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Objectifs du projet

= Objectifs :

- Prédire le resultat d’'une partie de jeu avant son commencement.
- Développer un prototype simple ou une preuve de concept d’outil
d’aide aux joueurs.

= Objectif secondaire: -
En faire une application utlllsable &condlth&s réelles.
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Outils utilisés

- Utilisation d'une API Rest : exemple de celle de riot games.

- Utilisation des bibliotheques Python de manipulation des données : pandas,
numpy, requests, html, json, et de visualisation : matplotlib, seaborn.

- Utilisation de bibliotheques de machine learning: sklearn, keras.

- Utilisation d’outils collaboratifs : git et github, jupyter notebooks.
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Présentation rapide de Lol: carte et partie
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cHANPIONSHIP

| Match History All Matches ~ Search Champion or Played With.. Q
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Bref état de l'art

Ge probléeme a déja été testeé avec différentes méthodes:

- Using Machine Learning to Predict Game Qutcomes Based on Player-Champion Experience in League
of Legends (75.1%)

- Predicting Outcome of League of Legend Ranked games in ChampSelect via Machine Learning (74.2%)
- Win Prediction in Multiplayer Esports: Live Professional Match Prediction (77.5%) (Dota 2)

- Predicting League of Legends Ranked Games Outcome (~79%)

Ces différents résultats nous ont permis d’établir un objectif pour le projet (70%) et de pouvoir voir
quelles features pouvaient étre intéressantes, ainsi que les modeéles les plus efficaces (XGBoost et
Random Forest). ‘ 4

s
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https://arxiv.org/abs/2108.02799
https://arxiv.org/abs/2108.02799
https://ffaheroes.medium.com/predicting-outcome-of-league-of-legend-ranked-games-in-champselect-via-machine-learning-8f9d86669eae
https://ieeexplore.ieee.org/document/8906016
https://digitalcommons.bard.edu/senproj_s2022/267/

Récolte de données brutes: API riot

LEAGUE-V4
[lol/league/v4/challengerleagues/by-queue/{queue}

LEAGUE-V4

GET [lol/league/v4/challengerleagues/by-gueue/{queue}

Jump to Inputs

[lol/league/v4/entries/by-summoner/{encryptedSummonerid}
RESPONSE CLASSES

[lol/league/v4/entries/{queue}/{tier}/{division} Return value: LeaguelistDTO

/lol/league/v4/grandmasterleagues/by-queue/{queue} LeaguelistDTO

DATATYPE

[lol/league/v4/leagues/{leagueld}

leagueld string

[lol/league/v4/masterleagues/by-queue/{queue} entries

tier

name string
Données récupérees : données de partie (gagnant, queve string
champions, roles), données de joueur (niveau, elo,

maitrise), et historique des joueurs sur les 5
dernieres parties (nombre de victoires, KDA moyen)
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Récolte de données brutes: web scraping

Winrate Best partner Counters ... Is countered by ...

[’;"‘ Irelia
A\

Akshan

Les données sont abondantes sur les sites
d’aide aux joueurs : on peut les récupérer a
I'aide de la librairie requests de python, sur des
sites comme u.gg ou mobachampion.com .

i
A . LP Max Max
Rank Champion Win Rate KDA Gain Kills Deaths Ccs DEEN Gold A ]
1 b Elise 70%  32W 14L 607LP 14 10 149 20,047 11,570 33 1
7539 7.7

On a ainsi pu récupérer des
2 i‘p. Wukong 59% 20WiaL 0 239P 18 9 157.4 15,973 11,154 28 2 données sur |€S taux de
victoire des champions, les

276

3 *",/ KhaZix 53% 8W7L s e i 130LP 14 9 158.9 16,710 10411 3 .
performances des joueurs sur
4 c\", Evelynn wWaL s 75LP 19 14 1324 16,428 9,815 1 2 les Champions et leur
N historique de victoire.
5 e Jarvan IV 3WSsL P e 26LP 12 9 179 18,999 12,797 3 1
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https://u.gg/
https://www.mobachampion.com/

Features signification Source
i Résultat de la partie API (direct)
| Champion joué sur la partie | API (direct)

Niveau d'invocateur API (direct)

Nombre de parties jouées sur la saison API (direct)

Winrate en classé sur la saison API (direct)

Attribut vétéran du joueur AP (direct)

Rang en classé solo/duo du joueur (elo) API (direct)
Attribut "série de victoires du joueur” API (direct)

| KDA moyen sur les 5 derniéres parties (tous champions) | API (5 games)
KDA moyen sur les 5 derniéres parties (champion de la partie) API (5 games)
Winrate moyen sur les 5 derniéres parties (champion de la partie) API (5 games)

Nombre de partie jouées sur le champion sélectionné parmis les 5

derniéres API (5 games)

Le joueur joue-t-il sur le méme poste que ses 5 derniéres parties
(autofill)

API (5 games)
VS Winrate moyen sur le matchup entre les 2 champions d'un méme poste ~ mobachampion
MAS Niveau de maitrise sur le champion joué API (direct)

WRCH Winrate de la saison sur le champion de la partie scraping u.gg

WCH Victoires de la saison sur le champion de la partie scraping u.gg

LCH Défaites de la saison sur le champion de la partie scraping u.gg

TOTCH Total de parties jouées dans la saison sur le champion de la partie scraping u.gg int
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ANALYSE DU DATASET
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JarvanlV

Shyvana

Thresh Lulu Yuumi
5 champions les plus joués au réle de support

Champions les plus joués au poste de Pour une partie aléatoire : nombre de “kills”
“support” et taux de victoire associé par joueur
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ANALYSE DE CORRELATION

“Les joueurs qui

font plus de parties

B ont tendance a étre
e S e mieux classes”

" Coef. de corrélation : r =0.106
p value : p="7.66e — 56
Erreur-type : s=9.71e — 07

“Les joueurs mieux
classes ont tendance a

Régression linéraire :

gagner plus souvent” A L TN S 5 )= 158 10-5% 4 0.49

1250 1500 1750 2000
RANK_NUM
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MATRICE DE CORRELATION

Correlation Heatmap
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REGRESSION LINEAIRE MULTIPLE

Objectif :

Permet d’identifier les relations entre
les variables et la donnee a préedire.
Les valeurs les plus importantes sont
susceptibles de faire de bonnes
features.
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REGRESSION LINEAIRE MULTIPLE

MODELE LASSO

Représentation de la valeur absolue des coefficients non nuls de la régression

Hot_score [ @

du logarithme de la valeur absolue des coefficients non nuls de la régression
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DONNEES INITIALES FEATURE ENGINEERING

Team1Player1Info1

Team1Player1Info2

Team1Player1Info3 ,
DONNEES CIBLES

Team1Info1

Team1Player2Info1 '
Team1Player2Info2 - Team1Info2

Team1Player2Info3 Team1Info3

Application d’une transformation
(log, somme, ratio, etc.) aux valeurs
entrantes.

Team2Player1info1 Team2Info1

Team2Player1Info2 Team2Info2

Puis pour chaque équipe, on sort la
valeur minimale, maximale et
moyenne de ces valeurs
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Statistiques sur les features

[90,100]
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Nombre de features par dataset
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Delta important entre les
difféerentes features

@ nojout des “VS" : winrate moyen du champion
par rapport a 'ensemble des champions de
I'autre équipe

[
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0

Number of Features per 10 percent - dataset v2

10 15
Number of features

Number of Features per 10 percent - dataset v3+v4

20 30
Number of features



GComparaison des scores et des temps de train

Duration of training for each dataset

var nb colonnes
40 1 var tps d'exécution

Légende

Score of each dataset

+ 2.076% + 0.134%
. o

)
e
o
=
©
=
S
[s]

+ 2.832Y

dataset v1 dataset v2 dataset v3 dataset v4 v3+v4 dataset v4_t v3+v4_t
v3+v4 v3+v4_t Dataset
Dataset

Pour les calculs :
- [Hilisation de GridSearchCV
- I5folds

- Modéle GradientBoostingClassifier PARTIE & - COMPARAISON DES MODELES



Modele final retenu

: XGBOOST :
PIlEIlIl}TIIlNS\ CARACTERISTIQUES

Caractéristiques
principales du modéle

W05% ' 2052 | o

@ Nb de Features
cnnnEuTEs FA“SSES Temps de train sur le dataset
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COMPARAISON : DEEP LEARNING

Une premiére approche simple

[(None, 88)] Couche d'entrée :
InputLayer [(None, 88)] 88 features

ouehe cacheée
(None, 10 =

——
(None, 10) Couche de sortie:
(None, 1) prédiction binaire
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Comparaison des scores

Sans régularisation

Model accuracy

Avec régularisation L1

Model accuracy
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COMPARAISON : DEEP LEARNING

Seconde approche

[(None, 85)] Couche d’entree :
N '

88 features

2
-y

/2
ol

> /2

——— Couchedesortie:
prédiction binaire

—N
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Résultats obtenus

Model accuracy
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CONGLUSION DEEP LEARNING

— La preécision peut varier de maniere
importante entre deux épochs (+/- 2 %) :

e Lareqgularisation L1 permet de contrer en
partie 'overfitting

e Un modéle plus complexe n'améliore pas\
vraiment les résultats -
\ \

e
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Création du dataset

0 10 20 60
Image Post-traitement Image deia deatl

I Data Augmentation
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+ Data Augmentation sur les images
originales

Variation de qualite

Rognage

Variation de luminosite

Effet de flou

162 images P> 28 188 images



+ Utilisation d'un FCN [Fully
Convolutional Network]
- Permet d'utiliser des images de
differentes tailles
- 23 couches
- +] 600 000 parametres pouvant étre
entrainés

Modele utilisé et resultats

Résultats obtenus

Exemple de prédictions : §

fop5 7.08%  Picks
topl UBI5%  Picks
top5 #4l1%  Buns
topl 5L3%  Bans
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TRANSFER LEARNING : RESNETS0

CNN a 50 couches cachees:
-  Entraine sur 14
millions d’images

Max Pool
Conv Block
ConleIock
Conv Block
Conv Block
Flattening
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e e e

Stage 1 Stage 2 Stage3 Stage4 Stage5

Transfer Learning : Dégeler les deux dernieres couches et rajouter une couche de 162 neurones +
softmax pour prédire le champion

Résultats assez decevant -> 11% de bonnes prédictions
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Application : systéme de
recommandation en temps réel

Dbjectif &
Pouvoir recommander un S
champion a un joueur durant la

phase de sélection pour

maximiser ses chances de victoire

Ly
' &
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EQUIPE ROUGE
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Architecture de notre application

Client League of Modeéle FCN:
Legends reconnaissance de

champions
Site internet

Capture d"écran externe

Modeéle /

XGBoost

Données

. ee‘v‘n surle

joueur

Champion
recommandé
S—

— .—
ezl

Sélection de Riot Api
champions

Interface graphique
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http://www.youtube.com/watch?v=ZKfGtFI1wlo

Merci de votre attention !




