tista, ki ima maksimalni rob [6].

Knjiznica scikit-leran vsebuje ve¢ implementacij podpornih vekotorjev.
Uporabil sem implementacijo v razredu SVC. Implementacija je zelo vsestran-
ska, saj poleg linearne locitve u¢nih podatkov podpira tudi bolj kompleksne

omogoca tudi implementacijo lastnega jedra. V nasem primeru sem poizkusil
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vsa jedra, ki jih podpira razred SVC. Poleg izbire jedra implementacija vse-
buje tudi regularizacijo in s tem regularizacijski parameter, ki doloc¢a vpliv

le te. Glede na izbiro jedra ima metoda lahko tudi dodatne parametre [§].

Slika 2.1: Primer optimalne hiperravnine v prostoru atributov. Modre pike

so uc¢ni primeri, ki pripadajo prvemu razredu, rdece pike pa drugemu.
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2.1.3 Nakljuc¢ni gozdovi

Osnovna ideja metode nakljuénih gozdov je, da zgenerira ve¢ modelov odlocit-
venih dreves. Za klasifikacijo posameznega primera se nato uporabi metoda
glasovanja - vsako odlocitveno drevo prispeva en glas razredu, v katerega kla-
sificira primer. Klasifikator naklju¢nih gozdov nato izbere razred z najvec gla-
sovi. Za razliko od klasi¢ne metode odlocitvenih dreves se pri naklju¢nih goz-
dovih pri izboru atributov v vsakem vozlis¢u posamicnega drevesa uposteva
le naklju¢no zbrana podmnozica vseh atributov. Z metodo nakljuc¢nih goz-
dov zmanjsamo varianco odlo¢itvenih dreves. Spada med najboljse algoritme
strojnega ucenja [6].

Knjiznica scikit-learn implementira naklju¢ne gozdove v razredu
RandomForestClassifier. Implementacija namesto glasovanja rezultate po-
samicnih odlocitvenih dreves zdruzi s povprecenjem verjetnosti za vse ra-
zrede. Torej namesto, da posamicno drevo glasuje za en sam razred, uposte-
vamo verjetnosti vseh razredov, ki jih napove to drevo [8]. Pri tem modelu
lahko nastavljamo veliko parametrov. Najpomembnejsa sta Stevilo zgeneri-
ranih odloc¢itvenih dreves in najvecja velikost naklju¢ne podmozice atributov,
ki bodo obravnavani za vsako vozlis¢e posamicnega drevesa. Nastavimo lahko
tudi ve¢ parametrov za preprecitev gradnje prekompleksnih dreves. Primer

takega parametra je najvecja globina posamicnega zgeneriranega drevesa.

2.1.4 Zlaganje vecih modelov

Zlaganje [9] spada med metode zdruzevanja modelov strojnega uéenja. Zdruzimo
jih tako, da zgradimo novo u¢no mnozico, kjer vsak model predstavlja atri-
but, njegove vrednosti pa so napovedi modela. Tu lahko uporabimo dejanske
vrednosti napovedanih razredov ali pa njihove verjetnosti. Poizkusili bomo
oba pristopa. Razredni atribut pridobimo s prvotne u¢ne mnozice. Nato
lahko nad novo pridobljeno uéno mnozico uporabimo poljubno metodo stroj-

nega ucenja. Zelimo, da koné¢ni zdruzeni model v napovedovanju premaga
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vsakega posamicnega, ki je del njega. V naSem primeru bomo z logisti¢no

regresijo zdruzili vse do sedaj opisane metode, torej logisti¢no regresijo, SVM

in naklju¢ne gozdove.

2.1.5 Vecinski klasifikator

Vecinski klasifikator vedno napove isti razred in sicer tistega, ki se v podat-

kovni mnozici najpogosteje pojavi. Uporablja se le za primerjavo z ostalimi

klasifikatorji. Njegove ocene predstavljajo spodnjo mejo, ki jo morajo prema-

gati vsi koristni klasifikatorji. V scikit-learn je implementiran kot del razreda

DummyClassifier.

2.

2 Metode za izbiro parametrov ter ocenje-

vanje modelov

Izbiro parametrov ter ocenjevanje modelov smo za neprofesionalne tekme

izvedli po naslednjem postopku:

1. Izbor 1000 naklju¢nih tekem (25% celotne mnozice) za konéno testira-

nje (testna mnozica). Preostalim 3000 re¢emo u¢na mnozica.

2. Izbira parametrov modelov z uporabo mreznega iskanja na podlagi ocen

10-kratnega precnega preverjanja nad uéno mnozico.

3. Izvedba koncnega testiranja pridobljenih modelov nad testno mnozico.

Za profesionalne tekme si taksnega postopka ne moremo v celoti privosciti,

saj je stevilo primerov majhno (300). Zaradi tega naredimo dve prilagoditvi:

1. Izbira parametrov in testiranje potekata nad vsemi podatki. Za zmanjSanje
moznosti pretiranega prilagajanja uporabimo mrezno iskanje na pod-

lagi rezultatov metode izloci enega (angl. leave-one-out).
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2. Ce dobimo ve¢ modelov z zelo podobnimi rezultati, izberemo prepro-
stejSega (npr. tistega z najvec¢jim vplivom regularizacije). S tem doda-

tno zmanjSamo moznost pretiranega prilagajanja.

2.2.1 Metrike za ocenjevanje ucenja

Za ocenjevanje posameznega koraka prec¢nega preverjanja in konc¢no testiranje
smo uporabili dve metriki in sicer klasifikacijsko toénost (CA) in povrsino pod
krivuljo AUC.

Klasifikacijska to¢nost (CA)

Klasifikacijska tocnost je najbolj preposta in intuitivna metrika za ocenjava-

nje klasifikacije. Pove nam delez pravilno klasificiranih primerov:

N je stevilo vseh Klasificiranih primerov, N, pa Stevilo pravilno klasificiranih
primerov [6]. Za podatke z neuravnotezeno razredno porazdelitvijo klasifi-
kacijska tocnost ni dobra mera. V naSem primeru je razredna porazdelitev

precej uravnovesena.

Povrsina pod krivuljo (AUC)

Mera AUC je poleg CA najbolj popularna metrika za ocenjevanje binarnih
klasifikatorjev. Predstavlja povrsino pod ROC (Receiver operating charac-
teristic) krivuljo [3]. Primerom u¢ne mnozice glede na vrednost razrednega
atributa pravimo pozitivni ali negativni. Povrsina pod ROC krivuljo nam
pove verjetnost, da bo klasifikator nakljuénemu pozitivnemu primeru napo-
vedal vi§jo verjetnost za pozitivni razred kot naklju¢nemu negativnemu pri-
meru. Za razliko od CA je mera neodvisna od razredne porazdelitve. Vecinski
klasifikator dobi AUC oceno 0.5, idealni klasifikator pa oceno 1. Za ocene

nasih modelov zato pricakujemo vrednosti med tema dvema ekstremoma [6].
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2.2.2 Precno preverjanje

Precno preverjanje je metoda s katero za ucenje modelov in njihovo testiranje
uporabimo vse podatke. V nasem primeru bomo uporabili k-kratno precno
preverjanje, kjer primere uéne mnozice najprej razdelimo na k delov [6]. Nato

za vsakega od k delov u¢ne mnozice naredimo naslednje:
1. Izbrani del uporabimo kot testno mnozico

2. Nad ostalimi deli mnozice nauc¢imo model strojnega ucenja ter ga oce-

nimo na testni mnozici.

Ocene vseh k£ modelov za pridobitev konéne ocene preprosto povprec¢imo.
Omenjenjena je bila tudi metoda izlo¢i enega (angl. leave-one-out). Ta
metoda je posebni primer k-kratnega precnega preverjanja, kjer je k = n,
pri cemer je n Stevilo vseh primerov v uéni mnozici. Torej je ob vsakem
koraku metode izlo¢i enega velikost testne mnozice 1, velikost uéne pa n-
1. Ta pristop je koristen, kadar imamo manjse stevilo primerov. Za velike
podatkovne mnozice bi namre¢ gradnja n modelov trajala predolgo casa [6].
V scikit-learn je preéno preverjanje implementirano v razredih KFold in

LeaveOneOut, kot bljiznica pa obstaja tudi priro¢na funkcija cross_validation [8].
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2.2.3 Mrezno iskanje optimalnih parametrov

Parametre, ki niso direktno nauceni med izvajanjem algoritma strojnega
ucenja (npr. vpliv regularizacije) lahko dolo¢imo tako, da poizkusimo vec
kombinacij le teh ter vsako kombinacijo ocenimo glede na rezultate precnega
preverjanja. Temu preprostemu postopku pravimo mrezno iskanje [8].

V nasem primeru bomo uporabili najbolj osnoven tip mreznega iskanja,
kjer vse kombinacije parametrov, ki naj jih algoritem preizkusi, navedemo
sami. Knjiznica scikit-learn ima toéno v ta namen implementiran razred
GridSearchCV [8]. Poleg kombinacij parametrov lahko podamo tudi para-
metre precnega preverjanja in funkcijo, ki se bo uporabila za ocenjevanje
posamicnega koraka preCnega preverjanja. Za neprofesionalne tekme smo
uporabili 10-kratno precno preverjanje, za profesionalne tekme pa metodo

izlo¢i enega. Za ocenjevanje smo uporabili CA.

2.3 Ocenjavanje atributov

Poleg gradnje in ocenjavanja klasifikatorjev zelimo najti pomembne atribute
z velikim vplivom na izid tekme. Vpliv vsakega atributa je mogoce oceniti z
merami za ocenjevanje atributov.

Uporabili smo eno izmed preprostejsih mer ocenjavanja atributov: in-
formacijski prispevek. Kot pove ime, mera temelji na koli¢ini informacije.

Vpeljimo notacije:

n - Stevilo uénih primerov,
ny. - Stevilo uénih primerov iz razreda ry,
n; - Stevilo uénih primerov z j-to vrednostjo danega atributa A,
ny; - Stevilo ucnih primerov iz razreda ry in z j-to vrednostjo danega

atributa A.
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Vpeljimo naslednje deleze:

Pkj = nkj/n
DPk. = nk./n
pj=mn;/n

Vpeljimo naslednje entropije:

Hpr = — Zpk. log pr.
%

Hy=— Zp.j logp;
2

Hpg = — Z Zpkj log pr;
kg

Informacijski prispevek atributa A je definiran kot prispevek informacije atri-

buta k dolo¢itvi vrednosti razredal6]:
Gam(A) = HR+HA — HRA

Vrednost razredne entropije Hg je za vse atribute enaka. Bolj kot je
razredna porazdelitev uéne mnozice enakomerna, vecja bo vrednost te entro-
pije. H, predstavlja entropijo vrednosti danega atributa. Torej je odvisna
od porazdelitve vrednosti atributa A v ucni mnozici. Hra pa je entropija
produkta dogodkov razred-vrednost atributa. Ta entropija nam pove, kaksna
je ob locitvi uéne mnozice glede na mozne vrednosti danega atributa A, ra-
zredna porazdelitev podmnozic.

Informacijski prispevek v osnovni obliki deluje le nad diskretnimi atri-
buti [6]. Ker v nasem primeru delamo z zveznimi atributi, je te pred izra¢unom
informacijskega prispevka potrebno pretvoriti v diskretne. Eden od pristopov
je, da vrednosti zveznega atributa razdelimo na dva dela, mejo pa postavimo

tako, da bo informacijski prispevek atributa najvec;ji.
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Mera ima dve slabosti. Prva je, da precenjuje ve¢vrednostne atribute.
V nasem primeru se lahko temu problemu z zgoraj opisano diskretizacijo
izognemo. Druga slabost informacijskega prispevka je njegova kratkovidnost.
Nekateri atributi so pomembni Sele, ko jih gledamo v kombinaciji z drugimi
atributi. Te interkacije informacijski prispevek ne uposteva [6].

Uporabili smo implementacijo informacijskega prispevka v orodju Orange.

Orange je odprtokodno orodje za vizualizacijo ter podatkovno analizo [1].






Poglavje 3

Podatki

V tem poglavju opisemo kje in kako smo pridobili podatke ter kako smo jih

obdelali v obliko, ki je primerna za strojno ucenje.

3.1 Neprofesionalne tekme

Za pridobivanje neprofesionalnih tekem smo uporabili paket Riot Watcher®.
Paket nudi funkcije v programskem jeziku Python za pridobivanje podatkov
z uradne spletne knjiznice Riot Games API for League of Legends®. Funkcije
vrnejo normalne slovarje programskega jezika Python. Glavne funkcije, ki
smo jih uporabili za pridobivanje podatkov, so opisane v tabeli 3.1. Primer

uporabe paketa v interaktivni konzoli programskega jezika Python:

from riotwatcher import RiotWatcher
watcher = RiotWatcher (RIOT_GAMES_APIID)
match_id = 2381146548

print (watcher.get_match (match_id))
{u’queueType ’: u’RANKED_SOLOJ5x5", ...}

'http://github.com/pseudonym117/Riot-Watcher
’https://developer.riotgames.com

21
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Tabela 3.1: Uporabljene funkcije RiotWatcher.

ime funkcije = vhodni podatki izhodni podatki

get matchlist identifikacijska Stevilka igralca zgodovina tekem

get_match identifikacijska stevilka tekme  podrobnosti tekme

get_stats identifikacijska Stevilka igralca celoletne agregirane statistike igralca

Za zacetek smo potrebovali nekaj identifikacijskih stevilk igralcev. Pridobili
smo jih z javno dostopne lestvice najboljsih igralcev. S funkcijo get matchlist
smo nato pridobili zgodovino zadnjih 15 tekem vsakega igralca. Ker s tem Se
nismo imeli dovolj podatkov za nadaljevanje smo uporabili metodo get_match
za podrobnosti vsake posamicne tekme. Za zgodovinske agregirane stati-
stike vsakega posamicnega igralca, ki je sodeloval v tej tekmi, smo uporabili
Se funkcijo get_stats. Za vse udelezence ene tekme smo s tem pridobili
tudi njihove identifikacijske stevilke. Z novo pridobljenimi identifikacijskimi
Stevilkami smo nato lahko celoten opisan postopek ponovili ter tako prido-
bili nove tekme. Seveda smo se morali prepricati, da nismo veckrat pridobili
podatke o istih tekmah. Na tak nacin smo pridobili podatke za 4000 tekem.
Opisan postopek predstavlja glavni del spisane Python skripte3. Ta vsebuje
veliko obravnavanja moznih napak, saj se je program moral zaradi omejitve

stevila klicev spletne knjiznice izvajati ve¢ dni zapored.

3http://github.com/simejanko/diplomska-1ol/blob/master/get_data.py
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3.1.1 Gradnja uéne mnozice

Za pridobitev urejene u¢ne mnozice smo morali prvotne podatke Se kar precej

obdelati. V ta namen smo spisali Python skripto?, ki opravi to nalogo.
Primeri v u¢ni mnozici so neprofesionalne tekme. Za vsakega udelezenca

dane tekme imamo agregirane celoletne statistike. Pomembnejsi primeri ta-

kih statistik:

e Stevilo odigranih tekem: dober pokazatelj izkusenosti ter koristen za

zdruzevanje z drugimi atributi,
e Stevilo zmag,

e Stevilo ubojev: kolikokrat je igralec skozi celo leto uspesno ubil naspro-

tnikovega heroja,
e Stevilo smrti,

e Stevilo asistenc: kolikokrat je igralec skozi celo leto pomagal pri uboju

nasportnikovega heroja.

Najprej se moramo prepricati, da statistike igralcev zajemajo le stanje, kakrsno
je bilo pred dano tekmo. Le tako namrec lahko kasneje resni¢no ovrednotimo
modele strojnega ucenja. Pri prvem koraku obdelave podatkov smo torej
od celoletnih statistik igralcev odsteli statistike vseh tistih tekem, ki so se
zgodile po trenutno opazovani tekmi. Pri vseh tekmah imamo tudi podatek
o casu zacetka, zato ni bilo tezko najti novejsih tekem.

Poleg celoletnih statistik imamo za vsakega udelezenca tudi podatke o
zadnjih desetih tekmah, odigranih pred opazovano tekmo. Drugi korak ob-
delave podatkov je torej izracun agregiranih statistik za teh deset tekem.
S tem pridobimo Se informacije o tem kako dobro je slo igralcu v bliznji

preteklosti.

“http://github.com/simejanko/diplomska-1ol/blob/master/atribute_

extraction_relative_attrs.py
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Vsak igralec sam izbere heroja, ki ga bo igral. Na tabeli 1.1 opazimo, da
so si heroji med seboj zelo razlicni. To pomeni, da igralcu doloceni heroji
bolj lezijo, kot drugi. To prikazuje slika 3.1. Ker izbire herojev poznamo
preden se tekma zacne, lahko to informacijo izkoristimo. Celoletne statistike
igralca lahko pridobimo le za dolocenega heroja. Prav tako lahko pridobimo
zadnjih 10 tekem (¢asovno pred opazovano tekmo), v katerih je igralec igral

enakega heroja kot pri opazovani tekmi.
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Slika 3.1: Povprecni delezi zmag najbolj igranih herojev in standardni od-
kloni. Za vsakega igralca smo dobili pet herojev, ki jih je igral najveckrat.
Nato smo izracunali deleze zmag tega igralca, ko je igral vsakega od pe-
tih herojev in jih razporedili od najvec¢jega do najmanjsega. Dobljenih pet
vrednosti vseh igralcev smo nato povprecili in dobili zgornje vrednosti in

standardne odklone.



3.1. NEPROFESIONALNE TEKME 25

Da povzamemo, po do sedaj opisanih korakih imamo agregirane statistike

igralcev, izracunane v stirih razlicnih obdobjih ter pogojih:
e od zacetka sezone do opazovane tekme (celoletne),
e 10 tekem pred opazovano tekmo,
e od zacetka sezone do opazovane tekme za izbranega heroja (celoletne),
e 10 tekem pred opazovano tekmo z izbranim herojem.

V naslednjem koraku obdelave podatkov zdruzimo atribute, kjer je to smi-

selno. Nekateri primeri zdruzevanj so navedeni spodaj.

e Skoraj vse statistike je smiselno deliti s stevilom odigranih tekem (npr.

bolj informativen kot stevilo zmag je delez zmag).

e Namesto ubojev, smrti in asistenc uporabimo v domenah videoiger

dobro poznano KDA razmerje:

KDA = (uboji + asistence) /smrti (3.1)

e Uboje in asistence lahko zdruzimo tudi kot sodelovanje igralca pri ubo-
jih (angl. kill participation), ki je za eno tekmo izra¢unano po naslednji
enachi:

K P = (uboji + asistence)/uboji celotne ekipe (3.2)

V poglavju 1.1 smo ze omenili, da en igralec pripada rdeci ali modri ekipi.
Namesto atributov vsakega posameznega igralca je torej smiselno, da izracunamo
atribute vsake ekipe. Prej pridobljene atribute preprosto povpre¢imo med

petimi igralci, ki pripadajo isti ekipi.
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Podatke, pridobljene pri prejsnjem koraku, bi ze lahko uporabili za ucenje.
Vendar v resnici nas bolj kot absolutne agregirane statistike za vsako po-
samicno ekipo zanimajo relativne vrednosti. Te izracunamo tako, da sorodne
atribute obeh ekip odstejemo. Vsak atribut torej predstavlja razliko neke sta-
tistike med modro in rdeco ekipo. Vse pridobljene atribute smo normalizirali
tako, da so njihove vrednosti na intervalu [—1, 1].

Konc¢no stevilo atributov je 50 (tabela A.2). Za strojno u¢enje manjkata
le Se razredni atribut ter zapis podatkov v primernem formatu. Prvega pre-
prosto pridobimo iz podatkov opazovane igre in lahko zaseda vrednosti modra
ali rdeca. Podatke pa smo se odlocili zapisati v zapisu, kjer so vrednosti med

seboj locene s tabulatorjem.

3.1.2 Ekipna kompozicija

Pokazali smo ze, da igralcem nekateri heroji bolj lezijo kot drugi. Neka-
teri heroji pa tudi v splosnem veljajo za mocnejse. To opazimo tudi s slike
3.2. Poleg tega so tudi dolocene kombinacije herojev v ekipi mocnejse kot
druge. Razmerja moc¢i herojev se lahko spreminjajo z vsako posodobitvijo
igre, ki se obicajno zgodi na vsaka dva tedna, zato izracun moci herojev iz
celoletnih statistik vseh igralcev ne pride v upostev. Ker je v igri na izbiro
ve¢ kot 100 herojev, nasih 4000 tekem ne bo dovolj za zanesljiv izracun teh
statistik (nekateri heroji so redko igrani), poleg tega pa za praviéne ocene
napovedi v vsakem primeru nocemo uporabiti istih iger, ki jih bomo kasneje
napovedovali.

Zaradi vseh teh razlogov smo pridobili loceno mnozico tekem pri katerih so
nas zanimali le izbrani heroji ter zmagovalci. Ostalih statistik za te igre nismo
potrebovali, kar je bistevno znizalo Stevilo klicev spletne knjiznice in nam
omogocilo pridobiti 150.000 tekem, ki so se zgodile pred prej pridobljenimi
4000 tekmami. Na podlagi teh tekem smo nato izracunali deleze zmag vseh
herojev. Na ta nacin je pridobljena slika 3.2. Sli smo Se korak dlje ter

izracunali deleze zmag vseh pojavljenih kombinacij herojev (pari, trojke, ...).
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Za vsako ekipo od prej pridobljih 4000 tekem smo nato na podlagi teh
izracunov pridobili pet atributov: povprecni delez zmag izbranih herojev
ekipe, povprecni delez zmag izbranih parov herojev ekipe, ..., povprecni delez
zmag izbrane celotne ekipne kompozicije (pet herojev). Tudi te atribute smo
spremenili v pet relativnih atributov, ki so bili dodani prvotnim. Skupno

Stevilo atributov uéne mnozice po tej transformaciji je bilo potem 55.
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glede na delez zmag. Izracunano na locenih podatkih 150.000 tekem za vecjo

zanesljivost.
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3.2 Profesionalne tekme

Spletna knjiznica, ki smo jo uporabili za pridobivanje neprofesionalnih te-
kem, ne vkljucuje dostopa do profesionalnih tekem. Posledni¢no smo se mo-
rali zateci k filtriranju vsebin spletnih strani, ki vsebujejo rezultate tekem.
Odlo¢ili smo se za popularno spletno stran Gamepedia®. Na strani so v dokaj
Cisti tabelariéni obliki objavljeni rezultati, statistike in ¢asovne znamke po-
sami¢nih tekem iz razliénih tekmovanj. Omejili smo se na najbolj prestizno
korejsko ligo: League Champions Korea. Izmed vseh lig, ki se odvijajo v po-
samicnih regijah sveta, ravno ta velja za najboljSo. Pridobivanje tekem smo
s pomocjo ogrodja Scrapy® implementirali kot programskega pajka’. Scrapy
je odprtokodno Python ogrodje za pridobivanje podatkov s spletnih strani.
Pajek na spletni strani poisce tabele, ki predstavljajo posamicne tekme. Ko
tako tabelo najde iz nje iz ustreznih okenc prebere razliéne statistike ter jih
zapisSe v datoteko v zapisu JSON. Na tak nacin smo pridobili podatke za 300

profesionalnih tekem.

Shttp://gamepedia.com
Shttp://scrapy.org/
"http://github.com/simejanko/diplomska-1lol/tree/master/scrap_esports_

data/scrap_esports_data
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3.2.1 Gradnja uéne mnozice

Za pridobitev urejene uéne mnozice je bilo potrebno prvotne podatke dodatno

obdelati. V ta namen smo spisali Python skripto®, ki opravi to nalogo.
Primeri v uéni mnozici so profesionalne tekme. Delno je procesiranje

profesionalnih tekem zelo podobno procesiranju neprofesionalnih (obic¢ajnih)

tekem:

e Za vsako tekmo moramo upostevati le statistike ekip, ki so bili znane
preden se je ta tekma odvila. Le tako lahko kasneje resni¢no ovredno-

timo model.

e Poleg statistik za celotno znano zgodovino ekipe lo¢eno izracunamo tudi
statistike za zadnjih nekaj (4) tekem. S tem pridobimo informacijo o

nedavni pripravljenosti ekipe.

e Na podlagi preteklih tekem v katerih so igralci izbrali enake heroje kot

za dano tekmo, izracunamo dodatne statistike.
e Zdruzimo atribute, kjer je to primerno.

e Namesto locenih atributov za vsako ekipo, uporabimo relativne atri-

bute.
e Atribute normaliziramo tako, da so njihove vrednosti na intervalu [—1, 1].

Opazimo, da atribute igralcev, ki pripadajo enaki ekipi, tu nismo povprecili.
Pri profesionalnih tekmah imamo namrec tudi informacijo o poziciji igralcev.
Razlike med vsemi pozicijami smo opisali v poglavju 1.1. Pri profesionalnih
tekmah en igralec obicajno vedno igra enako pozicijo. Torej bomo namesto

povprecnih atributov igralcev gledali atribute vsake pozicije posebaj.

8http://github.com/simejanko/diplomska-1ol/blob/master/scrap_esports._

data/atribute_extraction_esports.py
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Pri profesionalnih tekmah lahko izkoristimo Se dejstvo, da sta se 2 ekipi v
preteklosti lahko ze srecali. Iz preteklih srecanj ekip izracunamo Se en nabor
statistik. V primeru, da je dana tekma prvo srecanje dveh ekip, uporabimo
smiselne privzete vrednosti (npr. za delez zmag bi bila smislna vrednost
50%). Koncno stevilo atributov profesionalih tekem je 82. Vse atribute

navaja tabela A.4.



Poglavje 4
Analiza podatkov

Kljub temu, da je glavni cilj diplomske naloge napovedovanje izzidov iger,
pridobiljeni podatki ponujajo priloznost za dodatno kratko analizo. Nepro-
fesionalne tekme, ki smo jih pridobili so v bistvu oddigrane v zvrs¢evalnem
nacinu igre. To pomeni, da igra vsekega igralca glede na njegov uspeh zvrsti
v eno izmed sedmih lig. Najslabsa liga je imenovana Bronze, najboljsa pa
Challenger. Vredno je omeniti, da mora igralec, preden je lahko razvrscen,
oddigrati kar veliko tekem (povpre¢no 500) v nezvrséevalnem (normalnem)
nacinu igre. To pomeni, da med razvrscenimi igralci ni zacetnikov. Ker
smo pridobili podatke za tekme vseh lig, z analizo v tem poglavju zelimo
primerjati povprecne statistike igralcev, ki pripadajo posamicnim ligam ter
prikazati zanimivejse vizualizacije. Zelimo odkriti vplivne statistike, ki bi jih
igralci nizjih lig lahko izboljsali brez ogromnega napora. Ta analiza za samo
napovedovanje iger ne predstavlja koristi, saj se v igrah, ki jih napovedujemo,
med seboj spopadajo igralci enakih lig.

! za pridobivanje atributov, ki zapise v vsako

Napisali smo locen program
vrstico statistike in ligo enega igralca. Stevilo zapisanih igralcev je priblizno

40.000. Za filtriranje in racunanje povprecij smo uporabili knjiznico NumPy,

http://github.com/simejanko/diplomska-1lol/blob/master/good_player_

analysis/atribute_extraction.py
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za vizualizacijo pa knjiznico matplotlib.
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Slika 4.1: Povprecno stevilo odigranih tekem v obdobju od januarja do junija

leta 2016. Vsak stolpec predstavlja povpreéno vrednost za eno ligo.

Rezultati s slike 4.1 so ve¢inoma zelo pricakovani. Boljsi igralci igrajo
pogostoje. Zanimiv je padec vrednosti v zadnjih dve ligah. Tu najdemo le
pescico igralcev. V ligi Master je 0.06% igralcev, v Challenger pa 0.01%
igralcev . Tu je govora o porazdelitvi vseh igralcev? in ne le teh, ki smo jih
zbrali. V nasih podatkih smo med 40.000 igralci uspeli zbrati priblizno 1000
na strezniku s katerega smo dobili podatke (zahodno-evropejeski streznik).
Problem, ki ga predstavlja tako nizko stevilo igralcev, je ¢as ¢akanja na novo

tekmo. Igra poizkusa za eno tekmo najti igralce v enakih /podobnih ligah. Za

’http://na.op.gg/statistics/tier
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vcasih pa je cakalni cas tudi do 60 minut. Zaradi tega razloga se nekateri
igralci odlocajo za igranje z drugimi uporabniskimi racuni, kjer lahko igrajo
v nekoliko nizjih ligah. Temu bi torej lahko prepisali padec vrednosti zadnjih

dveh lig na grafu 4.1.
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Slika 4.2: Povprecno sodelovanje pri ubojih, ki smo ga izracunali po enacbi
3.2.

Na sliki 4.2 opazimo, da igralci visjih lig sodelujejo pri vecjem delezu
ubojev svoje ekipe. To pomeni, da se igralci visjih lig ve¢ casa premikajo v

skupinah namesto, da igra vsak po svoje.
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Slika 4.3: Povprecno stevilo postavljenih in uni¢enih razsvetljevalcev na mi-

nuto.

Najbolj zanimiv rezultat pokaze slika 4.3, saj so razlike med ligami ve-
like, hkrati pa predstavlja dve statistiki, za izboljsavo katerih igralci nizjih
lig ne bi potratili veliko casa. Statistiki predstavljata koli¢ino odkrivanja
informacij nasprotnika ter skrivanja svojih informacij. Ta koncept in objekt
razsvetljevalca smo opisali v poglavju 1.1.

V nizjih ligah igralci nocejo investirati pridobljene igralne valute za do-
datne razsvetljevalce ali pa za unic¢enje nasprotnikovih, ¢eprav so relativno
zelo poceni. Zgodi se tudi, da pozabijo izkoristiti razsvetljevalce, ki so jim
dani zastonj. V vsakem primeru povisanje teh dveh statistik za igralce nizjih

lig ne bi bila zahtevna naloga.



Poglavje 5

Rezultati

Nad podatki opisanimi v poglavju 3 smo izvedli metode opisane v poglavju

2. V tem poglavju predstavimo in analiziramo rezultate teh metod.

5.1 Neprofesionalne tekme

Rezultate neprofesionalnih tekem smo primerjali z rezultati soleznih metod,
ki so bile uporabljene v obstojecem c¢lanku opisanem v poglavju 1.2. Rezul-

tate prikazuje tabela 5.1.

Tabela 5.1: Rezultati strojnega ucenja za napoved izida neprofesionalnih
tekem. Metrike so bile izra¢unane na testni mnozici. ACA predstavlja pri-

merjavo z rezultati soleznih metod z obstojecega clanka [4].

metoda strojnega ucenja AUC CA ACA
Vecinski klasifikator 0.5 50,89% /
Logisti¢na regresija 0.7022 64.13% +2.94%
SVM 0.7019 64.33% +2.14%
Nakljuéni gozdovi 0.6906 64.92%  +2.54%
Zlaganje 0.7031 65.22 % +0.41%
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Vsi testirani modeli (z oc¢itno izjemo vecinskega klasifikatorja) so po oce-
nah zelo blizu. Najbolje je ocenjena metoda zlaganja, od posamicnih metod
pa so po klasifikacijski to¢nosti najbolje ocenjeni nakljuéni gozdovi, po AUC
pa logisti¢na regresija. Dobili smo malenkost boljse rezultate od obstojecega
clanka, kjer je prav tako najbolje ocenjena metoda zlaganja. Razlika je, da
so z zlaganjem zdruzili pet klasifikatorjev [4].

Za logisticno regresijo smo izrisali tudi u¢no krivuljo na sliki 5.1. Ué¢na kri-
vulja je koristna in intiutivna metoda za analizo rezultatov strojnega ucenja.
7 nje lahko do neke mere razberemo, ¢esa se lotiti ali Cesa se ne lotiti, ce
zelimo izboljsati natané¢nost modela. Pridobimo jo tako, da eno metodo
strojnega ucenja uporabimo in ocenimo pri razlicnih velikostih uéne mnozice.
Zacnemo z majhnim Stevilom ucnih primerov, kon¢amo pa ko smo uporabili
celotno uéno mnozico. Pri vsakem koraku ocenimo natanc¢nost modela nad
uporabljeno uéno mnozico in lo¢eno testno mnozico, katero moramo dolociti
pred opisanim postopkom.

Ko se blizamo uporabi celotne u¢ne mnozice na grafu 5.1 opazimo, da je
CA na testni in uéni mnozici skoraj enak. To pomeni, da nas model ni preti-
rano prilagojen uénim podatkom in da pridobivanje ve¢je mnozice podatkov
ne bi pripomoglo k natanc¢nosti nasega modela. Za zviSanje natancnosti bi
morali torej razmisljati o spremembi obstojecih atributov ali o dodajanju

novih.
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Slika 5.1: Ucna krivulja logisticne regresije. Vrednosti na abcisi predstavljajo
Stevilo primerov uporabljenih pri strojnem ucenju, na ordinati pa natancnost
naucenega modela. Zelena ¢rta predstavlja natanc¢nost izracunano na ucni
mnozici, modra ¢rta pa na testni mnozici. Uporabili smo testno mnozico, ki

smo jo pridobili pri postopku opisanem v poglavju 2.2.
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Tabela 5.2: Atributi neprofesionalnih tekem z navisjim informacijskim pri-
spevkom. Imena atributov so podana za eno ekipo. Kon¢ni atributi so po

postopku opisanem v poglavju 3 odsteti med ekipama (relativna vrednost).

atribut inf. prispevek
Povprecna liga igralcev 0.044
Delez zmag parov herojev (atr. kompozicije - 3.1.2) 0.011
Delez zmag posami¢nih herojev (atr. kompozicije - 3.1.2) 0.011
Povpreéni KDA (formula 3.1) z izbranim herojem 0.009
Povprecno §t. unicenih zgradb na igro 0.009

V tabeli 5.2 je opazno napomembnejsi atribut povprecna liga igralcev.
Ceprav igra poizkusa za eno tekmo najti igralce, ki so v enakih ligah, to ni
vedno izvedljivo, saj igralci na novo tekmo nocejo cakati predolgo ¢asa. Zato
se pojavijo razlike v povprecni ligi obeh ekip. Porazdelitev te razlike prikazuje
slika 5.2. Opazimo, da obstajajo celo tekme, kjer je razlika povprecne lige
med ekipama 1. Tu gre najbrz za Sum, saj pri dolo¢enih tekmah nismo
morali pridobiti lige za vse pristojne igralce, zato ekipno povprecje ni vedno
predstavljeno z vsemi petimi clani. Primer so tekme z igralci, ki Se niso
uvrséeni v nobeno ligo. Igralec ligi namre¢ pripada sele po prvih desetih
odigranih tekmah v zvrséevalnem nac¢inu igre (angl. ranked mode).

Pomembna sta tudi prva dva od petih atributov ekipne kompozicije opi-
sanih v poglavju 3.1.2. Tudi za deleze zmag trojk herojev je informacijski
prispevek relativno visok (0.006), pri daljsih kombinacijah ekipne kompozi-
cije pa precej pade.

Da je razmerje KDA med najbolje ocenjenimi atributi nas ne presenti,
saj je dober pokazatelj mehani¢nih sposobnosti igralca. Povprecno stevilo
unicenih zgradb pa je po drugi strani eden izmed pokazateljev ekipnega dela

ter strategije.
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Slika 5.2: Porazdelitev razlike povprecnih lig igralcev med ekipama.
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5.2 Profesionalne tekme

Rezultate profesionalnih tekem smo primerjali z rezultati soleznih metod, ki
so bile uporabljene za napoved neprofesionalnih tekem, na tabeli 5.1. Rezul-

tate prikazuje tabela 5.3.

Tabela 5.3: Rezultati strojnega uc¢enja za napoved izida profesionalnih tekem.
Metrike so bile izracunane na podlagi metode izlo¢i enega. AAUC in ACA

prestavljata primerjavo z rezultati soleznih metod na tabeli 5.1.

metoda strojnega ucenja AUC AAUC CA ACA

Vecinski klasifikator 0.5 0 55,03% +4.14%
Logisti¢na regresija 0.7115 +0.0093 69.80% +5.67%
SVM 0.7302 +40.0283 70.46% +6.13%
Nakljuéni gozdovi 0.7255 +0.0319 70.81% +5.89%
Zlaganje 0.7343 +0.0312 71.14% +5.92%

Vsi testirani modeli (z oc¢itno izjemo vecinskega klasifikatorja) so po oce-
nah zelo blizu. Najbolje je ocenjena metoda zlaganja, od posamicnih metod
pa so po CA najbolje ocenjeni nakljuéni gozdovi, po AUC pa SVM.

Nekoliko boljsi modeli so bili za profesionalne tekme pricakovani, saj so
tako kot pri drugih Sportih doloc¢ene profesionalne ekipe konsistentno boljse
od drugih, medtem ko pri neprofesionalnih tekmah igra tezi k temu, da med
seboj igrajo ¢imbolj enakovredni igralci.

Opazimo, da so profesionalne tekme nekoliko manj razredno uravnovesene.
Kar 55% tekem zmaga ekipa na modri strani. To nesorazmerje je na pro-
fesionalni sceni igre ze nekaj ¢asa dobro poznano [7]. Ena izmed bistevnih
razlik med modro in rdeco ekipo je izbira herojev. Prednost modre ekipe
pri izbiri herojev smo ze omenili v pogavlju 1.1. Manjse razlike se pojavijo
tudi na igralnem polju, a podrobna analiza tega ni cilj diplomske naloge.
Iz primerjave z neprofesionalnimi tekmami je jasno, da te manjSe prednosti

vecinoma znajo izkoristiti le profesionalne ekipe.
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Tudi za profesionalne tekme smo izrisali u¢no krivuljo na sliki 5.3. Za izris
te smo bili primorani uporabiti 100 primerov kot testno mnozico. Opazimo,
da bi potencialno lahko z pridobitvijo ve¢ primerov Se za malenkost zvisali

natancnost modela.
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Slika 5.3: Ucna krivulja logisticene regresije za profesionalne tekme. Os x
predstavlja Stevilo primerov uporabljenih pri strojnem ucenju, y os pa na-
tan¢nost naucenega modela. Zelena ¢rta predstavlja natancnost izracunano

na ucni mnozici, modra ¢rta pa na testni mnozici.
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Tabela 5.4: Atributi profesionalnih tekem z navisjim informacijskim prispev-
kom. Imena atributov so podana za eno ekipo. Kon¢ni atributi so po po-

stopku opisanem v poglavju 3 odsteti med ekipama (relativna vrednost).

atribut inf. prispevek

KDA igralca na podporni poziciji (support) 0.135

KDA igralca na zgornji poziciji (top) 0.115
Delez zmag ekipe 0.115
KDA igralca na nosilni poziciji (carry) 0.108

KDA igralca na srednji poziciji (middle) 0.108

Tudi pri profesionalnih igrah je KDA (enacba 3.1) pomemben atribut.
Lahko vidimo celo razporeditev pomembnosti pozicij. Ni presenecenje, da
je delez zmag tu bolj informativen, kot pri neprofesionalnih igrah. Pri ne-
profesionalnih tekmah nam igra namre¢ glede na nase zmage daje vedno

mocnejse/slabse nasprotnike, zato delez zmag ne pomeni veliko.



Poglavje 6
Sklepne ugotovitve

Glavni cilj diplomskega dela je bilo oceniti uporabnost razliénih tehnik stroj-
nega ucenja za napovedovanje izida League of Legends tekem. Za dosego
tega cilja smo pridobili podatke o tekmah ter izracunali znacilke, ki dobro
opisejo igralce in so primerne za strojno ucenje. Nato smo nad pridoblje-
nimi podatki pognali ve¢ algoritmov strojnega ucenja: logisticno regresijo,
metode podpornih vektorjev in nakljuéne gozdove. Vse tri metode so dosegle
primerljive napovedne tocnosti, najbolje pa se je odrezala metoda zlaganja
klasifikatorjev, ki zdruzuje napovedi vseh treh uporabljenih algoritmov.
Rezultate smo primerjali z rezultati iz nedavno objavljene studije [4] v ka-
teri poizkusajo napovedovati izide neprofesionalnih tekem. V primerjavi s to
studijo nasa ucna mnozica vsebuje veliko vec¢ atributov. Dodatne atribute v
precejsni meri predstavljajo statistike izracunane na nedavni zgodovini igral-
cev. Kljub dodatnim atributom smo izide tekem napovedovali le z malenkost
bolj$o natancnostjo, kjer je nas najboljsi rezultat CA = 65.22% rahlo presegel
rezultat CA = 64.81% iz studije. Clanek smo razsirili e z napovedovanjem
profesionalnih tekem. Tehnike strojnega ucenja so nad tem tipom tekem do-
segle visjo natanc¢nost, naprimer CA = 71.14%. Omenimo naj, da studija [4]

ne analizira te vrste podatkov.
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Diplomsko nalogo bi lahko se dodatno izboljsali oziroma razsirili. Za
profesionalne tekme smo s pomocjo ucéne krivulje ugotovili, da bi z vecjo
ucno mnozico potencialno lahko se nekoliko izboljsali napovedno natancnost.
Pri neprofesionalnih tekmah bi bilo zanimivo upostevati kvaliteto internetne
povezave igralcev. Ta namrec¢ vpliva na odzivni ¢as igralca. Poleg tega pa
lahko vsaka odsotnost igralca zaradi tezav z internetno povezavo vpliva na
izid tekme. Zanimivo bi bilo tudi napovedovanje izida tekem po petih, desetih

in dvajsetih pretecenih minutah ter primerjava rezultatov.
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Dodatek A
Opis atributov

V tem dodatku navedemo in opiSemo atribute, ki smo jih uporabili pri na-

povedovanju izidov neprofesionalnih in profesionalnih tekem.

A.1 Neprofesionalne tekme

Vecina statistik pri neprofesionalnih tekmah se izracuna pod stirimi razlicnimi
pogoji. To pomeni §tiri lo¢ene atribute. Da ne bomo vseh statistik veckrat
nastevali, smo navedbo atributov razdelili na tabelo pogojev atributov (A.1)
in tabelo atributov (A.2).

Tabela A.1: Opis pogojev atributov za neprofesionalne tekme. Veéino sta-
tistik na tabeli A.2 se izracuna pod vsakim zgornjim pogojem posebaj, kar

pomeni Stiri razlicne atribute.

pogoj opis
nedavno zadnjih 10 tekem igralca
celoletno celotna sezona igralca

nedavno z izbranim herojem zadnjih 10 tekem, kjer je igralec izbral enakega heroja

celoletno z izbranim herojem tekme celotne sezone, kjer je igralec izbral enakega heroja
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Tabela A.2: Atributi neprofesionalnih tekem. Vsi atributi so zvezni. Z izjemo
atributov ekipne kompozicije so opisane statistike za enega igralca. Konc¢ni
atributi so povpreceni med igralci ter odsteti od atributov nasprotne ekipe.
Vecina atributov obstaja v Stirih razlicicah opisanih v tabeli A.1. Za atribute

kompozicije to ne velja.

opis atributa

razmerje sestevka ubojev in asistenc ter smrti (KDA)

razmerje sodelovanja pri ubojih ekipe

delez zmaganih tekem

Stevilo odigranih tekem

povpreéno Stevilo ubitih nasprotnikovih poSasti na tekmo

povprecno Stevilo ubitih nevtralnih posSasti na tekmo

povprecno stevilo unicenih zgradb na tekmo

povprecna koli¢ina pridobljenega denarja na tekmo

razmerje med storjenimi ter prejetimi tockami skode

liga igralca

konéna liga igralca v prejsnjem letu/sezoni

povprecno Stevilo postavljenih razsvetljevalcev na minuto igranja
povprecno Stevilo unicenih razsvetljevalcev na minuto igranja

povprecno Stevilo pridobljenih tock izkusenj na minuto igranja

stevilo tekem v katerih je bil igralec na enaki poziciji (nezanesljivo)
povprecni globalni delez zmag izbranih herojev (ekipna kompozicija)
povprecni globalni delez zmag izbranih parov herojev (ekipna kompozicija)
povprecni globalni delez zmag izbranih trojk herojev (ekipna kompozicija)
povprecni globalni delez zmag izbranih ¢etverk herojev (ekipna komporzicija)

globalni delez zmag celotne izbrane kompozicije (ekipna kompozicija)
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A.2 Profesionalne tekme

Polovica statistik pri profesionalnih tekmah se izra¢una pod tremi razlicnimi
pogoji. To pomeni tri locene atribute. Da ne bomo vseh statistik veckrat
nastevali, smo navedbo atributov razdelili na tabelo pogojev atributov (A.3)
in tabelo atributov (A.4). Druga polovica atributov, ki jim pravimo pozi-
cijski atributi, pa se poleg teh treh pogojev izracuna Se za vsako od petih
moznih pozicij igralcev, ki so opisane v poglavju 1.1. Pozicijski atributi torej

obstajajo v petnajstih razli¢icah.

Tabela A.3: Opis pogojev atributov za profesionalne tekme. Vecino statistik
na tabeli A.4 se izrac¢una pod vsakim zgornjim pogojem posebaj, kar pomeni

tri razliéne atribute.

pPogoj opis
nedavno zadnje 4 tekme ekipe
celotno celotna znana zgodovina ekipe

pretekla srecanja pretekle tekme, kjer sta se spopadli isti ekipi
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Tabela A.4: Atributi profesionalnih tekem. Vsi atributi so zvezni. Opisane
so statistike za eno ekipo. Kon¢ni atributi so odsteti od atributov nasprotne
ekipe. Nepozicijski atributi obstajajo v treh razlicicah opisanih v tabeli A.3.
Pozicijski atributi obstajajo v petnajstih razlicicah - za vsako od petih pozicij,

ki so opisane v poglavju 1.1, v treh pogojih opisanih v tabeli A.3.

opis atributa pozicijski atribut
razmerje seStevka ubojev in asistenc ter smrti (KDA) da
razmerje sodelovanja pri ubojih ekipe da
delez zmaganih tekem ne
delez zmaganih tekem na modri strani ne
delez zmaganih tekem na rdeci strani ne
delez zmaganih tekem izbranega heroja da

globalen (vse ekipe) delez zmaganih tekem izbranega heroja da
povprecno trajanje zmaganih iger ne
povprecno trajanje izgubljenih iger ne

povprecno Stevilo ubitih poSasti na minuto igranja da
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