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RESUMO

Este estudo investiga a aplica¢do de modelos de aprendizado supervisionado para prever o resul-
tado de partidas de League of Legends, um dos esportes eletronicos mais populares do mundo.
Foram analisadas diferentes abordagens, incluindo K-Nearest Neighbors (KNN), Regressao
Logistica, Gradient Boosting e Arvores de Decisdo, utilizando um conjunto de dados extraido
do Oracle’s Elixir. A metodologia envolveu a sele¢do de varidveis, a eliminacdo de metadados
irrelevantes e a validacdo dos modelos por meio de métricas como a area sob a curva ROC
(AUC-ROC) e acurdcia. Os resultados indicam que a Regressdo Logistica e o KNN obtiveram o
melhor desempenho, com AUC de até 0,930, demonstrando alta capacidade preditiva. Além da
precisdao dos modelos, o estudo destaca a importancia de varidveis estratégicas, como diferencas
de recursos no inicio da partida e escolhas de campedes, para a tomada de decisdes em contextos

competitivos.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina. Classificacdo. Esportes Eletronicos. League of

Legends. Modelagem Preditiva.



ABSTRACT

This study explores the application of supervised learning models to predict the outcomes of
League of Legends matches, one of the most popular esports worldwide. Various approaches
were analyzed, including K-Nearest Neighbors (KNN), Logistic Regression, Gradient Boosting,
and Decision Trees, using a dataset extracted from Oracle’s Elixir. The methodology involved
careful feature selection, removal of irrelevant metadata, and model validation through metrics
such as AUC-ROC and accuracy. Results indicate that Logistic Regression and KNN achieved
the best performance, with an AUC of up to 0,930, demonstrating strong predictive capability.
Beyond model accuracy, the study highlights the strategic importance of early-game resource

differences and champion selection in decision-making within competitive settings.

Keywords: Machine Learning. Classification. E-Sports. League of Legends. Predictive
Modeling.
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1 INTRODUCAO

A ideia mais simples e bdsica de modelagem estatistica, que mais tarde influenciaria
o aprendizado de maquina, surgiu em 1875 com Francis Galton, primo de Charles Darwin,
quando ele buscava uma maneira de expressar a correlagcdo linear entre os tamanhos de ervilhas
cultivadas por pais e filhos (STANTON, 2001). Esse estudo foi uma das primeiras tentativas de
modelar matematicamente padrdes em dados bioldgicos. Décadas depois, a evolugdo dessas
ideias, aliada aos avancos estatisticos, levou ao desenvolvimento de métodos que se tornaram a
base de muitos modelos atuais de aprendizado de miquina. Estudiosos da area de inteligéncia
artificial, décadas depois, deram um nome especial a esses métodos: aprendizado de mdquina
supervisionado.

De acordo com Hastie et al. (2009), o aprendizado é chamado de “supervisionado”
porque, inicialmente, um humano ou sistema automatizado fornece um conjunto de treinamento
S, composto por vetores de entrada n-dimensionais de comprimento uniforme x; € R”, associados
a rétulos com valores reais y; € R. Em outras palavras, as varidveis de entrada, também
conhecidas como preditores ou varidveis independentes, sdo usadas para prever as saidas,
chamadas de respostas ou varidveis dependentes. Apds essa fase inicial de orienta¢do, a maquina
opera de forma autonoma. O objetivo é encontrar uma funcao f; : R" — R, escolhida dentro
de um conjunto de hipéteses .7, que seja capaz de prever os rétulos com precisdo. Existem
varias formas de definir o que € “melhor” para essa funcdo, e algumas delas serdo discutidas
posteriormente. Uma vez definida f§, ela pode ser usada para prever os rétulos de novos dados,
COM Ypred = f (xnew ). Além disso, as entradas podem ser qualitativas, quantitativas ou ambas,
enquanto as saidas podem ser qualitativas (categoricas, discretas ou fatores) ou quantitativas.
Quando se trata de prever varidveis de saida qualitativas, utiliza-se o termo classificacdo.

Os métodos de aprendizado supervisionado tém suas raizes em problemas resolvidos
ha mais de dois séculos, com a aplicagdo inicial de técnicas estatisticas para modelar relagdes
entre varidveis. Essas ideias se consolidaram como uma base fundamental para as técnicas de
aprendizado de méaquina, que continuam a ser amplamente utilizadas até hoje e sdo catalisadoras
do progresso da ciéncia estatistica e da inteligéncia artificial.

Com a geracao automadtica de grandes volumes de dados, a internet das coisas e a
reducdo dos custos de envio e armazenamento de informagdes, novas abordagens metodoldgicas

puderam ser desenvolvidas na era do Big Data (GALEANO, 2019). Além disso, Izbicki (2020)
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cita que métodos tradicionais apresentam limitagdes ao lidar com bancos de dados em que o
nimero de covaridveis (p) excede o nimero de observacdes (n), um cendrio conhecido como
p > n, frequentemente encontrado em aplicagdes modernas. Isso ocorre porque tais métodos
dependem de suposi¢Oes que nao se sustentam em espacos de alta dimensionalidade, como a
invertibilidade de matrizes ou a auséncia de multicolinearidade. De maneira similar, € comum
encontrar contextos em que cada observacao corresponde a estruturas de alta dimensionalidade,
como imagens ou documentos textuais. Esses objetos complexos requerem metodologias mais
elaboradas, capazes de modelar adequadamente as relagdes intrinsecas nesses espacos de dados
de alta dimensionalidade e complexidade.

Ter acesso a grandes volumes de dados ndo € suficiente; é necessdrio analisa-
los, extrair informagdes relevantes e aplica-las de forma significativa. Em diversos cendrios,
dependendo do tipo de dados disponiveis e do objetivo da andlise, pode ser desafiador identificar
e compreender com profundidade o processo que d4 origem aos dados. Contudo, se for possivel
identificar e explorar determinados padrdes nos dados, € factivel construir uma aproximacao
eficaz de alguma parte desse processo. Dessa forma, com essa aproximacao, torna-se possivel
alcancar uma compreensao mais ampla do mecanismo subjacente que origina os dados e
realizar previsdes. Fundamentalmente, a identificaciao desses padrdes € a esséncia do campo de
aprendizado de maquina (ALPAYDIN, 2020).

A teoria do aprendizado estatistico é uma drea da estatistica que teve origem no
campo do aprendizado de maquina (JAMES et al., 2013). Assim como no aprendizado de
mdquina, o conceito de aprendizado, nesse contexto, refere-se a habilidade de reconhecer e
interpretar padroes e tendéncias em grandes conjuntos de dados. Os problemas abordados
pela teoria do aprendizado estatistico geralmente se dividem em duas categorias principais:
aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado (HASTIE et al., 2009).

Embora muitos algoritmos de aprendizado de méquina, principalmente modelos
de aprendizado supervisionado, tenham alcancado um estdgio de maturidade tedrica, com
seus pontos fortes e limitagcdes bem compreendidos, a investigacdo sobre sua flexibilidade e
aplicabilidade a conjuntos de dados reais € algo relativamente recente. Apesar da existéncia de
ferramentas de software de codigo aberto para aprendizado de maquina, como Orange (RATRA;
PREETI, 2020) e Weka (WITTEN; FRANK, 1999), a implementacdo e a avaliacdo desses
algoritmos em dados do mundo real ainda demandam um trabalho significativo. Esse processo

envolve codificacdo personalizada, ajustes de hiperparametros especificos para cada conjunto de
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dados, escolha criteriosa de varidveis e tratamento adequado de dados, especialmente no caso de
varidveis categoricas.

Este trabalho tem como objetivo explorar e contextualizar o aprendizado supervisio-
nado sob uma perspectiva estatistica, introduzindo as principais ideias por tras dos algoritmos
que moldam a inteligéncia artificial. A aplicacdo pratica serd voltada para o universo dos esportes
eletronicos, especificamente em partidas de League of Legends (LoL), um dos jogos mais popu-
lares no cendrio competitivo de eSports. Os eSports, definidos como competicdes organizadas de
videogames multiplayer entre jogadores profissionais, t€ém apresentado crescimento expressivo
nos dltimos anos, impulsionados pela popularizacdo das plataformas de streaming online.

Jogos como Dota 2, LoL, Overwatch e Counter-Strike: Global Offensive destacam-
se entre as competi¢des mais populares do setor. Em 2013, aproximadamente 71,5 milhdes de
pessoas assistiram a jogos competitivos de eSports, incluindo 32 milhdes que acompanharam o
Campeonato Mundial da Terceira Temporada de LoL (WARR, 2014). Essa audiéncia superou
eventos tradicionais, como o jogo final da NBA no mesmo ano (SEGAL, 2014). Em 2017,
a audiéncia global atingiu cerca de 385 milhdes, dividida entre 191 milhdes de espectadores
regulares e o restante composto por espectadores ocasionais (HATTENSTONE, 2017). Parale-
lamente, a economia dos eSports apresentou um crescimento significativo, com projecoes de
atingir US$ 696 milhdes em 2018, refletindo um aumento anual de 41,3% (WARMAN, 2017).
Nos anos mais recentes, os eSports continuaram a expandir-se, consolidando-se como um setor
de destaque na economia global. Em 2023, a audiéncia de eSports alcangou 2,76 bilhdes de
horas assistidas, representando um aumento de 75% em relacao a 2020, com LoL liderando
as transmissodes, acumulando 1,6 bilhdo de horas assistidas (Méaquina do Esporte, 2023). Em
termos econdmicos, o mercado global de eSports foi avaliado em US$ 1,76 bilhdao em 2023, com
projecoes de crescimento para US$ 2,11 bilhdes em 2024 e atingindo US$ 5,27 bilhdes até 2029,
apresentando uma taxa de crescimento anual composta (CAGR) de 20,05% (INTELLIGENCE,
2023). No Brasil, a Pesquisa Game Brasil de 2023 revelou que 63,8% dos gamers brasileiros
acompanham ou assistem a eSports regularmente, e a receita no mercado nacional foi estimada
em US$ 16,03 milhdes (Meio & Mensagem, 2023; NEWS, 2023). Esses dados evidenciam a
crescente relevancia dos eSports no panorama atual, tanto em termos de audi€ncia quanto de
impacto econdmico, reforcando sua importancia como objeto de estudo e andlise no contexto
contemporaneo.

Lancado em 2009 pela Riot Games, LoL € um jogo de estratégia do género Multi-
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player Online Battle Arena (MOBA), no qual duas equipes de cinco jogadores competem para
destruir a base adversaria. Cada jogador escolhe um campedo com habilidades especificas, e
a dinamica de jogo envolve tomadas de decisao estratégicas, trabalho em equipe e dominio
técnico. O mapa do jogo, que é uma parte essencial da estratégia, estd ilustrado na Figura 1.
Neste trabalho, os dados das partidas incluem métricas como nimero de abates (um abate é o
evento de reduzir a saide de um campedo inimigo a zero e fazé-lo entrar no estado de morte
com sucesso. Ativar a ressurrei¢do nao conta como uma morte), assisténcias, ouro acumulado,
controle de mapa, entre outros indicadores extraidos do desempenho das equipes durante o jogo.
O objetivo deste trabalho € resolver um problema de classifica¢do bindria, onde buscamos prever
qual equipe serd a vencedora com base nos atributos disponiveis. Esse cendrio € relevante nao
apenas para a analise de desempenho em competi¢des, mas também para o desenvolvimento
de sistemas de recomendacdo, estratégias de treinamento dentro das organizacdes e até mesmo

para plataformas de apostas.

Figura 1 — Ilustracdo, mapa de Summoner’s Rift.

Fonte: Riot Games.

Além desta introdugdo, esta monografia estd dividida em capitulos que abordam os
principais aspectos do estudo. No Capitulo 2, serdao abordados os conceitos de aprendizado de

maquina supervisionado e uma andlise dos algoritmos empregados neste estudo, enfatizando os
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aspectos tedricos que sustentam sua aplicacdo. O Capitulo 3 apresentard o contexto dos dados
utilizados, detalhando os processos de coleta, pré-processamento e a implementagdo prética
dos modelos estudados. O Capitulo 4 serd dedicado a apresentacdo dos resultados obtidos e a
avaliacdo de desempenho dos algoritmos, com base em métricas especificas. Por fim, o Capitulo
5 trard as consideragdes finais, sintetizando as contribui¢des deste trabalho, suas limitacdes e
as perspectivas para estudos futuros. Assim, este estudo pretende discutir as possibilidades e
limites do aprendizado supervisionado, unindo teoria e pratica em um panorama abrangente e

aplicavel.
1.1 Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

Para o desenvolvimento do modelo de classificagdo bindria, foram utilizadas ferra-
mentas e tecnologias amplamente reconhecidas na comunidade de ciéncia de dados e aprendizado
de méquina, garantindo reprodutibilidade, eficiéncia e rigor metodolégico. A linguagem de
programacio escolhida foi o Python 3.11, devido a sua versatilidade, ampla gama de bibliotecas
especializadas e suporte da comunidade cientifica. O ambiente de desenvolvimento utilizado
foi o Jupyter Notebook, que oferece um ambiente interativo para prototipagem rapida e docu-
mentagdo integrada. Para o versionamento do cédigo e documentagdo, foi utilizado o GitHub
(<https://encurtador.com.br/mDuWu>), garantindo rastreabilidade das alteracdes.

O Quadro 1 resume as principais etapas, ferramentas e técnicas utilizadas no pro-
cesso de manipulagdo, pré-processamento, modelagem e validacdo dos dados. As bibliotecas
Pandas e NumPy foram empregadas para a manipulagcdo e transformacdo dos dados, en-
quanto o Scikit-learn foi utilizado para pré-processamento, engenharia de features e modela-
gem. Destacam-se o uso de Pipeline e ColumnTransformer para integracdo das etapas, o
RobustScaler para escalonamento robusto de features numéricas e o TargetEncoder para
codificacdo de varidveis de alta cardinalidade. Para a modelagem, foram implementados os
algoritmos Gradient Boosting Machine (GradientBoostingClassifier ), Regressdo Lo-
gistica (LogisticRegression), K-nearest neighbors(KNeighborsClassifier) e Arvore de
Decisdo (DecisionTreeClassifier). A valida¢do dos modelos foi realizada com técnicas
como GroupShuffleSplit e GroupKFold, garantindo a independéncia dos dados. Por fim, a

visualizagao dos dados foi realizada com a biblioteca Matplotlib ¢ Plotnine.


https://encurtador.com.br/mDuWu
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Quadro 1 — Resumo das etapas, ferramentas e técnicas utilizadas no processo de manipulagdo,
pré-processamento, modelagem e validacdo dos dados.

Categoria Detalhes
Manipulaciao e Transformacao

* Bibliotecas: Pandas e NumPy.
» Acdes: Carregamento, filtragem e criacdo
de variaveis de diferenca.

Pré-processamento e Engenharia de Fe-

* Biblioteca: Scikit-learn e Category En-
atures

coders.

* Ferramentas: ColumnTransformer e
Pipeline.

» Técnicas: Escalonamento e codificagdo.

* RobustScaler: Escalonamento robusto
de features numéricas.

* OneHotEncoder: Codificacdo de varia-
veis categdricas (ex: side).

» TargetEncoder: Codificagdo de varia-
veis de alta cardinalidade (ex: picks e
bans).

Model
odelagem e Biblioteca: Scikit-learn.

* Algoritmos:
GradientBoostingClassifier,
LogisticRegression,
KNeighborsClassifier,
DecisionTreeClassifier.

Validacao .. .
* Técnicas: GroupShuffleSplit e

GroupKFold.
e Métricas: roc_auc_score,
accuracy_score, f1_score.

Vil
isuatizagac « Biblioteca: Matplotlib ¢ Plotnine.

» Graficos: Boxplots comparativos antes e
depois do escalonamento.

ustificativas de Escolha
I * Scikit-learn: Eficiéncia em pipelines re-

produtiveis.

» TargetEncoder: Evita explosdo dimensi-
onal em varidveis de alta cardinalidade.

* RobustScaler: Preserva integridade dos
dados sem distorcao.

* Pipeline e ColumnTransformer: Evi-
tam data leakage.

* GroupKFold: Garante independéncia en-
tre treino e teste (sem mistura de partidas).

Fonte: Proprio autor.
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2 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

O aprendizado de maquina supervisionado pode ser formalizado como o processo de
estimar uma funcao f : X — Y, que modela a relacao entre um espago de entrada X C R"” e um
espaco de saida Y C R. Para isso, utiliza-se um conjunto de treinamento composto por m pares
de dados observados (x;,y;), onde x; € X e y; € Y. Esse processo € ilustrado na Figura 2, baseada
na técnica de “aprendizado por observagdes” proposta por Vapnik (1995). A abordagem de
Vapnik se baseia em trés componentes principais: o gerador de amostras, o sistema e a maquina

de aprendizado.

Figura 2 — Uma Maquina de Aprendizagem usando observacdes do Sistema para formar uma

aproximacao de sua saida.
Miquina de Aprendizado —)@

Gerador de Amostras @

~

)

Sistema

Fonte: Préprio autor.

O gerador de observagdes € responsavel por produzir vetores de entrada x, que sao
independentes e identicamente distribuidos (IID) segundo uma distribui¢do de probabilidade
p(x). Para cada vetor x, o sistema mapeia x em uma saida y de acordo com a funcéo densidade
de probabilidade condicional p(y | x). Dessa forma, os dados observados (x,y) sdo amostras da

distribui¢do conjunta:

p(x,y) =px) p(y|x).

No cendrio estatistico tipico, assume-se que o aprendizado ocorre em um contexto
observacional, onde a distribui¢do p(x,y) é fixa e desconhecida. O objetivo do aprendizado é

aproximar a fungdo subjacente que descreve os dados. Esse cendrio difere de experimentos
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planejados, nos quais x € controlado de forma deterministica. No contexto descrito, o gerador de
observagdes produz vetores x € R”, enquanto o sistema retorna y € R de acordo com p(y | x).
Assim, pares (x,y) sdo formados, onde x ~ p(x) e y ~ p(y | x). O objetivo da maquina de
aprendizado & utilizar n pares observados para construir uma fungdo estimada f, pertencente a

um conjunto .# de fungdes possiveis, tal que:

" m

Flx; o) = arg min EEL(f(xh a).yi),
onde o é um vetor de parAmetros ajustaveis e L(f(x),y) a fungdo de perda. Apds o aprendizado,
os pardmetros o permanecem fixos, e a nota¢do é frequentemente simplificada para f(x). O

sistema gera a saida y de forma deterministica ou estocdstica, representada pela fung¢ao densidade

de probabilidade condicional p(y | x). Em muitos casos praticos, o sistema é modelado como:
y=1(x)+e,

onde ¢(x) é a fungdo verdadeira (desconhecida) e € representa uma fonte de variagdo, assumida
como uma varidvel aleatdria com média zero. A fung¢@o alvo f*(x) é definida como a funcao

que minimiza a expectativa do erro em relagdo a distribui¢do conjunta p(x,y):

f* (X) - argrn}nE(x,y)Np(x,y) [L(f(x)ay)]7

onde a fun¢do como o erro quadratico médio para regressao ou a entropia cruzada para classifi-
cacao.

Portanto, o processo de aprendizado de mdquina supervisionado consiste em estimar
uma funcdo a partir de um conjunto de exemplos rotulados, de modo que essa fun¢do maximize
a capacidade do modelo de generalizar. Em outras palavras, o modelo deve ser capaz de
produzir previsdes confidveis e consistentes quando aplicado a novos dados provenientes da
mesma distribuicdo subjacente dos dados de treinamento. Em modelos de aprendizado de
madquina supervisionado, problemas com uma varidvel resposta (saida) quantitativa sao chamados
de problemas de regressao, enquanto aqueles que envolvem uma varidvel resposta (saida)
qualitativa sdo frequentemente chamados de problemas de classificacao.

A regressdo € uma técnica fundamental em aprendizado supervisionado, utilizada
para modelar a relacdo entre uma varidvel dependente y e uma ou mais varidveis independentes
x. O objetivo principal da regressdo é estimar uma fungdo f(x,y) que mapeia as varidveis de
entrada x para a varidvel de saida y, minimizando o erro entre as previsdoes do modelo e os

valores observados.
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Enquanto isso, a classificagdo € uma técnica amplamente utilizada em aprendizado
de méquina, onde o objetivo € atribuir rétulos a novos exemplos com base em um conjunto
de dados rotulados. O problema cléssico de classificacdo pode ser descrito como um caso
especifico de um problema de classificagdo geral, que se baseia em um modelo de aprendizado
restrito. Nesse contexto, para estimar as densidades condicionais de cada classe, p(x|y =0) e
p(x|y = 1), adotamos um modelo paramétrico. Nesse modelo, assumimos uma distribui¢io de
probabilidade especifica para cada classe (como a distribui¢ao normal, por exemplo) e utilizamos
o método de maxima verossimilhanca (MV) para estimar os parametros desconhecidos dessas
distribui¢cdes a partir dos dados de treinamento. Essa abordagem cldssica garante que os
parametros escolhidos maximizem a probabilidade dos dados observados em cada classe,

seguindo o principio estatistico consolidado da méxima verossimilhanca.

2.1 Poder de Generalizacao

Conforme destacado por Miiller et al. (2001), o processo de aprendizado supervisio-
nado tem como objetivo encontrar uma fun¢io que maximize a capacidade de generalizagao do
modelo. Isso significa que o modelo deve ser capaz de prever com precisdo ndo apenas os dados
de treinamento, mas também novos dados. No entanto, se o conjunto de treinamento contiver
ruidos ou outliers (pontos que se distanciam significativamente dos demais), o modelo pode se
ajustar excessivamente a esses pontos, resultando no fendmeno conhecido como superajuste
(ou sobreajuste).

O superajuste ocorre quando o modelo se torna excessivamente especifico, ajustando-
se a detalhes e flutuacdes presentes no conjunto de treinamento que nao sao representativos do
comportamento geral dos dados. Como consequéncia, o modelo pode apresentar um desempenho
excelente nos dados de treinamento, mas falhar ao ser aplicado a dados novos. Por outro lado, o
sub-ajuste ocorre quando o modelo € incapaz de capturar adequadamente os padrdes presentes
nos dados de treinamento, resultando em um desempenho ruim tanto nos dados de treinamento
quanto nos dados novos. Em ambos os casos, a capacidade de generalizacdo do modelo é
prejudicada.

Como ilustrado na Figura 3, o desafio estd em encontrar um modelo que seja
suficientemente complexo para capturar os padrdes importantes, mas ndo tao especifico a ponto
de se ajustar excessivamente aos detalhes do conjunto de treinamento.

Além disso, para controlar a complexidade do modelo e melhorar sua capacidade
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Figura 3 — Ilustracdo, em modelos de regressao, de sub-ajuste e superajuste (sobreajuste).

Sub-ajuste Ajuste 6timo Sobreajuste

(Muito simples) (Muito bom para ser verdade)
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[ ]
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Fonte: Préprio autor.

de generalizagdo, utiliza-se o principio de minimizacao do risco estrutural (MRE). O MRE
propde que o modelo deve minimizar o erro em relagio aos dados de treinamento e, a0 mesmo
tempo, considerar o risco de erro para dados nao vistos. O risco estrutural € uma medida da
probabilidade de 0 modelo cometer um erro ao ser exposto a novos exemplos. O equilibrio entre
minimizar o erro de treinamento e manter o risco de erro para dados novos baixo é fundamental
para garantir uma boa generalizacdo (VAPNIK, 1995).

Por fim, como observam Miiller et al. (2001), a escolha do modelo e a aplicacdo de
técnicas de regularizacdo sdo fundamentais para a constru¢do de um classificador que tenha um
bom desempenho ndo apenas nos dados de treinamento, mas também em dados desconhecidos.
Restringir a complexidade do modelo e aplicar técnicas adequadas de regularizacio sdo estraté-
gias eficazes para maximizar a capacidade de generalizacdo, evitando tanto o superajuste quanto

o sub-ajuste.
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2.2 Risco Esperado

A funcdo de risco é um conceito central na teoria estatistica e, consequentemente,
em modelos supervisionados, sendo utilizada para avaliar a qualidade das aproximacdes feitas
por um modelo. Ela se fundamenta no conceito de funcio de perda, que mede a discrepancia
entre a saida verdadeira y e a saida prevista pelo modelo f(x, 6), onde x representa as entradas e
0 os pardmetros do modelo. A fun¢do de perda, denotada por L(x, f(y, 0)), assume valores ndo
negativos, de modo que valores maiores indicam pior desempenho do modelo. A funcao de
risco, por sua vez, € o valor esperado da perda em relacdo a distribui¢do conjunta das varidveis x

e y, dada por:
R(0) = [ 103, 1(x.6)) plx.y)dxdy, .

onde p(x,y) é a distribui¢do conjunta das varidveis de entrada x e saida y. Essa integral representa
o desempenho médio esperado do modelo em relacdo a verdadeira distribuicao dos dados. Na
pratica, p(x,y) é desconhecida, e o aprendizado ocorre a partir de um conjunto finito de dados
{(xi, i)} ;. Assim, a minimizac@o direta da funcdo de risco verdadeira R(0) é invidvel. Em
seu lugar, utiliza-se a fun¢ao de risco empirica:

|2

Remp(6) = p ;L(xi»f()’ia 6)),
i—

que é uma aproximagao de R(6) baseada nos dados disponiveis. No entanto, devido a natureza
limitada dos dados, a solugdo obtida é uma estimativa f(x, @), e nio a solugdo ideal f(x, 8*).

Esse cendrio torna o problema de aprendizado mal posto, pois:

« Nio é possivel garantir que f(x,8) seja uma boa aproximagdo de f(x,0*) com dados
finitos.

» Miuiltiplas solu¢cdes podem atender aos dados de treinamento sem generalizar bem para
dados novos.

Para resolver o problema de aprendizado, introduz-se conhecimento a priori por
meio de restri¢des no espago de fungdes f(x, 0) ou de regularizacdo. O critério para selecionar
a melhor aproximag@o f(x, é) € formalizado por um principio indutivo, como:

* Maxima Verossimilhan¢a: Maximizar a probabilidade dos dados observados.
+ Minimizacio do erro quadratico: Utilizar L(y, f(x,0)) = (y — f(x,0))>.
Além disso, minimizar a fun¢do de risco € essencial para tarefas como:

* Regressdo: Onde L(y, f(x,0)) = (y — f(x,0))>.
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* Classificacdo: Onde a perda pode ser definida como a fun¢do logaritmica ou perda de
articulacdo (hinge loss).

Por fim, a funcao de risco destaca a complexidade de problemas como a estima-
tiva de densidade p(x,y), que é considerada o tipo mais geral e desafiador de problema de
aprendizado. Técnicas como validacdo cruzada, regularizagado e selecdo de modelos ajudam a
mitigar os desafios associados a generalizacao, garantindo um equilibrio entre ajuste aos dados

de treinamento e desempenho em novos conjuntos de dados.

2.3 Algoritmos de Aprendizado Supervisionado

2.3.1 Algoritmo KNN

O método mais popular entre os algoritmos baseados em instancia ¢ o KNN, uma
instancia € um exemplo ou um registro individual do conjunto de dados. Por exemplo, se estamos
trabalhando com um conjunto de dados de casas, cada casa (com suas caracteristicas como
tamanho, nimero de quartos e preco) € uma instancia. Trata-se de um algoritmo de aprendizado
supervisionado, capaz de lidar tanto com problemas de classificacdo quanto de regressao
(COVER; HART, 1967). A ideia central do KNN € inspirada no mundo real, considerando como
as pessoas tendem a formar amizades com outras que compartilham interesses ou caracteristicas
em comum. Esse algoritmo fornece uma maneira intuitiva de prever uma variavel resposta
quantitativa, utilizando as respostas de outras observagdes semelhantes para estimar valores de
novos exemplos.

Os algoritmos de vizinhos mais préximos estdo entre os algoritmos de aprendizado
supervisionado mais intuitivos e tém sido amplamente estudados no campo do reconhecimento
de padrdes ao longo do ultimo século, originalmente proposto por na década de 1950 (FIX;
JR., 1951). Esses algoritmos mantém relevancia devido a sua flexibilidade e adaptabilidade a
problemas complexos, como classificacao de imagens, recomendacao personalizada e andlise
de dados gendmicos (GOU et al., 2019; ZHANG, 2022). Embora modelos mais sofisticados,
como redes neurais profundas, tenham ganhado destaque, o KNN persiste como uma ferramenta
valiosa em cendrios onde a interpretabilidade e a simplicidade sdo criticas (GARCIA et al.,
2020), além de ser frequentemente integrado a pipelines de aprendizado de mdquina modernos
para aprimorar resultados (BELLEM, 2023).

A légica do algoritmo é simples. Em problemas de classificacdo, novos dados sdao
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atribuidos a classe predominante entre seus vizinhos mais préximos. Da mesma forma, em
problemas de regressdo, os novos dados tém seus valores estimados com base nos valores
dos vizinhos mais préoximos. Em esséncia, o KNN compartilha o conceito de algoritmos de
agrupamento (clustering), pois utiliza a distancia como critério de similaridade (HASTIE et
al., 2009). Ele é frequentemente chamado de modelo ndo paramétrico e preguicoso, uma vez
que nao realiza uma etapa de treinamento prévia e nao faz suposi¢cdes sobre os parametros do
modelo.

Embora o KNN seja um aproximador de funcao universal sob certas condigdes, seu
conceito subjacente é relativamente simples (DUDA et al., 2001). Ele atua como um aproximador
universal porque, ao usar a média ou vota¢ao dos vizinhos mais préximos, consegue imitar
o comportamento de fungdes complexas localmente. Quanto mais dados disponiveis, mais
vizinhos ele usa para reconstruir a fungdo original. Ele simplesmente armazena os exemplos
de treinamento rotulados, x[i],y[i] € D (|D| = n), sem realizar processamento significativo até
a fase de previsao. Por essa razdo, o KNN ¢ classificado como um algoritmo de aprendizado
preguicoso, pois a computagdo real ocorre apenas no momento da inferéncia.

Para fazer uma previsao (rétulo de classe ou valor continuo), o KNN encontra os k
vizinhos mais proximos de um ponto de consulta e calcula o rétulo da classe (para classificacio)
ou o valor continuo (para regressdao) com base nesses k pontos mais proximos. Em vez de
aproximar a funcdo alvo f(x) = y globalmente, durante cada previsdo, o KNN aproxima a
funcio alvo localmente. Na prética, € mais fécil aprender a aproximar uma funcio localmente do
que globalmente (BISHOP, 2006). Na Figura 4 € apresentada uma ilustragdao do funcionamento

do algoritmo KNN.
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Figura 4 — Ilustrag@o do algoritmo KNN em duas dimensdes (atributos x; e x). No subpainel a
esquerda, os exemplos de treinamento sdo mostrados como pontos azuis, € um ponto
de consulta que queremos classificar € mostrado como um ponto de interrogacao.
No subpainel a direita, os rétulos das classes estdo indicados, € a linha tracejada
representa o vizinho mais préximo do ponto de consulta, assumindo uma métrica
de distancia Euclidiana. O rétulo de classe previsto € o rétulo de classe do ponto de
dados mais préximo no conjunto de treinamento (aqui: classe 0).

3.00 PY 3.00
275 2.75
o
Classes
< < H 0
1
- 2.50
|
®
®
kd - i = = ~
e N
225 ¢ \

2.25 © [ @ \

[ ~ . - <
el | | L | T4 =
2.1 2.2 2.3 2.4 2.0 2.1 2.2 2.3 2.4
X1 X1

Fonte: Préprio autor.

2.3.1.1 Classificagdo

No contexto de classificagdo, o algoritmo KNN realiza a previsao do rétulo da
classe alvo selecionando a classe que aparece com maior frequéncia entre os k exemplos mais
proximos de um ponto de consulta nos dados de treinamento. Isso significa que o rétulo da
classe é determinado como a moda dos rétulos desses k vizinhos ou como o resultado de uma
votacdo por pluralidade. E importante destacar que, na literatura, essa abordagem é muitas
vezes chamada de votacdo por maioria. Contudo, esse termo pode ser inadequado, ja que

tradicionalmente se refere a um critério em que mais de 50% dos votos sdo necessdrios para
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tomar uma decisao (RASCHKA, 2020).

Em problemas de classificacdo bindria (com apenas duas classes), sempre havera
uma maioria ou um empate, de modo que a votagdo por maioria coincide com a votagao por
pluralidade. Entretanto, em problemas com multiplas classes, ndo € preciso atingir uma maioria
absoluta para realizar a previsdo com o KNN. Como na Figura 5, por exemplo, em um cendrio
com trés classes, uma frequéncia superior a % (cerca de 33,3%) pode ser suficiente para definir o
rétulo da classe (RASCHKA, 2020). Essa caracteristica do KNN o torna particularmente ttil em

cendrios onde as classes estdo desbalanceadas ou quando a distribui¢do das classes é complexa

(JAMES et al., 2013).

Figura 5 — Ilustracdo de pluralidade e votacdo majoritaria.
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Fonte: Proprio
autor.

Lembre-se de que a regra de predicao de Nearest Neighbor (NN) (lembrando que
definimos NN como o caso especial de KNN com k£ = 1) é a mesma tanto para classificacao
quanto para regressdo. No entanto, no KNN, temos dois algoritmos de predi¢do distintos:

* Votacdo por pluralidade: entre os k vizinhos mais proximos para classificacao.
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* Média das varidveis de destino continuas: dos k vizinhos mais proximos para regressao.
De maneira mais formal, suponha que temos uma fungio de destino f(x) =y que

atribui um rétulo de classe y € {1,...,7} a um exemplo de treinamento:
fiR" = {1,...,t}.

Suponha que tenhamos identificado os k vizinhos mais préximos (D C D) de um

ponto de consulta xlal

D= { Gl ) ) .

Agora, podemos definir a hipétese KNN como:
lay — 3 S [i]
h(x' arg max Z v, f(x)),
( ) ye{l,..t} i ( ( ))

onde & denota a fungdo Delta de Kronecker:

1, sea=>,

o(a,b) =
0, sea#b.

Ou, de forma mais simples, o conceito de moda (BUSSAB; MORETTIN, 2017):
Dado um conjunto de dados X = {x},x2,...,x,}, onde cada x; ¢ uma observacdo. A moda (Mo)

¢ o valor que maximiza a fun¢do de frequéncia absoluta:
Mo = argmax (f(x)),
X

onde f(x) é o nimero de vezes que o valor x aparece no conjunto X.
Uma métrica de distancia comum para identificar os k vizinhos mais préximos Dy é
a medida de distancia Euclidiana:

a5 = [ (L _xg.b]f,

J=1

que € uma métrica de distancia par a par que calcula a distancia entre dois pontos de dados
xl e x!t) sobre os m atributos de entrada. Essa métrica é amplamente utilizada devido a sua
simplicidade e interpretabilidade geométrica (HASTIE et al., 2009). Na Figura 6 € apresentada
uma ilustracdo do algoritmo KNN para um problema representado por 3 classes e k = 5.

O Quadro 2 resume as caracteristicas do algoritmo KNN que pode ser utilizado

para problemas de classificacdo e regressdo. Nela, sdo destacadas as vantagens, bem como
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Figura 6 — Ilustrac@o do algoritmo KNN para um problema representado por 3 classes e k = 5.
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Fonte: Préprio autor.

as desvantagens. Além disso, sdo apresentadas as métricas de avaliagdo recomendadas para

classificagdo e regressao.
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Quadro 2 — Resumo das caracteristicas do algoritmo KNN.

Aspecto Descricao
Usado para Problemas de regressao e classificacdo.
Vantagens

1. Implementacao simples.
2. Robusto a dados ruidosos.

3. Muito flexivel, sem nenhuma suposic¢ao pré-
via sobre os dados.

4. Capaz de resolver problemas de Classificagdo
e Regressao.

5. Desempenho relativamente bom para classifi-
cacdo multiclasse.

6. Computagdo paralela permitida.

Desvantagens .
& 1. Computacionalmente caro, com alta demanda

de memoria.
2. O tempo de previsao € relativamente longo.

3. Dificuldade em escolher o valor correto de k.

Meétricas de Avaliaca
ctricas de Avallagao 1. Para Classificacdo: Acurécia, Matriz de Con-

fusdo, Precisao, Recall, Medida F e Curva
AUC-ROC.

2. Para Regressao: MSE, RMSE e MAE.

Fonte: Proprio autor.

2.3.2 Gradient Boosting Machine

Proposto por Freund e Schapire (1997), o boosting é uma abordagem geral para
construir uma predicdo extremamente precisa a partir de varias predi¢cdes aproximadamente
corretas. Abordado por Friedman (2001) e Natekin e Knoll (2013), o Gradient Boosting
Machines (GBM) busca construir modelos preditivos por meio de ajustes sucessivos e regressoes
ndo paramétricas. Em vez de construir um tnico modelo, 0 GBM comeca gerando um modelo
inicial e ajusta continuamente novos modelos por meio da minimizacio de uma funcio de perda
para produzir o modelo mais preciso.

Por defini¢do, um modelo de boosting é uma combinacdo linear ponderada de
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aprendizes basicos:

F(x; {ﬁmaam}%:l) = fl Bnh(x;am),
m—
em que h(x;a) é o aprendiz bdsico parametrizado por a. Esses aprendizes, chamados de fracos,
geram hipéteses que tém desempenho apenas ligeiramente melhor que o acaso. Apesar disso,
foi provado que o aprendizado recursivo com aprendizes fracos pode alcancar o desempenho de
algoritmos fortes (SCHAPIRE, 1990).

No caso de arvores de regressao como aprendizes basicos, o parametro a corresponde
aos n6s de divisdo das drvores (FRIEDMAN, 2002). Arvores de decisio dividem o espago das
varidveis em regides especificas e ajustam a média das respostas dentro de cada regido (ELITH
et al., 2008).

O processo de otimizagdo € descrito como:
P = argmgnq)(P)? q)(P> :E)’,X[L<y7F(X;P))]7

em que F(x;P) é o modelo de previsdo, dependente dos pardmetros P.

L(y,F (x;P)) a funcdo de perda que mede o erro entre a previsdo F(x;P) e o valor
real y.

E, ¢ a expectativa (média) sobre a distribui¢do conjunta dos dados (x,y) represen-
tando os passos de boosting.

Para gerar os passos p,,, usa-se o algoritmo de descida mais ingreme, com gradiente

dado por:
dP(P)
gm = aP )
J IP=Py_y
emque B, | = Z;.":_Ol pi. O passo p,, € entdo:

Pm = —Pm8m, Pm = argrr})inq)(Pm—l —P&m)-
No caso ndo paramétrico, a fungdo F € resolvida minimizando:
CD(F) :Ey7x[L<y7F(x>)]7

e 0 6timo € alcancado em:
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O gradiente no caso ndo paramétrico é:

i =1, 2070

Finalmente, a busca linear é resolvida como:

j F(x)=Fy_1(x)

Pm = argrr;)in]Eyyx[L(y, Fn—1 (x) - pgm(x))]

No algoritmo GBM, o método da descida do gradiente € utilizado para minimizar a
fun¢do de perda. Em cada iteracdo m, o GBM calcula os residuos (gradiente negativo) da funcdo
de perda L em relagdo as previsdes atuais Fy,,_1(x) (FRIEDMAN, 2002). A descida do gradiente

pode ser ilustrada como na Figura 7.

Figura 7 — Ilustracdo da descida do gradiente com o objetivo de minimizar uma fun¢do de custo.

Peso Inicial

Iw)

Jmin(w) : Custo minimo global

w

Fonte: Préprio autor.

No algoritmo GBM, diferentes fun¢des de perda podem ser aplicadas dependendo
da natureza do problema a ser resolvido (FRIEDMAN, 2002). Estas funcdes sdo projetadas para

medir o qudo bem o modelo estd performando em relacao aos dados.

2.3.2.1 Funcgoes de Perda para Regressdo

Para problemas de regressao, o objetivo € prever valores numéricos continuos. Uma

das fung¢des de perda mais comuns € a perda L1, também conhecida como perda absoluta, que
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mede o valor absoluto da diferenca entre o valor real (y) e o valor previsto (F):
L(yaF)Ll = |y_F|
Outra funcdo amplamente utilizada € a perda L2, ou erro quadritico médio, que
mede o quadrado da diferenca entre os valores real e previsto:

LOF)iz = 50— )

Uma alternativa robusta € a perda Huber, que combina as caracteristicas das perdas
L1 e L2. Ela € definida como:
3 —F)%, se [y—F[ <8,
L(y, F)Huber,s =
(v=Fl-3), sely—F|>3,
onde 6 é um pardmetro que controla a transi¢ao entre as perdas L2 (para residuos pequenos) e
L1 (para residuos grandes). Essa combinacdo torna a perda Huber robusta a outliers, mantendo
a eficiéncia da perda L2 para erros pequenos.
Além disso, a perda quantil € utilizada para prever valores condicionais em distribui-
coes. Ela é definida como:
Loy LA ODFl sey=F <0,
oly—F|, sey—F >0,
onde o € o quantil alvo na distribui¢ao condicional. Quando o = 0.5, a perda quantil se reduz a
perda L1, que estima a mediana condicional. Essa propriedade € util para modelar distribui¢des

assimétricas ou focar em extremos da distribuicao.
2.3.2.2  Fungoes de Perda para Classificagcdo

Para problemas de classificacdo, o objetivo é prever categorias discretas. Uma

funcdo de perda frequentemente usada € a perda Bernoulli, que € definida como:

L(y>F>Bern = 10g(1 —l—eXp(—ZyF)),

onde y € {—1,+41} é o rétulo verdadeiro e F(x) é a fun¢do de decisdo do modelo. Essa perda

penaliza previsdes incorretas de forma suave e esta relacionada a estimativa de probabilidades.
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No caso do algoritmo Adaboost (Ada), a perda exponencial € amplamente empre-

gada, sendo definida por:

L(y,F)ada = exp(—yF).

Essa perda atribui maior peso as instancias classificadas incorretamente, permitindo que o
modelo se ajuste iterativamente para melhorar a precisao.

Essas funcdes de perda permitem que o GBM seja ajustado para diferentes tipos de
tarefas, otimizando a previsdo para valores continuos ou categorias discretas.

O Quadro 3 apresenta as principais caracteristicas do algoritmo GBM, suas vanta-
gens, como a simplicidade de implementacgdo e a robustez a outliers, bem como as desvantagens,
como a instabilidade do modelo e o risco de sobreajuste. Além disso, sdo apresentadas as
métricas de avaliacdo recomendadas para classificacdo e regressdo, incluindo medidas como

Acuracia, MSE, RMSE e MAE.
2.3.3 Regressdo Logistica

A primeira vista, a Regressdo Logistica pode parecer mais um problema de regressio
do que uma classificagc@o, o que pode gerar certa confusdo, ja que o nome do algoritmo inclui
"regressdo". Na realidade, a Regressdo Logistica € um algoritmo de classificagdo em Machine
Learning, mas a classificacdo € feita por meio da estimativa de uma probabilidade, e € por isso que
¢ chamada de “regressdo” (BURKOV, 2019). Cada algoritmo tem um desempenho superior em
determinadas condicdes, e, para cada problema, é necessario escolher o0 modelo mais adequado,
que, consequentemente, trard os melhores resultados. Dito isso, outros modelos, como a
Regressao Linear, sdo ferramentas titeis, mas ndo sdo adequados para problemas de classificacdo.
Isso ocorre principalmente porque a Regressao Logistica trabalha com probabilidades que estao
no intervalo entre [0,1], enquanto a Regressdo Linear produz resultados no intervalo [+oo e
—oo], 0 que ndo faz sentido em termos de probabilidade, pois uma probabilidade nunca pode
ser negativa ou superior a 1. Além disso, a Regressdo Linear busca encontrar a melhor linha de
ajuste para a relagado entre x e y, o que nao € adequado para problemas de classificacdo. Em vez
de uma linha reta, a Regressdo Logistica € representada por uma funcdo sigmoide com formato

de "S", variando entre os limites de 0 e 1 no eixo y, como mostrado na Figura 8.
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Quadro 3 — Resumo das caracteristicas do algoritmo GBM.

Aspecto Descricao
Usado para Problemas de regressao e classificacdo.
Vantagens ..

& 1.) Altamente preditivo.

2.) Muita flexibilidade — pode otimizar dife-
rentes fungdes de perda e fornece diversas
opcoes de ajuste de hiperpardmetros que tor-
nam o ajuste da funcdo muito flexivel.

3.) Nao € necessdrio pré-processamento de da-
dos — geralmente funciona muito bem com
valores categdricos € numéricos.

4.) Capaz de resolver problemas de Classifica-
¢do e Regressao.

5.) Lida com dados ausentes — imputacdo ndo
necessaria.

Desvantagens

1)

2.)

3)

Computacionalmente caro, com alta de-
manda de memoria.

Os GBMs continuardo melhorando para mi-
nimizar todos os erros. Isso pode enfati-
zar demais os outliers e causar sobreajuste.
Deve-se usar validagdo cruzada para neutra-
lizar.

Menos interpretdvel, embora seja facilmente
abordado com vérias ferramentas (importan-
cia de variaveis, graficos de dependéncia par-
cial, LIME, etc.).

Meétricas de Avaliacao

1.)

2)

Acuracia, Matriz de Confusio, Precisio, Re-
call, Medida F e Curva AUC-ROC.

Para Regressao: MSE, RMSE e MAE.

Fonte: Proprio autor.
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Figura 8 — Representagdo gréfica da funcdo sigmoide.
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Fonte: Préprio autor.

A funcdo sigmoide, que mapeia qualquer valor real x para o intervalo [0, 1], pode
ser expressa matematicamente como:

B 1
C lfe X

f(x) (2.2)

Uma das caracteristicas mais interessantes de (2.2) € a sua capacidade de transformar
qualquer valor de x em um valor entre 0 e 1. No entanto, mesmo apds essa conversao em
probabilidade, como podemos associar essa probabilidade a uma classe de saida (suponhamos
que seja uma saida bindria)? A soluc@o € simples: o primeiro passo € definir um limiar de
decisao (ou limiar de classificagdo), onde valores acima desse limiar pertencem a uma classe, e
abaixo dele pertencem a outra. Embora o limiar seja comumente estabelecido em 0,5, ele pode

ser ajustado dependendo do problema.
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2.3.3.1 Caracteristicas - Fungdo Sigmoide

A Regressao Logistica estd intimamente relacionada a distribuicdo de Bernoulli,
que modela dois possiveis resultados (sucesso e fracasso), com probabilidades p e 1 — p,
respectivamente.

A funcdo de odds (ou razdo de chances) € dada por:

odds = 2 2.3)

1-p’
que p € a probabilidade de um evento ocorrer. Para mapear as odds para a probabilidade, usamos

o logaritmo de (2.3), conhecida como fung¢ao logit:

logit(p) = log (%) . 2.4)

A funcdo sigmoide, que € a inversa de (2.4), € a base da Regressdo Logistica. A férmula para a

Regressao Logistica com uma unica varidvel independente é:

1

PX) = 14+ e—(Bo+BiX)’ (2.5)
No caso de multiplas varidveis independentes, (2.5) € generalizada como:

1
pX) = 1 + e~ (Bo+BiXi+BaXo++BuXn)

em que f3y € o intercepto e os demais f3;’s sdo os coeficientes das varidveis independentes.

2.3.3.2 Etapa de Aprendizagem

A Regressao Logistica, como outros algoritmos de aprendizado de maquina, passa
por uma fase de aprendizado para ajustar o modelo. Inicialmente, os pardmetros (B, Bi, .- -, Br)
sao definidos de forma aleatdria ou com valores pré-definidos (como zeros). Esses parametros
sdo entdo ajustados iterativamente por meio de métodos de otimizagdo. O objetivo do algoritmo
¢ ajustar esses parametros para que os valores estimados se aproximem o maximo possivel dos
valores reais.

Para isso, utiliza-se uma fung¢do de custo que mede a diferenca entre os valores
preditos (¥) e os valores observados (y). Uma funcdo de custo amplamente utilizada € a Entropia
Cruzada (ou Log-loss), que € ideal para problemas de classificacdo bindria. O objetivo é
minimizar essa funcdo de custo, de modo que as observagdes sejam atribuidas a classe mais

provavel.



38

Para encontrar as estimativas do coeficientes da Regressdao Logistica pode-se usar o

método de MV. A funcido de verossimilhanga para este modelo é dada por:
. 1
L(B) =[] pai)" (1 = p(i)) " (2.6)
i=1

A estimagdo através do método de MV busca encontrar as estimativas dos pardmetros
que maximizam a probabilidade de observar os dados fornecidos. No contexto da Regressao
Logistica, isso envolve estimar os coeficientes 3 para que as probabilidades previstas se alinhem
0 maximo possivel com as classes reais.

Para otimizar (2.6), utiliza-se o método da descida do gradiente (GERON, 2019),
que ajusta iterativamente os pardmetros 8 para minimizar a fun¢io de custo, movendo-se na

direcdo oposta ao gradiente da funcdo de custo em relacdo aos parametros.
2.3.3.3 Aplicagdo Prdtica

A Regressao Logistica é amplamente utilizada em problemas de classifica¢do bindria,
como a deteccdo de spam em e-mails ou o diagnostico de doengas com base em sintomas
(HASTIE et al., 2009; JAMES et al., 2013). Por exemplo, em um sistema de deteccdo de spam,
a Regressao Logistica pode ser usada para prever a probabilidade de um e-mail ser spam com
base em caracteristicas como a frequéncia de palavras especificas (NG, 2012; KOTSIANTIS et
al., 2007). Se a probabilidade estimada for maior que 0,5, o e-mail € classificado como spam;
caso contrério, € classificado como ndo spam (PROVOST; FAWCETT, 2013).

O Quadro 4 apresenta um resumo das caracteritica da Regressdo Logistica, desta-
cando sua efici€éncia computacional e facilidade de implementacdo. No entanto, também sdo
discutidas suas limitagdes, como a dependéncia de pré-processamento de dados e a dificuldade
em lidar com problemas ndo linearmente separdveis. As métricas de avaliacdo, como Acurécia e

Curva AUC-ROC, sao apresentadas para auxiliar na anélise de desempenho.
2.3.4 Arvore de Decisio

Os algoritmos baseados em arvores representam uma classe de modelos supervisio-
nados, capazes de lidar com problemas tanto de classificagdo quanto de regressdo. A Arvore
de Decisao é o modelo fundamental dessa categoria, servindo como base para técnicas mais

avancgadas, como Random Forest e Gradient Boosting. Sua simplicidade, aliada a capacidade de
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Quadro 4 — Resumo das Caracteristicas da Regressdo Logistica.

Aspecto

Descricao

Usado para

Problemas de classificagao.

Vantagens

1)

2.)

3.)

4.)

Eficiéncia Computacional: Modelo eficiente
que requer poucos recursos computacionais
e tempo de execugdo reduzido.

Facilidade de Implementagdo e Ajuste: Sim-
ples de implementar e ajustar, facilitando a
adaptacgdo a diferentes conjuntos de dados.

Desempenho em Problemas Linearmente Se-
paraveis: Excelente desempenho em proble-
mas onde as classes podem ser separadas
linearmente.

Benchmark Padrao: Frequentemente utili-
zado como referéncia para comparar com
outros algoritmos.

Desvantagens

1.)

2)

3.)

Dependéncia de Engenharia de Atributos:
Desempenho comprometido sem um pré-
processamento adequado dos dados, in-
cluindo a identificacdo e exclusao de varia-
veis irrelevantes ou altamente correlaciona-
das.

Limitacdo em Problemas Nao Linearmente
Separaveis: Dificuldade em resolver proble-
mas onde as classes ndo podem ser separadas
linearmente.

Sensibilidade a Outliers e Risco de Over-
fitting: Vulnerdvel a valores discrepantes e
propenso ao sobreajuste (overfitting) se nio
for bem regulado.

Métricas de Avaliacdo

1.)

Para Classificacdo: Acurdcia, Matriz de Con-
fusdo, Precisdo, Recall, Medida F e Curva
AUC-ROC.

Fonte: Proprio autor.
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gerar regras interpretdveis, a torna uma das técnicas mais populares e aplicadas em vdrias dreas,
incluindo ciéncias sociais e cientificas.

A origem dos métodos de andlise de decis@o remonta a 1931, quando o matema-
tico Frank P. Ramsey introduziu uma abordagem para tomada de decisdo que se baseava em
probabilidade e utilidade (RAMSEY, 1931). Ao longo das décadas seguintes, outros estu-
diosos contribuiram significativamente para a evolucdo desse campo. Um exemplo notavel
foi o matematico Abraham Wald, que, em 1950, utilizou a teoria dos jogos para desenvolver
métodos estatisticos aplicdveis a tomada de decisdes em cendrios incertos (WALD, 1950). No
entanto, foi apenas em 1986 que o primeiro algoritmo completo para arvores de decisao foi
formulado, através do trabalho de Breiman et al. (1986), com o famoso algoritmo Classification
and Regression Trees (CART), que se tornou um marco na area.

A arvore de decisdo é uma estrutura de dados hierdrquica que representa dados por
meio de uma estratégia de divisdo e conquista. Nesta classe, discutimos arvores de decisdo
com rétulos categdricos, mas a classificacao e regressao nao paramétricas também podem ser
realizadas com arvores de decisdo. Na classificagcdo, o objetivo € estabelecer uma arvore de
decisdo que represente os dados de treinamento de forma que os rétulos para novos exemplos
possam ser determinados. As drvores de decisdo sdo classificadores para instancias representadas
como vetores de atributos (por exemplo, cor=?, forma=?, rétulo=?). Os nds sado testes para os
valores dos atributos, as folhas definem o rétulo, e em cada né deve haver um ramo para cada

valor do atributo, como representado na Figura 9.

Figura 9 — Exemplo de dados e drvore de decisdo.
C B A

\ L [ |
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Cor
Forma B Forma
Triﬁnfwua%radwc\ulo / \
B A C B A

Fonte: Préprio autor.
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2.3.4.1 Classificagcdo: Algoritmo ID3

O algoritmo ID3 (Interactive Dichotomiser) foi introduzido por Ross Quinlan em
1986 e € um dos métodos pioneiros para a construgdo de arvores de decisdo (QUINLAN, 1986).
O critério utilizado para dividir os nds no ID3 baseia-se nos conceitos de entropia e ganho de
informacdo, que sdo fundamentais para a sele¢do de atributos durante a construcdo da arvore. A

seguir, sdo descritos esses conceitos e suas respectivas formulagdes matematicas.
2.34.1.1 Entropia

A entropia € uma medida de desordem ou incerteza em um conjunto de dados,
indicando a heterogeneidade dos valores. Quando todos os valores sdo iguais (méxima homoge-
neidade), a entropia € igual a zero. Se os valores estiverem igualmente distribuidos, a entropia

atinge seu valor maximo de 1. A férmula para calcular a entropia € dada por:
C
E(S)=—Y pilogp;,
i=1

em que p; representa a proporcao de elementos da classe i no conjunto de dados S e ¢ € o nlimero

de classes (QUINLAN, 1986; MITCHELL, 1997).
2.3.4.1.2 Ganho de Informacao

O ganho de informacgdo € uma métrica utilizada para selecionar o atributo que melhor
divide os dados, maximizando a reducao da entropia. Ele € calculado como a diferenca entre a
entropia do conjunto de dados antes da divisdo e a entropia esperada apds a divisdo com base

em um atributo X. A férmula do ganho de informacao (GI) é expressa por:
GI(Y,X)=E(Y)—-E(Y|X),

em que E(Y) representa a entropia da varidvel alvo e E(Y|X) representa a entropia esperada

apos a particao de Y com base em X (QUINLAN, 1986; HAN et al., 2012).
2.3.4.1.3 Vantagens e Limitacdes

O algoritmo ID3 possui diversas vantagens, como a capacidade de gerar uma arvore
de decisdo compacta, exigindo menos recursos computacionais. No entanto, ele apresenta
limitagdes, como a incapacidade de lidar com valores continuos ou ausentes, o que levou ao

desenvolvimento de algoritmos alternativos, como o C4.5 (QUINLAN, 1993).
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O ID3 foi um marco no desenvolvimento de técnicas de aprendizado de maquina,
influenciando algoritmos posteriores como o CART (BREIMAN et al., 1986) e o C4.5. Apesar
de suas limitac¢des, o ID3 continua sendo uma referéncia importante no estudo de arvores de

decisdo e na aplicacdo de conceitos como entropia e ganho de informacao.
2.3.4.2 Regressdo: Algoritmo C4.5

Quinlan (1993) propos o algoritmo C4.5 como uma evolugao do ID3, abordando
algumas de suas limitacdes. O C4.5 resolve os principais problemas do ID3, sendo capaz de
lidar tanto com dados continuos quanto categdricos, além de tratar valores ausentes, removendo
a secdo da drvore onde esses valores estdo presentes. Além disso, Quinlan (1993) percebeu que o
critério de divisdo baseado no ganho de informacao favorecia injustamente atributos com muitos
resultados possiveis. Para corrigir esse viés, o C4.5 introduziu o critério de divisdo chamado
razdo de ganho (RG). Esse critério funciona como um normalizador para atributos com muitos

resultados, e é dado por:

S; S;
(s,A) ==Y H log <%) :

i
Depois, essa informacdo € dividida pelo GI do atributo:

RG(S,A) %.

em que GI e II ¢ Ganho de Informacao (GI) e a Informacao Intrinseca (II) do atributo, respecti-
vamente. O atributo com a maior RG € escolhido para a primeira divisdo, e os subsequentes sao
selecionados em ordem decrescente de valor da RG.

A principal diferenca no processo de treinamento do C4.5 em relag¢do ao ID3 € que,
no C4.5, é utilizado um subconjunto dos dados para construir a drvore de decisdo. O restante
dos dados € entdo usado para testar a drvore gerada. Se a classificagdo estiver correta, o processo
¢ finalizado, mas caso contrério, o algoritmo ajusta a arvore de forma interativa (HAN et al.,
2012). Recentemente, o algoritmo C4.5 passou por uma atualizacdo para a versao C5.0, que
trouxe varias melhorias em relagdo a versao anterior. Entre as melhorias, destaca-se o fato de
que o C5.0 € mais rdpido e exige menos poder computacional em comparagdo com o C4.5, além
de ser capaz de realizar classificacdes mais precisas utilizando arvores menores (QUINLAN,

1993).
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2.3.4.3 Classificagcdo e Regressdo: Algoritmo CART

O algoritmo CART € uma técnica de arvores de decisdo que se destaca por ser capaz
de gerar arvores tanto para problemas de classificacdo quanto de regressdao (BREIMAN et al.,
1986). A principal diferenca do CART em relag@o aos outros algoritmos € sua flexibilidade em
lidar com varidveis continuas e categdricas.

No caso de um problema de regressao, onde a variavel alvo € continua, o critério
para dividir os nds da drvore € a minimizacdo do desvio dos quadrados minimos (DQM).
Esse desvio € uma medida que avalia a diferenca entre os valores reais e os valores previstos
pelo modelo (BREIMAN et al., 1986). Para problemas de classificacdo, onde a varidvel
alvo é categérica, o CART utiliza dois critérios principais de divisdo: o Indice de Gini ou o
Critério Twoing. O Indice de Gini quantifica a probabilidade de um elemento ser classificado
incorretamente, sendo calculado como:

Indice de Gini(t) = 1Y (p(i/1))*,

i
em que p(i/t) representa a fracdo de registros pertencentes a classe i no né ¢. O valor do
Indice de Gini varia entre 0 e 1: um valor de 0 indica que todos os elementos pertencem 2
mesma classe, enquanto 1 significa que os elementos estao igualmente distribuidos entre todas
as classes (BREIMAN ez al., 1986). Em alguns casos, o Indice de Gini pode nio ser eficiente,
especialmente quando o dominio do atributo alvo € grande. Nesses casos, o Critério Twoing

pode ser uma alternativa mais eficaz. Esse critério € calculado como:
Critério Twoing(t) = Y |P(L) — P(R)|?,
LR

em que P(L) e P(R) sdo as probabilidades de ocorréncia das classes nos dois subconjuntos
gerados pela divisdo no n6 ¢t (BREIMAN et al., 1986). Apds a escolha do critério de divisao,
o algoritmo CART gera varias arvores e testa cada uma delas com dados ndo vistos, a fim de
selecionar a arvore que melhor se adapta ao conjunto de dados e oferece a melhor performance
(HAN et al., 2012).

No Quadro 5 resume as caracteristicas bdsicas dos algoritmos de arvores de decisdo

discutidos.
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Quadro 5 — Caracteristicas bésicas dos algoritmos de arvores de decisdo.

Algoritmos | Critério Atributo Valores Null Outliers
ID3 Ganho de Infor-| Categoricos Nao considerada | Suscetivel
magao
CART Critério de Sepa- | Categoricos e Nu- | Considerada N3ao considerada
racio méricos
C4.5 Razdo de Ganho | Categoricos e Nu- | Considerada Suscetivel
méricos

Fonte: Proprio autor.

Os algoritmos de drvores de decisdo, como ID3, C4.5 e CART, sdo ferramentas
poderosas para tarefas de classificacao e regressao. Cada algoritmo possui suas vantagens e
limitacdes, sendo importante escolher o mais adequado para o problema em questdo. O C4.5
e o CART, em particular, representam avangos significativos em relacdo ao ID3, oferecendo
maior flexibilidade e robustez (BREIMAN et al., 1986; QUINLAN, 1993). No Quadro 6 sao

apresentadas um resumo das caracteristicas do metodo de drvore de decisdo.
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Quadro 6 — Resumo das caracteristicas do método de arvore de decisdo.

Aspecto Descricao
Usado para Problemas de classificagdo e regressao.
Vantagens - . . ~ ‘

1.) Nao exige muita preparacdo no pré-
processamento em comparagao com outros
algoritmos.

2.) Nao exige normalizagdo e escalonamento
antes de rodar o modelo.

3.) E f4cil de explicar e muito intuitivo de enten-
der, pois segue a mesma logica que os seres
humanos usam para tomar decisoes.

4.) Robusto a outliers.

Desvantagens

1)

2)

3.)

4.)

5.)

Modelo muito instdvel, uma pequena mu-
danca nos dados causa grandes alteracdes na
estrutura da arvore.

O custo em termos de tempo e poder com-
putacional aumenta exponencialmente a me-
dida que mais rétulos de classe sdo adiciona-
dos ao modelo.

Nao é o modelo mais apropriado para pro-
blemas de regressao.

Alto risco de overfitting em comparagdo com
outros modelos.

Uma unica arvore raramente apresenta resul-
tados solidos, geralmente é necessario com-
binar arvores.

Métricas de Avaliagao

1.)

2)
3.)

Para Classificacdo: Acuricia, Matriz de Con-
fusdo, Precisio, Recall, Medida F e Curva
AUC-ROC.

Para Regressdao: MSE, RMSE e MAE.

Para ambos: Estabilidade, Simplicidade e
Poder Discriminatério (Osei-Bryson, 2004).

Fonte: Proprio autor.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, apresentamos a metodologia utilizada para desenvolver e testar
modelos de aprendizado supervisionado em conjuntos de dados de esportes eletronicos. E serd
realizada com base no League of Legends (LoL), escolhido como uma amostra representativa
devido a sua popularidade e a disponibilidade de dados publicos de alta qualidade. A Riot Games,
desenvolvedora do LoL, fornece acesso aberto a uma vasta gama de dados sobre campedes e
partidas por meio de sua API ( Interface de Programacao de Aplicacdes) de Dados Estéticos.
Esses dados sdo altamente confidveis, uma vez que sdo retirados diretamente do site oficial
da Riot e atualizados frequentemente para garantir a precisdo das informacdes. A API de
Dados Estéticos acessa dados através do Data Dragon, um servigo web centralizado que oferece
informacgdes detalhadas sobre o jogo, incluindo atributos dos campedes, itens, estatisticas de
partidas e muito mais. Essa fonte de dados € essencial para a constru¢cao de modelos preditivos

eficazes, pois possibilita uma andlise robusta dos elementos do jogo.

3.1 Coleta de Dados

Para a realizacdo desta pesquisa, foi essencial obter um conjunto de dados robusto e
confidvel sobre partidas profissionais de LoL. Este jogo possui uma cena competitiva consolidada,
com ligas regionais e internacionais que geram uma grande quantidade de dados estatisticos
detalhados.

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos do Oracle’s Elixir, uma plataforma
reconhecida na comunidade de esportes eletronicos por fornecer um banco de dados estruturado
e abrangente sobre partidas profissionais de LoL. Esta plataforma agrega informacoes de diversas
competi¢des oficiais, incluindo:

1. League of Legends Championship of The Americas (LTA) - América do Norte e Sul.
2. League of Legends European Championship (LEC) - Europa.

3. League of Legends Pro League (LPL) - China.

4. League of Legends Champions Korea (LCK) - Coreia do Sul.

5. Eventos globais, como o World Championship e o Mid-Season Invitational (MSI).

A base de dados contém informacdes detalhadas sobre cada partida, incluindo
meétricas individuais e coletivas, tais como:

1. Recursos acumulados: Ouro (gold), experiéncia (XP), e abates (kills).



47

2. Objetivos de jogo: Torres destruidas, dragdes, Bardes e Arautos.

3. Estratégias de draft: Escolhas de campedes (picks) e banimentos (bans).

4. Metadados da partida: Lado do mapa (Red ou Blue), patch (versdo) do jogo e duracdo
da partida.

A coleta dos dados foi realizada em 13/02/2025 e abrange partidas das principais li-
gas do ano. Dessa forma, espera-se que base de dados utilizada ofereca um panorama abrangente
do desempenho das equipes, permitindo a aplicacdo de métodos de aprendizado de maquina
para prever o resultado das partidas com base em métricas estratégicas e de desempenho. Para
este estudo, o foco foi direcionado a classificagdo bindria, onde o objetivo é prever a equipe
vencedora com base em atributos como diferencas de recursos em momentos-chave e estratégias

de draft (escolha de campedes).

3.2 Analise Exploratéria dos Dados

Originalmente, o conjunto de dados era composto com 10,800 observagdes e 161
varidveis, capturando métricas detalhadas de profissionais de Lol em nivel de equipe e jogador
individual. Nele contém tanto varidveis categdricas como identificadores e metadados, bem
como métricas de desempenho e estatisticas das partidas.

As andlises descritivas iniciais revelam que, embora a maioria das colunas possua in-
formagdes consistentes, algumas varidveis apresentam contagens inferiores a 10, 800, sugerindo
a presenca de dados faltantes. Além disso, a diversidade de tipos de dados (com 118 colunas do
tipo float64, 20 do tipo int64 e 23 do tipo object) exige cuidados na estratégia e no objetivo do
estudo e também na padronizagao e tratamento adequado.

Para este estudo, optou-se por trabalhar exclusivamente com dados agregados por
equipe, evitando a complexidade de andlises individuais que poderiam introduzir ruido ou data
leakage (vazamento de dados no treinamento), uma vez que, o desempenho de um jogador
especifico vazando informacdes sobre o resultado global seria um problema. Além disso, filtrou-
se apenas partidas com a varfavel data completeness (integridade dos dados) completas,
excluindo as amostras parciais e garantindo a integridade das andlises. Portanto, o conjunto final
de dados passou a contar com 1,646 observagdes e 161 varidveis. Espera-se que essa estratégia
ndo s6 reduza possiveis fontes de ruido e redundancias, mas também garanta uma base de dados
mais consistente e alinhada com os objetivos do estudo.

No conjunto de dados em estudo a propor¢ao de vitdrias e derrotas foi exatamente
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a mesma. Tal comportamento elimina a necessidade de técnicas de balanceamento de classes
e sugere que o conjunto de dados € representativo de cendrios competitivos equilibrados, isso
mostra que a exclusdo de amostras parciais foram vélidas.

Como podemos visualizar, na Tabela 1, a anélise de objetivos neutros, que sdo
elementos estratégicos do mapa que ndo pertencem a nenhuma equipe inicialmente, mas podem
ser conquistados por meio de combate ou interagdo. Eles fornecem vantagens significativas
(como buffs, ouro, experiéncia ou pressao no mapa) e sao disputados por ambas as equipes
ao longo da partida e sua captura pode alterar drasticamente o rumo do jogo, revelou padroes
criticos, ou seja, a diferenca média € 0,321, logo, a taxa de vitdria para times que conseguiram o
primeiro objetivo € 32,1% maior do que a dos times que ndo conseguiram. Além disso, a andlise
revela uma padrdo significativo entre o controle de objetivos neutros e o sucesso das equipes em
partidas competitivas. Entre esses objetivos, os Dragdes destacam-se como um dos fatores mais
determinantes para a vitéria. Equipes vencedoras tendem a acumular, em média, um nimero
consideravelmente maior de dragdes em comparacao as equipes perdedoras. Isso ocorre porque
cada dragdo concede bonus cumulativos que impactam diretamente o desempenho da equipe ao
longo da partida. Esses bonus, que variam de acordo com o tipo de dragdo (como aumento de
dano, velocidade ou regeneracao), proporcionam vantagens estratégicas que podem ser decisivas

em confrontos posteriores.

Tabela 1 — Taxas de vitéria por objetivo.

Objetivo  Derrotados Vencedores

firstblood 0,418 0,582
firstdragon 0,446 0,554
firstherald 0,339 0,663
firsttower 0,301 0,699
firstbaron 0,254 0,863

Fonte: Proprio autor.

Portanto, o controle de dragdes nio apenas reflete superioridade titica, mas também
contribui ativamente para a constru¢do de uma vantagem sustentdavel. Outro objetivo relevante,
embora com impacto menos acentuado, é o Arauto do Rift, um monstro neutro localizado na
parte superior do mapa. Ao ser derrotado, ele concede um buff que permite invoca-lo para
auxiliar na destrui¢ao de torres inimigas, favorecendo a equipe com maior controle territorial
e vantagem econdmica. Equipes vencedoras tendem a capturar mais Arautos, evidenciando a

importancia de vantagens no inicio do jogo. Essa vantagem inicial frequentemente se traduz
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em maior controle de recursos e espacgo, criando uma base sélida para o desenvolvimento da
partida. J4 o Dragdo Ancido, uma versdo mais poderosa dos dragdes elementais, surge nos
estdgios mais avancados da partida e concede um buff temporario que amplifica o dano e permite
a execugdo instantanea de inimigos abaixo de um limite de vida. Apesar de sua taxa de captura
relativamente baixa para ambos os resultados, equipes vencedoras tendem a conquista-lo com
mais frequéncia, ainda que a diferenca em niimeros absolutos seja pequena. Isso reforca a ideia
de que, nas fases finais do jogo, o controle de objetivos poderosos como o Dragdo Ancido pode
ser um fator decisivo, especialmente em confrontos equilibrados.

Além dos objetivos neutros, conquistas iniciais, como First Blood (primeira elimina-
¢do), First Tower (primeira torre destruida), First Dragon (primeiro dragdo abatido), First Herald
(primeiro Arauto do Rift conquistado) e First Baron (primeiro Bardo Nashor derrotado), também
desempenham um papel crucial. Esses eventos representam momentos decisivos no inicio da
partida, garantindo recursos adicionais como ouro, experiéncia e controle do mapa. Os dados
mostram que equipes vencedoras tendem a conquistar esses objetivos com maior frequéncia,
ainda que a diferenca ndo seja tdo expressiva quanto no caso dos dragdes. Essas conquistas
criam uma inércia positiva, permitindo que a equipe se fortaleca desde cedo e imponha pres-
sao constante sobre o time adversario. Quando bem aproveitada, essa vantagem inicial pode
dificultar a recuperagdo do oponente e aumentar significativamente as chances de vitoria.

A diferenga de ouro (golddiff) entre as equipes é um dos fatores mais determinantes
para o resultado final. A vantagem de ouro aos 20 minutos (golddiffat20) apresentou uma
correlagdo significativa com o resultado final (p = 0.62), indicando que equipes que acumulam
mais ouro no meio do jogo tendem a manter essa vantagem até o final. Além disso, estatisticas
relacionadas a eliminagdes em sequéncia — como doublekills, triplekills, quadrakills e pentakills
— também mostram forte correlacdo com o resultado final. Esses termos se referem ao nimero
de abates consecutivos realizados por um unico jogador em um curto periodo de tempo, sem
que um adversario consiga retaliar nesse intervalo. Um doublekill acontece quando o jogador
elimina dois inimigos consecutivamente, o triplekill ocorre quando o jogador consegue eliminar
trés adversarios de forma seguida, o quadrakill é quando sdo quatro eliminagdes consecutivas
e, por fim, o pentakill € quando um tnico jogador elimina todos os cinco membros do time
adversario em sequéncia, o que € considerado uma das jogadas mais impactantes do jogo.

Os dados mostram que equipes vitoriosas (result=1) apresentam valores significati-

vamente mais elevados nessas métricas do que as derrotadas (result=0), obtendo cerca de 3,5
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vezes mais doublekills, 5,3 vezes mais triplekills, 8,3 vezes mais quadrakills e 10 vezes mais
pentakills. Além disso, nenhuma equipe que perdeu uma partida conseguiu um pentakill, o que
refor¢ca o impacto dessas jogadas na defini¢ao do resultado.

Esse padrdo reflete o alto nivel de controle em confrontos diretos, pois multi kills
(principalmente quadra e penta kills) geralmente ocorrem quando o time acumula vantagens
de ouro, experiéncia e coordenagdo, contribuindo para conquistar e manter a lideranca no jogo.
Dessa forma, a capacidade de executar elimina¢cdes miltiplas em sequéncia é um forte indicador

de dominio e, consequentemente, de maior probabilidade de vitdria.

Figura 10 — Média de objetivos por resultado.
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Fonte: Préprio autor.

O draft que € o processo de selecdo de campedes que acontece antes do inicio da
partida, onde as equipes escolhem e banem campedes de forma alternada também desempenhou
um papel estratégico significativo. A andlise de picks e bans revelou padrdes claros de prioriza-
¢do. Campedes como Xayah (62,26% de vitorias) e Poppy (61,61% de vitdrias) destacaram-se
como escolhas altamente eficazes, demonstrando impacto positivo consistente no resultado das

partidas. Por outro lado, campedes como Skarner (702 bans) e Kalista (489 bans) foram os mais
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banidos, refletindo seu impacto significativo na meta do jogo e a necessidade das equipes de
neutralizar suas forcas. Esses dados evidenciam a importancia de uma estratégia de draft bem

planejada, que considere tanto as escolhas prioritdrias quanto a exclusdo de ameacas-chave.

Tabela 2 — Estatisticas de jogos e taxa de vitéria por campedo.

Campeao escolhido Quantidade de jogos Taxa de Vitoria

Xayah 53 62.26%
Poppy 112 61.61%
Kai’Sa 134 60.45%
Rumble 174 59.77%
Viego 124 58.87%
Nautilus 168 58.33%
Pantheon 54 57.41%
Taliyah 111 56.76%
Skarner 71 56.34%
Yone 121 55.37%

Fonte: Proprio autor.

Tabela 3 — Campedes mais banidos.

Campedo banido Quantidade

Skarner 702
Kalista 489
K’Sante 330
Varus 292
Ambessa 263
Corki 253
Vi 235
Aurora 229
Maokai 223

Fonte: Proprio autor.

Foram identificados problemas relacionados a vazamento de informag¢des e mul-
ticolinearidade. Varidveis como towers (torres destruidas) e opptowers (torres do oponente)
apresentaram uma correlacdo bastante forte com o resultado da partida, p = 0,89. Isso sugere
que incluir tais varidveis em modelos preditivos poderia levar a superestimacdo do desempenho,
jéa que elas s@o, em esséncia, consequéncias diretas da vitéria. Além disso, métricas temporais
como goldat10, goldat15 e goldat20 mostraram alta correlagdo entre si (p > 0,85), indicando
redundancia. Isso sugere que a diferenca de ouro em momentos especificos (por exemplo, gold-

diffat10) € suficiente para capturar a vantagem acumulada ao longo do tempo. Para mitigar esses
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Tabela 4 — Correlacdo das varidveis com o resultado do jogo.

Variavel Correlacao com Resultado
towers 0.894316
opp_towers 0.894316
earned gpm 0.865648
gspd 0.795946
opp_inhibitors 0.765282
inhibitors 0.765282
gpr 0.731079
team kpm 0.707610
assists 0.692096
kills 0.685938
teamkills 0.685938
deaths 0.684676
teamdeaths 0.684676
golddiffat25 0.679585
xpdiffat25 0.663014

Fonte: Proprio autor.

problemas, foram removidas varidveis redundantes (como towers e opptowers) e priorizadas
métricas relativas, como golddiff (diferenca de ouro) e xpdiff (diferenca de experiéncia), que
oferecem uma visdao mais clara e concisa da dinamica do jogo.

Em sintese, a andlise demonstra que o controle de recursos, o desempenho em
combate e a selecdo estratégica de campedes sdo fatores criticos para o sucesso nas partidas.
A vantagem de ouro no inicio do jogo, aliada a um desempenho superior em combate, cria
uma base solida para a vitéria. Além disso, a escolha de campedes prioritarios e a exclusdo de
ameacas-chave no draft sdo decisdes estratégicas que podem influenciar significativamente o

resultado.

3.3 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento foi uma etapa crucial, traduzindo a linguagem do jogo em
varidveis estatisticamente robustas. Cada decisao, desde a filtragem inicial até a codificagcao
de campedes, foi guiada por dois principios: fidelidade as dindmicas do jogo e mitigacdo de
distor¢des identificadas na Andlise Exploratéria de Dados (AED). Partidas marcadas como
“partial” no campo datacompleteness (8,56% do conjunto de dados original) foram excluidas
por conterem métricas criticas incompletas, como ouro ou dragoes nao registrados. Essa

perda amostral (reducao para 1.646 partidas) foi uma escolha necessaria para garantir andlises



53

Figura 11 — Correlacdo de variaveis gold, xp e cs.

totalgold .98 0. 5 0.22 0.24 0.30 0. 0.19 0.21 0.21 0.26 0. 0.22 0.28 0.35 0.3 . 5 5 . .28 0.32 0.44

earnedgold ok 5 b 0.31 0.40 0. 0.22 0.29 0.25 0.34 0. 0.29 . .28 0. .28 0.42 0.58

goldat10 oA b 7 0.59 0. 0.17 0.39 0.18 0.44 0.45 0.4 3 A 0.41
goldatl5 oA b . .81 0. A b 0.56 0.48 0. 5 . 0.59
goldat20 -8 b . b 0.60 0.51 .86 .74 M . 0.76

golddiffat10 a8 b 0.61 .3 A 0.59 0.61 3 L 0.55
golddiffatls Jal 0.77 .34 .38 0.69 0.59 .9 1z 3! .3 0.73

xpatlo 8 . . . 0.31 3 0.42 0.46 .3 . 0.37

csatlo A b 5 5 0.23 0.35 0.34 0.51 0.58 0. .34 0.34 0.3 .3 0.30
xpatls B b .3 0.57 0.60 0.52 0.39 0.71 0.55
csatl5 ek . . . 0.26 0. 0.38 0.55 0.49 0.41 . . 0.36

csdiffatls o8 .34 0.60 0.69 1.00 0.88 0.74 .92 0.66
xpdiffatlo -Jo . 0.53 0.66 .38 0.69 0.76 0.70 34 .34 0.60
csdiffat10 Juk . 0.51 (1] 3! . .76 1.00 0.55 0.52

xpdiffatls -Jolei:] 8 .6 . .7+ 0.55 1.00 0.78

golddiffat20 = .86 0. 38 0.34 3 3 0.59 0.79 3 0.3 5 .3 0.89
golddiffat20 a8 A .38 4 . 0.59 0.79 0 . . .3 0.89
xpat20 -8 . 0.74 . 0.40 0.60 0.60 3 0.77
csat20 8 .28 0. h 0.27 0. L= .88 0.48 0.34 0.42 0.36 0.3 .3 .60 1.00 1.00 0.40

xpat20 B b 0.74 .3 . 0.46 0.40 0.60 0.68 .00 0.60 0.60 0.77

csat20 8 .28 0. . 0.27 0. .48 0.34 0.42 0.36 0.3 .3 .60 1.00 1.00 0.40
[«LliEIRLE 0.28 0.3 0.64 .92 0.66 0.80 0.70 .58 0.52 0.52 1.00 0.76
xpdiffat20 il 0.76 .37 0. .66 0.60 0.52 0.78 A 0.40 0.40 0.76 1.00

result -JUEE 3 s 0.53 . . . .46 0.43 0.40 0.50 .45 0.26 0.26 0. 0.59

goldatlo
goldatls
xpatls
csatls
xpat20
csat20

=]
=]
L=
©
2
2

earnedgold
goldat20
golddiffat10o
golddiffatls
csdiffatls
xpdiffat10
csdiffat10
xpdiffatls
golddiffat20
golddiffat20
csdiffat20
xpdiffat20

Fonte: Préprio autor.

temporais precisas, fundamentais para entender o inicio do jogo.

A criacdo de varidveis de diferenga (golddiffat10 = goldat10 - opp_goldat10)
surgiu como resposta a um achado central da AED: métricas absolutas (goldat10, goldat15)
eram altamente correlacionadas entre si (p > 0,70), mas pouco informativas sobre o desequi-
librio entre equipes. Diferencgas relativas, por outro lado, capturavam a assimetria estratégica.
Por exemplo, golddiffat10 teve correlacdo de p = 0,42 com o resultado, tornando-se um
preditor mais eficiente que goldat10 isolado (p = 0,31). Essa mudanca reduziu 12 varia-
veis redundantes, enfatizando a importancia de gold leads (vantagens de ouro) sobre valores
absolutos.

A codificacdo de picks e bans representou um desafio inico. Com mais de 150
campeoes no jogo, o One-Hot Encoding geraria uma explosdo dimensional (150+ colunas),
inviabilizando modelos lineares e aumentando o risco de sobreajuste em um conjunto de dados
modesto (1.646 partidas). A solucao foi o Target Encoding com suavizagao (SCIKITLEARN,

2025) (smoothing = 10), uma técnica que substitui as varidveis categoéricas por uma média
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ponderada da varidvel-alvo (neste caso, a taxa de vitdrias) para cada categoria. Isso permite
que cada campedo seja representado por um valor numérico, com um peso proporcional a sua
taxa de vitdrias no conjunto de dados, ajustado para evitar extremos que poderiam ser causados
por campedes pouco frequentes. A suavizagdo aplicada ajuda a equilibrar as informacgdes de
campedes populares com as de campedes menos escolhidos, proporcionando uma codificagcdo
mais robusta e generalizdvel. Essa técnica de codificagdo permitiu sintetizar a complexidade
do draft em duas varidveis estratégicas: pick_strength e ban_strength, calculadas como a
média das taxas de vitdria dos campedes escolhidos ou banidos. E assim, chegamos no resultado
da primeira iteracao, onde definiu-se um ntcleo de 10 features (varidveis), selecionadas por seu
alinhamento com as dindmicas competitivas identificadas na AED.

A segunda iteracao foi um exercicio de desconfianga metodoldgica, projetado para
desvendar se varidveis aparentemente influentes, como side (lado do mapa) e patch (versdo do
jogo), eram aliadas ou inimigas da generalizacdo do modelo. Os resultados iniciais pareciam
contraditdrios: ao remover side, a acurdcia caia de 92,12% para 84,55%, e sem patch, para
83,64%. Essas quedas sugeriam que ambas as varidveis tinham um papel decisivo na perfor-
mance do modelo, embora sua correlagdo univariada com o resultado fosse quase irrelevante
(p = 0,094 para side e p = 0,020 para patch). A investigacao aprofundada revelou que outras
varidveis, como golddiffat15 (p = 0,542) e ban_strength (p = 0,489), tinham correlacdes
mais fortes com o resultado, mas eram redundantes ou pouco interpretaveis.

Na terceira iteracdo do pré-processamento, buscou-se um refinamento que unisse
a eliminacdo de redundancias com a preservagdo do contexto do jogo. Foram removidas as
varidveis golddiffat1b, xpdiffat1b e ban_strength devido a alta correlagdo (p > 0,75)
que apresentavam com golddiffat10, xpdiffat10 e pick_strength, respectivamente. Essa
decisdo visou reduzir o sobreajuste, um fendmeno que ocorre quando o modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento e perde a capacidade de generalizar para novos dados,
além de concentrar a informagdo nas varidveis mais robustas. A eliminagdo das redundéancias
facilita a constru¢do de um modelo mais simples e eficiente, permitindo melhor generalizagao.
As varidveis side e patch foram mantidas e reintroduzidas com um tratamento explicito, uma
abordagem que assegura que aspectos como o lado do time e a versdo do patch, fatores que
influenciam diretamente as dindmicas do jogo, sejam adequadamente considerados pelo modelo.
O pré-processador final foi implementado utilizando o ColumnTransformer, uma técnica que

permite aplicar transformacdes especificas a diferentes tipos de dados (varidveis numéricas e
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categoricas). O ColumnTransformer combinou a aplicacdo do RobustScaler as varidveis
numéricas e o OneHotEncoder para as varidveis categoricas. O RobustScaler foi utilizado
para tratar varidveis numéricas de forma que minimize a influéncia de outliers, essencial para
garantir que o modelo ndo seja distorcido por valores extremos. J4 o OneHotEncoder foi usado
para transformar varidveis categoricas em uma forma que o modelo possa interpretar, criando

colunas bindrias para cada categoria.

3.4 Aplicacao e Validacao dos Modelos

Para a construcao dos modelos, foi adotado o conceito de Pipeline do scikit-learn,
que integra o pré-processamento com o algoritmo de aprendizado, garantindo que as mesmas
transformacdes aplicadas aos dados de treinamento sejam replicadas no conjunto de teste. Para
garantir que o modelo seja avaliado de forma justa e robusta, os dados foram divididos em dois
conjuntos: 70% foram destinados ao treinamento € 30% ao teste. Foram configurados cinco
modelos distintos, abrangendo diferentes abordagens: K-Nearest Neighbors (KNN), Gradient
Boosting, Regressio Logistica, Arvore de Decisio CART e Arvore de Decisdo ID3. Para garantir
a robustez na avaliagdo dos modelos e evitar vazamento de informacdes, foi empregada a técnica
de validacdo cruzada com GroupKFold (5 divisdes), preservando a independéncia entre grupos
de dados. Isso significa que, durante o processo de validagdo, os dados foram divididos em 5
grupos (ou folds), e a avaliacdo do modelo foi realizada de forma a garantir que a mesma amostra
de dados ndo fosse utilizada tanto para treinamento quanto para validacdo no mesmo ciclo. Essa
abordagem ajuda a fornecer uma avaliacdo mais precisa e confidvel do desempenho do modelo,
evitando o risco de sobreajuste (overfitting). As métricas utilizadas para avaliacao foram AUC
(Area Sob a Curva ROC), Acurécia e F1-Score. O AUC é uma medida da capacidade do modelo
em distinguir entre as classes positivas e negativas, enquanto a Acurdcia mede a propor¢do de
previsdes corretas. Ja o F1-Score é a média harmonica entre precisdo e recall.

Na primeira iteragdo, a Regressao Logistica destacou-se como o modelo de melhor
desempenho (AUC Teste = 0.889), seguida pelo KNN (AUC Teste = 0.877), conforme mostrado
na Tabela 5. Esse resultado sugere que relacdes lineares entre as diferencas de recursos (ouro,
XP) e o resultado final sdo suficientes para explicar parte significativa da variabilidade dos dados.
Modelos ndo lineares, como o KNN e o Gradient Boosting, também demonstraram desempenho
competitivo, embora ligeiramente inferiores 2 Regressdo Logistica. Por outro lado, as Arvores

de Decisao (CART e ID3) tiveram desempenho inferior, possivelmente devido as limitagdes
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impostas pelos hiperparametros, como a profundidade maxima das arvores.

Tabela 5 — Desempenho dos Modelos na Primeira Iteracao.

Modelo AUC Treino AUC Teste Acuracia Teste F1-Score Teste
KNN 0.915 +0.010 0.877 79.39% 0.793
Gradient Boosting  0.913 £+ 0.015 0.876 77.88% 0.781
Regressao Logistica 0.932 £+ 0.007 0.889 81.21% 0.811
Arvore CART 0.865 £ 0.011 0.838 76.06% 0.764
Arvore ID3 0.866 £ 0.010 0.805 74.55% 0.759

Fonte: Proprio autor.

Na segunda iteracao, a estratégia de selecao de features foi refinada, removendo as
variaveis patch e side. Essa mudanca resultou em uma melhoria significativa no desempenho
dos modelos, como pode ser observado na Tabela 6. A Regressao Logistica obteve uma AUC
de 0.930 no conjunto de teste, com acurdcia de 85,45% e F1-Score de 0.855, reforcando a
hipétese de que relagdes lineares entre diferencgas de recursos sdo altamente preditivas. O KNN
também apresentou desempenho robusto, com AUC de 0.925, acuricia de 85,15% e F1-Score
de 0.856. A exclusdo de patch e side reduziu o overfitting, simplificando o espaco de features

e permitindo que os modelos focassem em padrdes universais.

Tabela 6 — Desempenho dos Modelos - Segunda Iteracao.

Modelo AUC Treino AUC Teste Acuracia Teste F1-Score Teste
KNN 0.913 +0.011 0.925 85.15% 0.856
Gradient Boosting 0.899 + 0.008 0.917 83.33% 0.837
Regressao Logistica 0.924 + 0.011 0.930 85.45% 0.855
Arvore CART 0.861 £ 0.035 0.886 80.00% 0.809
Arvore ID3 0.865 4+ 0.015 0.888 80.30% 0.808

Fonte: Proprio autor.

A terceira iteracdo investigou duas abordagens distintas para a selecdo de fea-
tures: uma minimalista (3A), com 5 features (golddiffat10, xpdiffat10, csdiffat10,
csdiffatl1b e pickstrength), e outra contextualizada (3B), que reintegrou os metadados
side e patch. A abordagem minimalista mostrou-se superior para modelos como o KNN, onde
a inclusdo de metadados na versao 3B introduziu ruido, resultando em quedas de aproximada-
mente 2,6% no AUC e 4,5% na acurécia, conforme detalhado na Tabela 7. Para a Regressao

Logistica e as Arvores de Decisdo, a diferenca entre as abordagens foi marginal, indicando que
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esses algoritmos nao se beneficiam significativamente do acréscimo de side e patch.

Tabela 7 — Comparacdo das Métricas de Desempenho para Iteracdes 3A (5 features) e 3B (7

features).
Modelo Iteracdo 3A (5 features) Iteracdo 3B (7 features)
AUC Acuricia FI1-Score AUC Acuracia F1-Score
KNN 0.872  79.09% 0.794 0.849  74.55% 0.756

Gradient Boosting  0.849  76.06% 0.766  0.854 75.45% 0.761
Regressao Logistica 0.868 78.18% 0.784  0.867 78.18% 0.784
Arvore CART 0.804 75.15% 0.752  0.804 75.15% 0.752
Arvore ID3 0.800 74.85% 0.752  0.800 74.85% 0.752

Fonte: Proprio autor.

A comparacido entre as abordagens 3A e 3B evidencia que, para modelos como
o KNN, a abordagem minimalista é preferivel, uma vez que a inclusdo de metadados pode
introduzir ruido e comprometer o desempenho. Para modelos lineares e baseados em regras, a
diferenca € marginal, sugerindo que a escolha entre as abordagens deve considerar ndo apenas a
performance, mas também a simplicidade e a interpretabilidade do modelo. A Iteracdo 3A é
recomendada para cendrios que priorizam a robustez e a clareza dos resultados, enquanto a 3B
pode ser explorada em contextos onde informag¢des contextuais adicionais sejam de interesse,

desde que se tenha cuidado com o aumento de ruido.
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4 RESULTADOS

Na primeira iteracdo, utilizou-se um conjunto de 11 features, incluindo diferencas de
recursos nos minutos 10 e 15, além de informagdes estratégicas como picks, bans e metadados
contextuais (side e patch). Essa configuracio estabeleceu uma baseline(linha de base) de
desempenho. A Regressao Logistica obteve uma AUC de 0.889, enquanto o KNN e o Gradient
Boosting atingiram AUC de 0.877 e 0.876, respectivamente. As Arvores de Decisio (CART e
ID3) apresentaram os piores desempenhos (AUC < 0.838).

Na segunda iteracdo, os metadados side e patch foram removidos, reduzindo
o conjunto para 9 features. Essa simplificacdo elevou o desempenho de todos os modelos,
conforme mostrado na Tabela 8. A Regressao Logistica atingiu uma AUC de 0.930 (+4.6% em
relagdo a Iteracdo 1), enquanto o KNN saltou para uma AUC de 0.925 (+5.5%). A remogao
dos metadados reduziu o ruido estatistico, permitindo que os modelos focassem em padrdes

universais.

Tabela 8 — Comparagao Iteracdo 1 vs. Iteracdo 2 (AUC Teste).

Modelo Iteracdo 1 Iteracdo2 A (%)
Regressao Logistica 0.889 0.930 +4.6
KNN 0.877 0.925 +5.5
Gradient Boosting 0.876 0.917 +4.7
Arvore CART 0.838 0.886 +5.7
Arvore ID3 0.805 0.888  +10.3

Fonte: Proprio autor.

A terceira iteragdo testou duas abordagens: uma minimalista (3A), com 5 features, e
outra contextualizada (3B), com 7 features, reintroduzindo side e patch. Ambas apresentaram
desempenho inferior a Iteragdo 2, com quedas médias de 6.7% a 10.3% no AUC, conforme
detalhado na Tabela 9. A Regressao Logistica teve AUC de 0.868 em 3A e 0.867 em 3B,
evidenciando que os dados do minuto 15 sdo insubstituiveis e que a feature pick_strength
ndo compensa sua remoc¢ao.

A Iteracdo 2 emergiu como a configuragdo ideal, com ganhos médios de 5.3% no
AUC em relacdo a Iteracdao 1 e 7.1% em relacdo as configuragdes 3A/3B. O sucesso dessa
configuracdo deve-se a selecdo inteligente de features, eliminacao de ruido e manuten¢ao dos
dados criticos do minuto 15, que capturam pontos de virada decisivos na partida.

A andlise das curvas ROC, apresentada na Figura 12, confirma a robustez dos
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Tabela 9 — Desempenho das Iteracdes 3A e 3B.

Iteracao 3A Iteracao 3B
AUC Acuricia AUC Acurdcia

Regressao Logistica 0.868 78.18% 0.867 78.18%
KNN 0.872 79.09% 0.849 74.55%
Gradient Boosting  0.849 76.06% 0.854 75.45%

Fonte: Proprio autor.

Modelo

modelos. A Regressao Logistica e o KNN atingiram as maiores dreas sob a curva (AUC =
0.93), enquanto as Arvores de Decisdo (CART e ID3) ficaram ligeiramente atrds (AUC = 0.89).
Esses resultados reforcam a capacidade dos modelos em distinguir corretamente entre vitdrias e

derrotas.

Figura 12 — Curvas ROC.
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Fonte: Préprio autor.

As matrizes de confusdo, ilustradas na Figura 13, mostram que os modelos com me-

lhor desempenho (KNN e Regressao Logistica) concentram mais acertos na diagonal secundaria,
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minimizando erros de classificacdo. J4 as Arvores de Decisdo apresentam maior quantidade de

falsos negativos, indicando dificuldade em prever vitdrias corretamente.

Figura 13 — Matriz de confusdo dos modelos.
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Fonte: Préprio autor.

Cada modelo utiliza uma abordagem distinta para avaliar a importancia das varidveis.
No caso do Gradient Boosting, a importancia das features € determinada pela reducdo do
erro ao longo das arvores do modelo, ou seja, cada varidvel € avaliada com base em quanto
contribui para diminuir a impureza nas divisdes das drvores. Varidveis como golddiffat1b
e pick_strength se destacam porque possuem uma forte influéncia na reducio da impureza,
tornando-as determinantes na predicao. Na Regressdao Logistica, a importancia € medida pelos
coeficientes associados a cada variavel. Quanto maior o valor absoluto de um coeficiente, maior
€ a influéncia dessa feature sobre o desfecho do modelo. A presenca de golddiffat15 como
uma varidvel importante, com um coeficiente expressivo, sugere que a diferenca de ouro aos 15
minutos impacta significativamente a probabilidade de um time vencer o jogo. Para as Arvores
de Decisao, como a CART e a ID3, a importancia das varidveis é calculada com base na redugao

da impureza nos nés das arvores. No caso da CART, utiliza-se a impureza de Gini, enquanto na
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Tabela 10 — Importincia das features para cada modelo.

Feature Gradient Boosting Regressio Logistica Arvore CART Arvore ID3
golddiffat10 0.0276 -0.1485 0.0000 0.0084
xpdiffat10 0.0441 0.3295 0.0000 0.0000
csdiffat10 0.0352 0.1836 0.0236 0.0082
golddiffat15 0.3037 1.1363 0.4425 0.4217
xpdiffatl5 0.0762 0.3308 0.0469 0.0489
csdiffat15 0.0435 0.3283 0.0534 0.0431
pick_strength 0.2320 1.2914 0.2482 0.2183
ban_strength 0.2377 1.4383 0.1854 0.2514

Fonte: Proprio autor.

ID3, o critério € o ganho de informagao. A frequéncia com que uma feature reduz a impureza das
divisdes das drvores a torna mais relevante. A andlise revela que varidveis como golddiffat15b
e ban_strength contribuem de maneira substancial para a divisdo dos dados e, portanto, sdo as
mais impactantes no modelo. Essas abordagens distintas reforcam a importancia de escolher
o modelo apropriado, pois cada um oferece uma perspectiva diferente sobre a influéncia das
features. A presenca de golddiffat15 em todos os modelos como a varidvel mais impactante
sugere que o estado do jogo aos 15 minutos € um fator crucial para a determinacdo do resultado
final, enquanto a importancia de varidveis como pick_strength e ban_strength destaca o
papel das estratégias de draft no desempenho das equipes como resume o quadro 10.

A anélise de calibracdo, ilustrada na Figura 14, mostrou que o Gradient Boosting
apresentou o menor erro médio, indicando que suas probabilidades previstas estdo bem alinha-
das com a realidade. A Regressao Logistica também demonstrou boa calibracdo, enquanto
as Arvores de Decisdo tiveram desempenho inferior, com maior variabilidade entre as faixas
de probabilidade. O grafico de calibracdo € uma ferramenta importante para avaliar a capaci-
dade de um modelo de prever probabilidades bem calibradas. Ele compara as probabilidades
previstas pelo modelo com a frequéncia observada dos eventos. Em um gréfico de calibragdo
ideal, a linha de calibracdo deve ser proxima da linha reta 45°, o que indicaria que, para uma
probabilidade prevista de 0,7, por exemplo, o evento ocorre cerca de 70% das vezes. No caso
do Gradient Boosting, a linha de calibracdo estd bem proxima da linha reta, indicando que as
previsdes de probabilidade estdo bem ajustadas. Isso significa que, quando o modelo prevé
uma probabilidade de 0,6, o evento realmente ocorre em torno de 60% das vezes. A Regressao
Logistica também mostra uma calibra¢do razoavelmente boa, mas com um pequeno desvio da

linha de calibracdo ideal. Por outro lado, as Arvores de Decisdo apresentam uma calibragio
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inferior, com maior variabilidade entre as faixas de probabilidade. Isso sugere que as previsoes
de probabilidade para certos valores estdo superestimadas ou subestimadas, o que pode ser
interpretado como uma menor capacidade do modelo em alinhar suas previsdes com a realidade.
Esse gréfico € fundamental para identificar se um modelo estd subestimando ou superestimando
as probabilidades.

Figura 14 — Graficos de Calibracdo de cada modelo.
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Fonte: Préprio autor.

Em sintese, a Iteracdo 2 consolidou-se como a configuracdo 6tima, atingindo a
maior AUC (0.930) e evidenciando a importancia de uma engenharia de features seletiva. A
manutencao das informacdes criticas do minuto 15, aliada a remog¢ao de metadados redundantes,
garantiu uma melhor generalizacao dos modelos preditivos, redefinindo as prioridades para a

modelagem em ambientes competitivos de jogos eletronicos.



63
5 COMENTARIOS FINAIS

O presente estudo investigou a aplicagdo de modelos de aprendizagem supervisio-
nada na andlise e previsao de resultados em partidas de LoL.. Foram revisados caracteristicas
de algoritmos como Regressdo Logistica, KNN, GBM e Arvore de Decisdo, que serviram
de base para a implementagdo pratica dos modelos. A metodologia incluiu um rigoroso pré-
processamento dos dados e selecdo criteriosa de varidveis, mitigando problemas como overfitting
e variabilidade, comuns em cendrios reais. Essa abordagem mostrou-se eficaz para capturar
padrdes relevantes dos dados, validando a aplicagdo de modelos supervisionados em esportes
eletronicos.

A andlise dos resultados revelou que, apesar das complexidades inerentes aos dados
(ruidos, outliers e alta dimensionalidade), os modelos propostos demonstraram desempenho
satisfatorio. Métricas como acurédcia e AUC corroboraram a eficicia dos algoritmos em prever
resultados e oferecer insights estratégicos. Esse desempenho enfatiza o potencial dos métodos
de aprendizagem supervisionada para a andlise preditiva em cendrios dinamicos e complexos,
como partidas competitivas de LoL.

E possivel encontrar na literatura outros trabalhos e discussdes em féruns da internet
sobre a aplicacdo de aprendizado de méaquina a dados de LoL. Um desses trabalhos foi escrito
por Junior (2023). Ao compararmos os resultados desse estudo com os do presente trabalho,
observa-se uma convergéncia metodoldgica e conceitual. Além disso, em Junior (2023), nota-se
que a precisao dos modelos aumenta conforme o tempo decorrido na partida, evidenciando
que varidveis como total de ouro, abates e controle de objetivos tornam-se mais relevantes
a medida que o jogo avanga. Ao compararmos as mesmas métricas utilizadas em ambos os
trabalhos, identificam-se algumas diferengas importantes. No estudo de Junior (2023), o Random
Forest apresentou um desempenho crescente ao longo do tempo, com acuricia variando de
0.6085 (20% do tempo) até 0.8543 (80% do tempo), enquanto a Regressdao Logistica obteve
valores semelhantes, indo de 0.6268 para 0.8502. No presente estudo, os melhores modelos
ja apresentaram acurdcias superiores desde a segunda iteragdo, com a Regressdao Logistica
atingindo 85.45% e o KNN 85.15%, sem depender da evolucdo temporal dos dados.

Além das discussOes anteriores, € relevante contrastar este estudo com trabalhos
seminalmente distintos, como (YANG et al., 2023) e (CONLEY; PERRY, 2013), que exploraram

predicdes em Dota 2. Enquanto Yang et al. alcancaram 93,73% de acuracia no 40° minuto
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usando dados em tempo real e modelos sequenciais (ASM), este trabalho demonstrou que
variavéis de diferenca de recursos (ex.: diferenca de ouro no minuto 15) no Lol permitem
85,45% de acurécia ja na segunda iteracdo, sem exigir monitoramento continuo. Essa diferenca
reflete a natureza distinta dos jogos: o LoL é decidido mais cedo, enquanto o Dota 2 depende
de eventos late-game. J4 Conley & Perry (2013), ao focarem em recomendacao de herdis via
Regressao Logistica (69,8% de acurdcia), destacaram sinergias estdticas entre personagens, mas
negligenciaram varidveis dindmicas (ex.: desempenho em jogo), limitando a generalizacdo. Em
contraste, a elimina¢do de metadados (side, patch) neste estudo reduziu ruidos estatisticos,
permitindo que modelos como a Regressdao Logistica focassem em padrdes universais (ex.:
golddiffat15), superando abordagens baseadas apenas em combinag¢des de herdis. Embora
o estudo de Yang et al. seja superior em granularidade temporal, a simplicidade e efici€éncia
desta metodologia a tornam mais adequada para anélises em tempo real no LoL, onde decisdes
meio do jogo sdo criticas. Assim, enquanto a literatura explora complexidades temporais ou
sinergias estdticas, este trabalho avanca ao equilibrar interpretabilidade e eficiéncia, provando
que varidveis econOmicas e estratégias de draft sdo suficientes para previsdes robustas em
ambientes competitivos.

Em um cendrio hipotético, considerando uma equipe que, durante o draft, seleciona
Draven (Atirador de inicio game agressivo) e Leona (suporte com forte engajamento), garantindo
dominio na rota inferior. Nos primeiros 12 minutos, a dupla acumula dois abates, assegura
o primeiro dragdo e estabelece prioridade no mapa. Aos 15 minutos, a equipe mantém uma
diferenca de ouro de 2,000 (golddiffat15) e controle de um dragdo e uma torre destruida. Segundo
o modelo, essa equipe teria 85% de probabilidade de vitdria, desde que evite confrontos isolados

e priorize objetivos estratégicos (como o Arauto do Rift para pressao em outras rotas).
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LISTA DE NOMENCLATURAS

Termo Descricao

Acuricia Proporc¢ao de previsdes corretas no total de amostras.
Aprendizado Meétodo de treinamento de modelos com dados rotulados.
Supervisionado

Arauto do Rift Monstro que ajuda na destrui¢do de torres.

Arvore de Decisdo
AUC-ROC
Barido Nashor

Calibracao

Campedo
Correlacao (p)
CS (Creep Score)
Data Leakage

Dragao

Draft

Entropia
F1-Score

Feature (Variavel)
First Blood

First Tower
Ganho de Informacao
Gold (Ouro)
Golddiff

Gradient Boosting
Machine (GBM)

Hiperparametros

Divide os dados com regras hierdrquicas baseadas em atributos.
Mede a capacidade de um modelo em distinguir entre classes.
Monstro poderoso que fortalece a equipe.

Processo de avaliar o qudao bem as probabilidades previstas por
um modelo probabilistico refletem as verdadeiras probabilidades
observadas.

Personagem controlado por um jogador, com habilidades tnicas.
Mede relacio linear entre duas varidveis (-1 a 1).

Quantidade de tropas abatidas.

Uso indevido de informagdes dos dados de teste ou validagao no
treinamento do modelo, comprometendo a avaliacao real.
Monstro que concede bonus estratégicos.

Fase onde campedes sdo escolhidos e banidos.

Mede a incerteza de um conjunto de dados.

Média harmoénica entre precisao e recall.

Atributo usado como entrada para o modelo.

Primeira eliminagdo na partida.

Primeira torre destruida no jogo.

Reducdo da entropia apés uma divisao.

Recurso usado para comprar itens e fortalecer campedes.
Diferenca de ouro entre equipes em um momento do jogo.

Combinacdo sequencial de modelos fracos para reduzir erros.

Configuragdes externas ao modelo que controlam o processo de

aprendizado e precisam ser definidos antes do treinamento.
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Termo Descricao

IID (Independentes e Conjunto de varidveis aleatdrias que sdo estatisticamente indepen-
Identicamente dentes entre si e seguem a mesma distribuicdo de probabilidade.
Distribuidas)

K-Nearest Neighbors
(KNN)

Matriz de Confusdo
Meta

Multi-kills

One-Hot Encoding
Overfitting
(Superajuste)
Regressao Logistica
Regularizacao
Summoner’s Rift
Target Encoding
Underfitting (Subajuste)
Validacao Cruzada
XP (Experiéncia)
Xpdiff

Classifica ou prevé valores com base nos "k"exemplos mais proxi-
mos.

Mostra acertos e erros por classe.

Estratégia dominante no patch atual do jogo.

Eliminacdes consecutivas (doublekill, triplekill etc.).

Transforma varidveis categéricas em indicadores bindrios.

Quando o modelo se ajusta demais aos dados de treino.

Algoritmo de classifica¢io bindria baseado em funcdo sigmoide.
Penaliza modelos muito complexos para evitar overfitting.
Mapa principal do jogo competitivo.

Substitui categorias pela média da varidvel-alvo.

Modelo muito simples para capturar os padroes dos dados.
Avaliacdo dividindo os dados em multiplos treinos/testes.
Pontos que permitem evoluir habilidades.

Diferenca de experiéncia entre equipes.




	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Sumário
	Introdução
	Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

	Aprendizado Supervisionado
	Poder de Generalização
	Risco Esperado
	Algoritmos de Aprendizado Supervisionado
	Algoritmo KNN
	Classificação

	Gradient Boosting Machine
	Funções de Perda para Regressão
	Funções de Perda para Classificação

	Regressão Logística
	Características - Função Sigmoide
	Etapa de Aprendizagem
	Aplicação Prática

	Árvore de Decisão
	Classificação: Algoritmo ID3
	Entropia
	Ganho de Informação
	Vantagens e Limitações

	Regressão: Algoritmo C4.5
	Classificação e Regressão: Algoritmo CART



	Metodologia
	Coleta de Dados
	Análise Exploratória dos Dados
	Pré-processamento dos Dados
	Aplicação e Validação dos Modelos

	Resultados
	Comentários Finais
	REFERÊNCIAS
	APÊNDICES
	Lista de Nomenclaturas

