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Objectifs du projet

⇒ Objectifs : 
- Prédire le résultat 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 utilisable en conditions réelles.
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Outils utilisés

- Utilisation d’une API Rest : exemple de celle de riot games.
- Utilisation des bibliothèques Python de manipulation des données : pandas, 

numpy, requests, html, json, et de visualisation : matplotlib, seaborn.
- Utilisation de bibliothèques 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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Présentation rapide de LoL: elo et ranks
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Présentation rapide de LoL : sélection des champions

(le GOAT)
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Bref état de l’art

Ce problème a déjà été testé avec différentes méthodes:
- Using Machine Learning to Predict Game Outcomes 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 être intéressantes, ainsi que les modèles les plus efficaces (XGBoost et 
Random Forest).

PARTIE 2 - COLLECTE DES DONNÉES

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

Données récupérées : données de partie (gagnant, 
champions, rôles), données de joueur (niveau, elo, 
maîtrise), et historique des joueurs sur les 5 
dernières parties (nombre de victoires, KDA moyen)
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Récolte de données brutes: web scraping

On a ainsi pu récupérer des 
données sur les taux de 
victoire des champions, les 
performances des joueurs sur 
les champions  et leur 
historique de victoire.

Les données sont abondantes sur les sites 
d’aide aux joueurs : on peut les récupérer à 
l’aide de la librairie requests de python, sur des 
sites comme u.gg ou mobachampion.com .
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https://u.gg/
https://www.mobachampion.com/


Données mises en forme

Les données ont été mises en forme 
de manière pour pouvoir être utilisées 
dans des tâches de machine learning. 
On dispose, pour chaque partie, d’une 
valeur Y indiquant le résultat de la 
partie que l’on cherche à prédire à 
partir de 18 variables, dupliquées pour 
chacun des 10 joueurs de la partie, 
formant un tableau X de 180 features. 
Les données sont de multiples types 
qu’il faut transformer en données 
numériques.

Par ailleurs, nous avons récupéré 2887 
parties, limité par l’API de riot (nous 
pouvions récupérer environ une partie 
par minute).
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ANALYSE DU DATASET 
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Champions les plus joués au poste de 
“support” et taux de victoire associé

Pour une partie aléatoire : nombre de “kills” 
par joueur



“Les joueurs qui 
font plus de parties 
ont tendance à être 
mieux classés”

“Les joueurs mieux 
classés ont tendance à 
gagner plus souvent”

ANALYSE DE CORRÉLATION
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MATRICE DE CORRÉLATION
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RÉGRESSION LINÉAIRE MULTIPLE

Objectif : 
Permet d’identifier les relations entre 
les variables et la donnée à prédire. 
Les valeurs les plus importantes sont 
susceptibles de faire de bonnes 
features. 
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RÉGRESSION LINÉAIRE MULTIPLE

MODÈLE LASSO
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FEATURE ENGINEERING

Team1Info1

Team1Info2

Team2Info1

Team2Info2

…

DONNÉES INITIALES

DONNÉES CIBLES
Team1Player1Info3

…

…
Team2Player1Info2

Team1Player1Info1

Team1Player1Info2

Team1Player2Info1

Team1Player2Info2

Team2Player1Info1

Team1Player2Info3
…

Team1Info3

…

Application d’une transformation 
(log, somme, ratio, etc.) aux valeurs 
entrantes.
Puis pour chaque équipe, on sort la 
valeur minimale, maximale et 
moyenne de ces valeurs

PARTIE 3 – ÉTUDE DES DONNÉES



COMPARAISON 
DES MODÈLES

04



PARTIE 4 - COMPARAISON DES MODÈLES

Statistiques sur les features

2 31

ajout des  “”VS”” : winrate moyen du champion 
par rapport à l’ensemble des champions de 
l’autre équipe

ajout des “”MAS”” : points de maîtrise sur 
le champion pour chaque joueur

Delta important entre les 
différentes features



Comparaison des scores et des temps de train
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Pour les calculs :
- Utilisation de GridSearchCV
- 15 folds
- Modèle GradientBoostingClassifier

2 31



Modèle final retenu

PRÉDICTIONS

CORRECTES
70.5%

FAUSSES
29.5%

CARACTÉRISTIQUES
Caractéristiques 

principales du modèle

Nb de Features

Temps de train sur le dataset

88

16.8s
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XGBOOST
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COMPARAISON  : DEEP LEARNING
Une première approche simple
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Couche d’entrée : 
88 features

Couche cachée

Couche de sortie : 
prédiction binaire



Comparaison des scores

Sans régularisation Avec régularisation L1
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COMPARAISON  : DEEP LEARNING
Seconde approche 
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Couche d’entrée : 
88 features

/2

/2

/2

Couche de sortie : 
prédiction binaire



Résultats obtenus 
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→ La précision peut varier de manière 
importante entre deux épochs (+/- 2 %) :

● La régularisation L1 permet de contrer en 
partie l’overfitting 

● Un modèle plus complexe n’améliore pas 
vraiment les résultats

CONCLUSION DEEP LEARNING
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Détection des images
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Récupération des bannissements

Zone de récupération des 
picks des joueurs

→ Utilisation des proportions du client de League 
of Legends



Création du dataset
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→ Data Augmentation sur les images 
originales

- Variation de qualité
- Rognage
- Variation de luminosité
- Effet de flou

162 images 28 188 images



Modèle utilisé et résultats
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top 5 73.08% Picks

top 1 46.15% Picks

top 5 72.41% Bans

top 1 51.72% Bans

→ Utilisation d’un FCN (Fully 
Convolutional Network)

- Permet d’utiliser des images de 
différentes tailles

- 23 couches
- +1 600 000 paramètres pouvant être 

entrainés

Résultats obtenus

Exemple de prédictions :



TRANSFER LEARNING : RESNET50

CNN à 50 couches cachées :
-  Entraîné sur 14 

millions d’images

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

Résultats assez décevant -> 11% de bonnes prédictions



Recommandation
de champions 
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Application : système de 
recommandation en temps réel

Objectif : 
Pouvoir recommander un 
champion à un joueur durant la 
phase de sélection pour 
maximiser ses chances de victoire
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INFORMATIONS DISPONIBLES
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INFORMATIONS DISPONIBLES
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INFORMATIONS DISPONIBLES
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ÉQUIPE ROUGE ÉQUIPE BLEUE

Champions déjà 
verrouillés par 
les alliés

Joueur

Champions 
“pré-verrouillés” 
par les alliés

Champions 
bannis par les 
alliés

Champions déjà 
verrouillés par 
les adversaires

Champions 
bannis par les 

adversaires

Champions pas 
encore 

verrouillés par 
les ennemis



INFORMATIONS DISPONIBLES
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ÉQUIPE ROUGE ÉQUIPE BLEUE

Poste

Pseudo

Champion

Champion



PIPELINE DE L’APPLICATION
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ÉQUIPE ROUGE ÉQUIPE BLEUE

Informations 
sur les alliés

Informations 
sur les ennemis

Informations de 
bannissements

Itération du modèle sur 
plusieurs champions

Sélection du 
meilleur champion

Complétion des 
données

Image 
Processing



Architecture de notre application



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


Merci de votre attention !


