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Abstrakt

Tato bakalarska prace se vénuje problému
draftovani v MOBA hrach. Zabyvame
se predikci vitéze zapasu MOBA hry
s pomoci neuronovych siti.
Navrhli a implementovali
embedding modely, které
informace o vybranych Sampionech
a priznacich hracid. U embedding
modelu jsme dosdhli presnosti az 54 %
a prekonali tak apriorni pravdépodobnost
vyhry modrého tymu 50,43 %. Tyto
modely jsme nasledné pouzili pii draftu
v asistenénim algoritmu doporucujici
vhodné sampiony. Systém jsme aplikovali
na draftovani ve hie League of Legends,
jakozto mnejhranéjsi a nejpopularnéjsi
MOBA hru dnesni doby. N&s asisten¢ni
algoritmus dokazal doporucit sampiony
na zakladé jiz zvolenych Sampionu

jsme
vyuzivaji

a priznaku hracua podle naseho oc¢ekavani.

Klicova slova: MOBA hry, League of
Legends, Strojové uceni, Neuronové site,
Asistence u draftu, MCTS

Skolitel: Ing. Ondiej Hubéadek
Intelligent Data Analysis FEL

vi

Abstract

This bachelor thesis focuses
on the problem of drafting in MOBA
games. We predict the winner of the
MOBA game match with the help of
neural networks.

We designed and implemented
embedding models that use information
about selected champions and player
features. For embedding models, we
achieved an accuracy of up to 54 %
and thus exceeded the a priori probability
of blue team winning 50,43 %. We then
used these models in a draft assistance
algorithm  recommending  suitable
champions. We applied the system to
drafting in the game League of Legends,
the most played and most popular MOBA
game nowadays. Our assistance algorithm
was able to recommend champions based
on already selected champions and player
features according to our expectations.

Keywords: MOBA Games, League of
Legends, Machine Learning, Neural
Networks, Draft assistence, MCTS

Title translation: Drafting in MOBA
Games using Machine Learning
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Kapitola 1
Uvod

Esport je elektronicky sport, ktery spoc¢iva v hrani videoher na profesionalni
trovni. V této praci se zaméfime na herni zanr MOBA (multiplayer online
battle arena), coz je podzanr strategickych her. V. MOBA hrach hraji proti
sobé dva tymy o péti hracich, z nichz kazdy ovladé jeden virtualni charakter.
Zakladem zapasu je vybér (draft) charakteru ze spole¢né nadmnoziny. Cilem
této prace je navrhnout a implementovat modely predikujici vitéze zapasu
a s jejich pomoci vytvorit asistenci k draftovani.

B 1.1 MOBA hry

V dnesni dobé jsou MOBA hry jedny z nejpopuldrnéjsich pocitacovych her.
Je jich celd fada a hraji se nejen na pocitacich (League of Legends, Dota 2,
Heroes of the Storm), ale i na konzolich (Smite, Battleborn) a mobilnich
telefonech (Honor of Kings, League of Legends Wild Rift).

MOBA hry maji své spole¢né rysy, diky kterym se tési takové oblibé u hracu.
Zakladnim rysem je vybér vhodného Sampiona (virtudlni charakter), ktery
ma své unikatni schopnosti. Hrac¢ pak za néj hraje po zbytek celého zapasu.
Dalsi dulezitou casti je od zacatku zapasu ziskavat zdroje pro svého Sampiona,
aby byl silnéjsi. Nakonec spolecné se svymi spoluhraci strategicky obehrat
soupere, postupné ziskat vyhodu a na zavér znicit nepratelskou zakladnu
a vyhrat tak cely zépas.

V ranych zacatcich MOBA her hraci byli svédky malych rozdilit mezi jednot-
livymi hrami. To se ¢asem zménilo a dnes uz mé kazdd MOBA hra své unikatni
vlastnosti, kterymi se kromé spole¢nych rysii velmi 1isi. Proto MOBA hry
budeme v této praci zkoumat zvlast. Zamérime se na hru League of Legends
z duvodu expertnich znalosti, které v této hfe mame.






Kapitola 2

League of legends

League of Legends (LoL) je jedna z aktudlné nejhranéjsich i nejsledovanéjsich
pocitacovych her. Je to hra zdnru MOBA vydana na podzim roku 2009 spolec-
nosti RIOT GAMES, pfi¢emz se vyvojari nechali inspirovat podobnym hernim
titulem Defense of the Ancients (Dota) od spole¢nosti Blizzard Entertainment.

Jak jsme jiz zminili vyse, tak LoL ma spoustu svych unikatnich vlastnosti,
kterymi se odlisuje od zbylych MOBA her. Pojdme si podrobné&ji predstavit
dulezité znaky LoL, pricemz podstatnou ¢asti jsou sdilené rysy MOBA her.

B 2.1 Prabéh hry

V této préaci se budeme zaobirat hodnocenymi zapasy, kde kazdy hrac je
zafazen do divize podle Elo ratingu (hodnoceni hrace). Elo je rating, ktery
zastupuje zkusenost hrace a jeho vysledky zapasi proti hrac¢im se stejnym
Elo ratingem.

Na zac¢atku se vytvori dva co nejvice vyrovnané tymy (nejpodobnéjsi divize
¢ Elo) a kazdy hrac¢ si vybere Sampiona, za kterého pak po zbytek hry
hraje. Cilem hry je znic¢it nepratelskou zakladnu, ke které se tym dostane
az po postupném procisténi alespon jedné ze tii linii. Kazdou pulminutu
se rodi po skupinkach jednotky ovlddané pocitacem, které pomahaji svému
tymu k vitézstvi a pohybuji se po kazdé lajné smérem k nepratelské zakladné.
Na kazdé lajné stoji v cesté tri véze, které pusobi poskozeni nepratelskym
jednotkdm a Sampionim. Za tieti vézi je budova zvand Inhibitor, ktera
v dané linii a poté se budova sama opravi. Samotnou zakladnu pak strazi dvé
véze.

B 22 Mapa

Mapa League of Legends je symetrickd podle stfedu a spolecné s hrou DOTA 2,
jako dvé nejpopuldrnéjsi MOBA hry, maji mapu ¢tvercovou [2.1L V levém
dolnim rohu je zakladna modrého tymu a v protéjsim rohu je zdkladna cerve-
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2. League of legends

ného tymu. Zakladny spojuji horni lajna, stifedova lajna a spodni lajna. Mezi
lajnami se nachazi dzungle, ve které jsou neutrdlni prisery a rostliny. Nékteré
po zabiti davaji hra¢tum unikétni bonusy (vylepseni atributi Sampiona) bud
na celou hru, nebo jen na urcitou casovou dobu.

Hraci hrajici za Sampiona vidi pouze na urcitou vzdalenost kolem néj,
stejné tak je to i na mapé, kterou hrac pti he vidi po celou dobu zmensenou
v rohu obrazovky. Zaroven jesté vidi omezenou vizi okolo pratelskych vézi,
spoluhracu a jednotek.

Zakladna
modrého tymu

@ Zakladna
c¢erveného tymu
A Inhibitor

o Véz

H  Horni lajna

‘ Dzungle

S Stredova lajna

D Spodnilajna

o\ °.p »

Obrazek 2.1: Schématicky nacrt mapy MOBA hry League of Legends.

>

B 23 Sampioni

Kazdy sampion ma své unikatni pasivni a aktivni schopnosti a kouzla. Kazda
schopnost po pouziti potfebuje uréitou dobu, nez bude znovu k dispozici.
Sampioni v pritbéhu hry ziskavaji zkuSenosti a zlatédky za zabijeni nepfa-
telskych sampiont, jednotek, neutralnich priSer v dzungli a za niceni vézi
protivnika. Ziskanymi zkusenostmi se zvySuje troven Ssampiona, ¢imz mu
nabydou zakladni atributy (ziskd tim napfiklad bonusové zakladni body
do zdravi, poskozeni a obrany). Za kazdou novou uroven se na sampionovi
miize vylepsit jedna schopnost. U vétSiny Sampionu je jedna schopnost ulti-
matni, zpravidla je nejsilnéjsi a ma mnohem vyssi dobu obnovy nez zbylé
schopnosti. Ultiméatni schopnost je dostupna az od vyssi trovné, vétsinou
od 6. trovné. Na zacatku zdpasu maji vSichni Sampioni troven 1 a kazdy
muze dosdhnout stejné maximalni irovné. Za ziskané zlataky se daji koupit
ruzné predméty v obchodé, ktery se nachézi za zakladnou. Predméty pridavaji
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2.4. Hrac

Sampionovi urcité atributy, nékteré se postupné tvori z jinych predmétu a ty
pak zpravidla maji specidlni efekty, které zvyhodnuji svého vlastnika.

B 24 Hrac

Hrac je uzivatel, ktery si v predzapasové ¢asti zvoli Sampiona, za kterého ode-
hraje cely zédpas. Pred zaciatkem samotného vyhledavani zapasu, pri kterém
matchmaking systém hleda deset hracht na stejné trovni pro slozeni dvou
vyrovnanych tymi, si hrac voli svou preferovanou a jednu zalozni roli. Roli
je mysleno: top (horni linie), jungle (dzungle), mid (stfedova linie), ADC
a support (spodni linie). Je typické, ze si hrac¢ oblibi jednu roli, kterd jej
nejvice bavi hrat nebo na které podava nejlepsi vykon. Zarovén na roli, kterou
si hrac¢ voli jako zédlozni, je zbéhly a obecné muzeme ftict, ze vétsina hraci
prevazné hraje na jedné az dvou rolich.

Volba sampiona, ktery ma své unikatni schopnosti, je ¢asto lizce spjata
s roli, a také je ovlivnéna jiz vybranymi Sampiony spoluhract ¢i protivniku.
Hrac¢ ma ¢asto na své primérni roli nauc¢enych nékolik Sampiont, se kterymi
ma nejvice zkusenosti. Pokud ma prilezitost, tak vétsinou voli toho, se kterym
je v aktualni verzi hry nejsilnéjsi. Ne vzdy je to tak jednoduché. Pokud
hrac¢ nevybira jako prvni, musi reagovat na vybér ostatnich hract. Jelikoz
se vSichni Ssampioni nehraji na kazdé roli, miaze hra¢ poznat, pro jaké role
protivnik Sampiony zvolil a pokusit se tak vybrat Sampiona, ktery je proti
Sampionovi protivnika na dané roli silngjsi. Hra¢ ma také moznost misto
svého oblibeného sampiona vybrat jiného, se kterym si sice neni tak jisty, ale
s kombinaci Sampionti jeho spoluhrac¢i budou mit vyhodu jako celek.

Hrac si tedy v predzapasové fazi vybird sampiona podle toho, na které roli
bude hrat, jak bude tymu prinosny a jak dokaze ziskat vyhodu nad soupefi.
Déle si hrac¢ ze stejného vybéru pro kazdého zvoli dvé Vyvolavacova kouzla
a runy. Vyvolavacovo kouzlo je schopnost s unikatnimi efekty a runy pridavaji
sampionovi bonusové atributy nebo jind zvyhodnéni do zédpasu. Vyvolavacova
kouzla i runy jsou voleny v zavislosti na Sampionovi a preferencich hrace.

B 25 Motivace vybéru League of Legends

League of Legends je velice popularni hra, kterou denné hraji miliony hraca
z celého svéta. Také ma rozsahlou profesionalni scénu, ve které soutézi mnoho
velkych zndmych eSportovych tymi, které kazdy rok bojuji o titul mistra

vvvvv

turnaji roku bojuji desitky tymu v prubéhu roku v regiondlnich ligach.

Profesiondlni tymy maji celou fadu analytikti, aby prinejmensim drzeli krok
s ostatnimi tymy. V této praci se zabyvame predevsim draftem (pfedzapasovou
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2. League of legends

fazi), coz je velice podstatna soucést zdpasu, ve které se mohou znaéné meénit
sance na vyhru.

B 2.5.1 Prize pool

S rostouci popularitou pocitacovych her a také eSportu se zvysuji prize
pooly turnajl jednotlivych her. V League of Legends se prize pool za rok
pohybuje v milionech dolari. Na grafu [2.2| prize poolt za poslednich pét let
miuzZeme pozorovat porovnani s nejpopuldrnéjsimi hrami DOTA 2 a CS:GO.
S prirtistkem penéznich odmén za umisténi na turnajich roste konkurence
a tedy i potfeba byt napted pred ostatnimi. Predzapasové nebo pozapasové
analyzy, které dokazi ziskat informace, jakym smérem se ma tym zlepsovat
a jakych chyb se vyvarovat, jsou skoro nutnosti.

< $50
3
c $40
il s
€ $30 = Lol
>
S s20 = DotA
o /\\ CS:GO
§ s10
a

$0

2016 2017 2018 2019 2020
Rok

Obrazek 2.2: Prize pool historie od roku 2016 do roku 2020 pro hry League of
Legends, DOTA 2 a CS:GO.

B 25.2 Poéty aktivnich hraci

League of Legends je jedna z nejhrangjsich her a pocet aktivnich hraca stale
roste. V roce 2017 méla 100 miliont aktivnich hrac¢a za mésic, v roce 2018
byl pokles na 75 miliont, ale letos v roce 2020 byla presahnutéa hranice 115
miliont aktivnich hract hry League of Legends za mésic. V porovnanim
s velice podobnou hrou DOTA 2 je LoL vice jak 10x hranéjsi, tedy DOTA 2
ma 11 miliond aktivnich hrac¢t béhem mésice. Také denni vrchol aktivniho
poc¢tu hracd 50 milionti znaci, ze o hru je velky zajem, bavi mnoho hracta
a ma potencial se rozrustat.

B 2.5.3 Pocet divaki na streamovacich platformach

Nejpopularnéjsi streamovaci platformou je Twitch, na které muze kdokoli
zivé vysilat nebo sledovat primy prenos ostatnich. League of Legends je
nejsledovanéjsi hrou celosvétové za dobu existence Twitche. Na grafu 2.3
lze vidét porovnani s ostatnimi hrami. Za rok 2020 Lol pramérné sledovalo
na Twitchi 170 tisic divakt. Svétovy Sampionat v roce 2020 hry League of
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2.6. Predzapasova faze

Legends v jeden okamzik sledovalo na platformach Twitch a YouTube témér
3,9 miliont divaku.

5 40
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Obrazek 2.3: Pocet divaku nejsledovanéjsich her na platformé Twitch v miliar-
dach. Zvyraznéné hry jsou ty, které se objevily jiz v grafu

B 26 Predzapasova faze

Pred zahajenim samotného zapasu probéhne predzapasova faze (draft), jejimz
cilem je pro hrace si vybrat Sampiona, Vyvoldvacova kouzla a runy. Je to
velice dulezitd soucast hry, kterd muze znacné ovlivnit néasledujici priabéh
zapasu.

V této praci se touto fazi zabyvame. Nasim cilem je vytvorit asisten¢ni
algoritmus pro vybér Sampiont a dokazat predpovédét vitéze podle informaci
z probéhlého draftu

B 2.6.1 Prabéh draftu

Pred samotnym zahdjenim draftu se vytvori dva tymy po péti hracich, kde
jeden tym je na modré strané a druhy na cervené. Poradi hracu je od zacatku
dané. Predzépasova faze se skladé ze zakazani péti Sampionu (zakdzaného
sampiona jiz nebude mozné vybrat) a vybrani péti Sampionu pro oba tymy.
V zépase se zadny Sampion nemuze objevit vice jak jednou (pokud hréac
vybere Sampiona, pro ostatni tato volba nebude jiz moznd).

Zakézani a vybrani Sampiona probiha stridavé mezi tymy a tyto volby vidi
i druhy tym ihned. Spoluhraci mezi sebou mohou komunikovat pomoci chatu
nebo hlasového hovoru. Kazdy hra¢ hraje za jednoho sampiona. Jelikoz je
poradi hract ve vybirani stanovené hrou, je zde strategickd moznost, ze si
spoluhrici mohou vybrané sampiony prohodit. Tento tah se ¢asto vyuziva
v pripadech, kdy hrac role hlavniho ¢lanku tymu by musel vybirat jako jeden
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2. League of legends

z prvnich. Protivnik by pak proti jeho Sampionovi mohl jednoduse vybrat
silnéjsitho sampiona.

B 2.6.2 Poradi vybéru a zakazu Sampionii

V této praci se zabyvame hodnocenymi zapasy. Nejprve zaroven pro vsechny
hrace v zapase probéhne zakaz Sampioni. Kazdy hra¢ ma ptlminuty na to,
aby vybral Sampiona, kterého v této hre nechce nechat volného. Spoluhraci se
pri zakazovani mohou radit. Po uplynuti intervalu se odhali zakazy protivnika
a zacina se s vybérem Sampionu. Tabulka [2.4] zndzornuje, jak se postupné
sttidaji tymy ve vybéru sampiont.

Mod I"j' T‘j’m . . . . .

Cerveny Tym . . . . .

Obrazek 2.4: Porad{ vybéru Sampionii v hodnocenych zépasech. Postupuje se
zleva doprava, 'V’ znaci vybér Sampiona a tecka v tabulce tym, ktery je na radé
s vybérem.

Modry tym ma vzdy prvni vybér, a Cerveny tym ma zase posledni vybér.
Tyto vybéry jsou klicové a nesou jisté vyhody. Prvni vybér umoznuje tymu
vybrat aktualné nejsilnéjsiho sampiona, pripadné strategicky silného v zajmu
celého tymu. Posledni vybér mé prehled o vSech jiz vybranych sampionech,
kteri budou v zdpase a ma tak nejvice informaci, jak skvéle posilit sestavu
svého tymu a pritom ziskat vyhodu nad soupefi.



Kapitola 3
Prehled literatury

V posledni dobé pribyva praci zabyvajicich se eSportem. Je zde mnoho
zajimavych, které se zaméruji na MOBA hry, na téma draftu a predikce pred
zapasem. Daéle jsou zde prace, které pouzivaji zajimavé metody strojového
uceni, které urcité stoji za zminku.

B 3.1 Draft

Predpovédi prubéhu draftu v profesiondlnich zapasech se zabyvala prace [20]
pomoci metod strojového uceni bayesovské sité a LSTM. Obé metody si pfi
vybéru prvnich sampionu vedli podobné, ale s postupem draftu je LSTM az
2,4x lep$i. Dosahli v 11 % tspésné predikce a nésledné provedli porovnéni
s experty, kteff si vedli 1épe s vice nez 30% presnosti.

Predikce, jaky Sampion bude vybrany nebo zakazany v zavislosti na jiz
zvolenych Sampionech, je velice uzitecné jak pro aktualni volbu, tak pro bu-
douci volby spoluhra¢i a protivnikti. Timto se zabyvala préce [26] s pouzitim
metody Bi-LTSM a dospéla k presnosti 84 %. Zjisténim bylo, Zze ¢im vice
Sampionu zbyva vybrat, tim se procentudlni tspéch zmensuje.

Prace [8] pro doporuceni Sampiont v uréitou fazi draftu pouzila metodu
minimax Alpha-Beta profezavani spole¢né s linearni regresi, kde vstupnimi
daty jsou pouze id Sampiont. Podobnou metodu MCTS UCT pouzili v [4] se
tfemi klasifika¢nimi modely gradient boosted decision trees, neuronové sité
a logisticka regrese. Nejlepsim klasifikacnim modelem byly neuronové sité
s 65% presnosti, kde opét vstupnimi daty jsou pouze id Sampiond.

Automaticky draftovaci systém v praci [10] vytvorili za pomoci neuronové
sité. V zhruba 50 % pripadu se objevil uzivatelem zvoleny Sampion v nabidce
systému deseti nejlepsich Sampionii.

Na teseni problému doporuceni Sampiont pri draftu, pouze nad informa-
cemi id Sampiont, si prace [6] vybrala metodu KNN spole¢né s logistickou
regresi a dosahli tak presnosti 67 %. Bi-LSTM model pro doporuceni sestavy
hrdini s pouzitim modelu continuous bag Of words v modelu Word2vec
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3. Prehled literatury

pro vygenerovani vektoru hrdini pouzila prace [27]. Cilem bylo co nejlépe
doplnit Sampiona do sestavy k jiz ¢tyfem vybranym, uspéli s presnosti 67 %.

B 3.2 Spojitosti mezi Sampiony

Uziteénymi informacemi pro draft jsou, zda sampion A ma urc¢itou vyhodu
nad Ssampionem B podle poradi vybéru Sampionti. Poté co je zvolen Sampion A,
tak nepratelsky tym se na stejnou roli snazi vybrat Sampiona B, ktery ma
v urcité mife vyhodu nad sampionem A. Pozoruhodn4 je také zavislost vybéru
Sampiona na jiz vybranych Ssampionech spoluhraci, tedy ze jisti Sampioni
spolecné tvori silnéjsi celek.

V praci [23] se tomu vénovali pomoci logistické regrese a rozhodovaciho
stromu. Porovnavali jednotlivé statistiky Sampiont a podafilo se jim nalézt
spojitosti mezi Sampiony, zminéné v predchozim odstavci. Pouzitim embedding
modelu v préci [5] zachytili synergické a opoziéni vztahy mezi Sampiony. Tyto
poznatky tzce odpovidaly ndzorim hraca.

. 3.3 Pred hrou

Mnoho praci se zabyva predpovédi vysledku daného zapasu v MOBA hrach
podle informaci z probéhlého draftu a také podle predzapasovych informaci
ziskanych z dat jiz odehranych zapast. Nejdilezitéjsi idaje z draftu jsou
vybrani a zakazani Sampioni, zvolené runy a Vyvolavacova kouzla.

S daty z 1500 zapasti a metodami adaboost, gradient boosting, extreme
gradient boosting a random forest se timto zabyva prace [2]. Doséhli 95%
presnosti s pomoci random forest metody, zbylé tii metody se pohybovaly
kolem 60 %.

V préci [18] porovnali nejcastéjsi algoritmy strojového uceni pouzité pro pre-
dikci vitéze zédpasu z dat draftu. Pro data zdpasi na nejvyssi tirovni byl s 65 %
nejpresnéjsi algoritmus gradient boosted decision trees. Naivni bayesovsky
klasifikator spolecné s logistickou regresi byly o procento horsi. Porovnanim
ti{ metod: linedrni regrese, KNN a naivni bayesovsky klasifikator, v praci [21]
dosli k vysledkum, ze logisticka regrese je s 53% presnosti nejvhodnéjsi, pri-
tom KNN a naivni bayesovsky klasifikdtor na tom jsou jen nepatrné hufte.
Préce [22] pracovala s metodami strojového uceni logisticka regrese, SVM
a random forests. Jejich presnost se pohybovala kolem 63 % a SVM uspélo
nejlépe.

K datim o draftu pridali v préci [24] informaci o délce historickych zdpast
vstupujici do metody linedrni regrese a multi-layer feedforward neuronovych
siti. Timto obohacenim ziskali trochu lepsi vysledky a linearni regrese preko-
nala NN. Préce [1] porovnédvala pro logistickou regresi vice moznosti vstupnich
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3.4. Souvisejici ML

informaci. Kombinaci dat o Sampionech, jejich zprimeérovanim nebo sefazenim
vychézi, ze neupravend data jsou s 62% presnosti o 5 % lepsi nez upravovana.

B 34 Souvisejici ML

Déle zminime zajimavé prace, které se zabyvaji MOBA hrami, pouzivaji
strojové uceni a mohou byt uzitecné pro tuto praci.

S metodou hlubokého uceni se sdilenymi vahami za tcelem predpoveédi
smrti Sampiona v pétisekundovém okné se zabyvala prace [13]. Se zdjmem
o predikci vysledku zapasu v danou chvili a porovnanim rozdilnych reku-
rentnich neuronovych siti, dosla prace [19] k vysledku, Ze jednoduchd RNN
je v jejich pripadé nejlepsi. Také prace [12] se zajimala zivou predpovédi
vysledku s pouzitim standardnich modeli strojového uceni s presnosti 85 %
po uplynuti prvnich péti minut zapasu.

Zajimava prace [17] s cili uré¢it vlivy na vykon hrace a moznost doporu-

¢eni spoluhréce k sebezlepseni s pouzitim hlubokého uceni dospéla k tomu,
ze z dlouhodobého hlediska tato doporuceni zvysuji vykon a dovednosti hrace.
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Kapitola 4
Data

Pro nas ptipad pouziji databazi z internetové stranky Kaggle [9], ktera ob-
sahuje data z 60 tisic zapasi ve vysoké FElo trovni, ve které hraji jedni
z nejzkusendj$ich hracu, coz je méné nez 0.1 % nejlepsich. To je pro tcel
této prace velice piinosné, protoze vysokd zkuSenost hracu otevird vsechny
moznosti hry.

Hry jsou odehrané v regionech Zapadni Evropa, Severni Amerika a Korea.
Vsechny zapasy jsou hrany na stejné verzi hry 10.16, coz je vyhovujici, protoze
hra, Sampioni i pfedméty maji stejné vlastnosti. Na této verzi hry je mozné
hrat za 150 sampioni. Kazdy zapas obsahuje informace o délce hry, jejim vitézi
a podrobné informace o kazdém hraci daného zapasu. Nékolik nejzajimavéjsich
dat je znazornéno v nasledujici tabulce [4.1.

Nazev sloupce Popis
champld Id vybraného Sampiona
ban_champld Id zakazaného Sampiona
item(0 6) Jaké itemy hrac zakoupil
kills Pocet zabiti
deaths Pocet amrti
assists Pocet asistenci
totalDamageDealt Celkové zpusobené poskozeni
magicDamageDealt Celkové zptisobené magické poskozeni
physicalDamageDealt Celkové zpusobené fyzického poskozeni
totalDamageDealt ToChampions Celkové zptisobené poskozeni do Sampionu

magicDamageDealt ToChampions Celkové zpusobené magické poskozeni do Sampiont

physicalDamageDealt ToChampions | Celkové zpisobené fyzického poskozeni do sampiont

totalDamageTaken Celkové prijaté poskozeni
visionScore Skére vidéni
goldEarned Pocet vydélanych zlataka
turretKills Pocet znicenych vézi
champLevel Urovenl sampiona

Tabulka 4.1: Vybrané priznaky ze zaznamu odehraného zapasu.

Jelikoz chceme brat v potaz co nejrealnéjsi situaci, nejprve jsme data
vsech zapast chronologicky seradili. Nasledné jsme data rozdélili na trénovaci
mnozinu (prvnich 35 tisic zapasi), validaéni mnozinu (nésledujicich 10 tisic
zépasu) a testovaci mnozinu (zbyvajicich 15 tisic zdpast). Na trénovaci mno-
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4. Data

ziné budeme provadét veskeré trénovani modelt. S pomoci valida¢ni mnoziny
vybereme nejvhodnéjsi modely. Testovaci mnozina je urcena pro nezavislé
testovani natrénovanych modelt a pro experimenty.

B a1 Analyza dat

Nad trénovaci a validacni mnozinou dat jsme provedli analyzu, abychom
se s daty lépe seznamili a vsimli si néjakych zajimavosti. Nejprve jsme si
zjistili, Ze modry tym vyhral v 50,43 % zdpast a ¢erveny potom v 49,57 %.
Pravdépodobnost vyhry tymu nezalezi na strané a nase data tomu s nepatrnou
odchylkou odpovidaji.

Dalsim krokem bylo seznamit se s daty o Sampionech. Nejvice vyher
v poméru s poc¢tem odehranych zapasi ma sampionka Riven, kterd vyhrala
ve vice jak 55 % odehranych zépast, nasleduji Sampioni Xin Zhao, Qiyana
a dalsi nejlepsi sampiony lze vidét na grafu |4.1. Déle zajimavym faktorem
je celkovy pocet vybranych (graf|4.2) a zakazanych (graf4.3)) jednotlivych
Ssampiont. Ezreal a Lucian jsou témi nejhranéjsimi a objevili se ve 30 % her.
Na druhou stranu nejvickrat zakizana byla Caitlyn v neskutecnych 2/3 her
a Sampioni Yone s Karthushem ve skoro 50 % zapasu. Caitlin ve verzi hry
nasich dat byla nejsilnéjsim Sampionem na roli ADC a jedinym Sampionem,
ktery se ji dokazal vyrovnat byl Ezreal. Yone byl pridan jako novy sampion
spolecné s verzi hry a Karthush byl nékolikrat zahrany na profesionalni scéné,
kde vsem hracum ukdazali jak dokaze byt silny.

Dalsim zajimavym krokem bylo zjistit, kolik hraca hraje vice roli. Hra¢ mé
moznost si pred zacatkem zapasu vybrat jednu preferovanou roli a druhou
jako zalozni. Obcas se stava, ze mu je nakonec prifazena jiné role, nez si
vybral. V grafu |4.4] je vidét, Ze vice jak polovina hraci hrala maximélné
dvé role. Vice jak 20 % hrécu hralo ¢tyfi nebo pét roli, coz mohl zapricinit
matchmaking systém, ale najde se i dost hracu, ktefi jsou schopni na stejné

arovni zahrat vsechny role.
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Kapitola 5
Modely pro predikce vysledku zapasu

Zacneme jednoduchym modelem predpovidajici vysledky zapasu pred draf-
tem a nasledné vytvorime dva modely predikujici vysledek s informacemi
z probéhlého draftu.

Prvotni prepovéd bude mit vstupni informace prumérného Ela pro oba
tymy. Nasim dalsim krokem bude pfedstavit model (champ_model), do kterého
jako vstupni data budou vstupovat informace o id deseti Sampionu. Vybrani
Ssampioni by méli tvorit podstatnou ¢ast predikce vysledi v MOBA hrach.
Proto i druhy model (feat_model) pouziva data o id Sampionech, ke kterym
jsme pridali pét novych ptiznaki, tykajicich se hract. Priznaky jsme z dat

vvvvvv

budou dét jednoduse pridat.

B 5.1 Architektura embedding modeli

Modely zminéné v predchozim odstavci zamérené na predikci po draftu jsou
embedding modely neuronovych siti (NN). Jsou vhodné pro nasi préci, protoze
NN se dokaze naucit spojitost mezi Sampiony, jejich rolemi a priznaky hrace
nebo priradit optimalni vahy a ovlivnit tak kazdou vstupni informaci.

Pro champ_model jsme jako vstupni vrstvu pouzili embedding vrstvu
vhodnou pro vstupni parametry kategorickych hodnot jako id Sampioni.
Navazali jsme poté skrytymi vrstvami linearni transformace a nakonec pouzili
vystupni vrstvu také linearni transformace. Za vstupni vrstvou a kazdou
skrytou vrstvou jsme pouzili aktiva¢ni funkci. Po vystupni vrstvé jsme pouzili
LogSoftmax funkci, jejiz formulace je:

LogSoftmaz(x;) = log <ZQX£((§(;))>
J J

Vystupem modela jsou zlogaritmované pravdépodobnosti vyhry modrého

a Cerveného tymu, kde ndm nezlogaritmované ¢ast funkce LogSoftmaxu zaru-
Cuje, Ze soucet téchto pravdépodobnosti je 100 %.
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5. Modely pro predikce vysledku zapasu

Pouzité vrstvy ve feat_modelu jsou stejné jako u predchoziho champ_modelu.
Do feat_modelu vsak vstupuji i data péti priznaki o hracich, které se napoji
na vystup ze vstupni embedding vrstvy, kterou prosly data id sampioni. Déle
se budou lisit vstupni parametry u skryté nebo pripadné u vystupni vrstvy,
aby sedély na veétsi data.

B 52 Predzpracovani dat

7 predchozi sekce vime, ze embedding modely potrebuji jen nékteré infro-
mace z dat. pro champ_model jsme tedy z dat vyfiltrovali jen informace
o Sampionech, vyherci a id zapasu. Data jsou sefazené podle roli pro oba
tymy stejné: sl, a2, m3, j4, t5, S1, A2, M3, J4, T5 (malé pismeno znaci roli
u modrého tymu, velké pismeno roli u ¢erveného tymu a cislice zastupuji
stejnou roli). Jelikoz obé strany tymu jsou vyrovnané, rozsifime data tak,
7e oto¢ime vyherce a poradi tymu nasledovné: S1, A2, M3, J4, T5, s, a2,
m3, j4, t5. Takto zdvojnasobime pocet dat a zaroven zaruc¢ime nezavislost
pravdépodobnosti vyhry se stranou tymu.

Feat_model pouzije data pripravené pro champ_model a k nim bude potfeba
ziskat odpovidajici data péti priznaku. Z dat jsme vyfiltrovali id zapasu
a k tomu vybrali nasledujici informace o hracich: Elo hrace, pocet her na dané
roli, prumérny zisk zlatakt, prumeérné zpusobené poskozeni a prumérné prijaté
poskozeni. Elo hrac¢e muzeme pouzit z informaci aktualniho zapasu, ale dalsi
¢tyTi priznaky jsou zavislé na jiz odehranych hrach. Mame-li tedy chronolo-
gicky sefazené zdpasy, tak v prvnim nebudeme mit zaddné (kromé Ela hrace)
bonusové informace oproti champ_modelu. Jak ¢asové postupujeme dopredu,
tak mame vice odehranych zapasu, z kterych ziskame lepsi informace k ak-
tudlnimu datu. Data na valida¢ni mnoziné tedy maji bonusové informace
7z méné zapasi nez data na nasledné testovaci mnoziné.

Pét priznaki o hracich znaji jen spoluhraci. Aby tyto nové informace
pro feat_model sedély na data z champ_modelu, propojime je pomoci id
zapasu. Jeden zapas je ale v datech 2x diky otoceni poradi tymu, a proto
dosadime data o priznacich modrého tymu k tém dattim z champ_modelu,
kde je prvni modry tym, a podobné i pro priznaky u ¢erveného tymu.

B 53 Implementace modelii

Pro préci s neuronovymi sitémi jsme zvolili programovaci jazyk Python a open
source knihovnu PyTorch [I5] vhodnou pro strojové u¢eni. Velmi ndm ulehéila
praci s jiz implementovanymi funkcemi pro NN, jako transformacni funkce em-
beddingu a linearni funkce nebo aktivacni funkce tanh, sigmoid a logsoftmax.
Pro ¢teni dat, které jsme méli ve formatu csv, jsme pouzili knihovnu Pan-
das [25], na pomoc pri praci s daty jsme pfidali knihovnu NumPy [I1].
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5.4. Optimalizce hyperparametri

Kriteridlni funkci jsme zvolili negative log likelihood (NLLLoss). Vstupni
data ocekava ve formé zlogaritmovanych pravdépodobnosti jednotlivych
tfid (pro nas ptipad jsou dvé t¥idy - modry a Cerveny tym). Vstupni data
pro NNNLoss jsou zaroven vystupni data embedding modeli. Ztratu funkce
NLLLoss lze popsat vzorcem:

NLLLoss(z,y) = —x,

kde z; jsou vystupni data embedding modeli, y je binarni priznak vyherni
tymu.

Pridali jsme dalsi funkce a metody, které zlepsuji a zkvalitnuji prubéh uceni
NN. Nejprve jsme implementovali zamichani dat pro trénovaci mnozinu pred
kazdou epochou, aby se NN nevazalo na poradi. Dale jsme implementovali
early stopping, ktery dokaze pri trénovani rozeznat overfitting a zastavit tak
uceni vcas. Lepsich vysledkt jsme dosdhli pridanim pldnovace, ktery snizi
learning rate pokazdé, kdyz prestane klesat ztrata na trénovaci mnoziné.

B 54 Optimalizce hyperparametri

Neuronové sité samy optimalizuji spoustu parametru funkci, které jsme v mo-
delech pouzili. K fungovani NN jsou jesté zapotiebi hyperparametry, které
si neuronové sité nedokazi optimalizovat samy. Vybér spravnych hyperpara-
metru je dulezity, a pro nalezeni téch nejlepsich jsme provedli grid search.
Pouzité hyperparametry a jejich rozsahy jsou popsany tabulkou 5.1

Learning rate se vaze na typ optimalizdtoru, proto jsme pro optimalizator
SGD a Adam zvazovali pokazdé jiny rozsah (viz. tabulka 5.1). Volba nejlepsich
hyperparametri je pro champ_model i feat_model ze stejné tabulky |5.1. Pocet
kombinaci hyperparametr je 864 a je pro oba modely stejny. Vsechny operace
jsme paralelné spustili s vyuzitim vypocetni kapacity virtualni oragnizace
MetaCentrum VO [3].

Hyperparametr Hodnoty
Dimenze embeddingu 1,2,3,4,5,6
Aktivaéni funkce tanh, sigmoid
Pocet skrytych vrstev 0,1,2,3
Vstupni a vystupni parametry skrytych vrstev 10, 20, 30
Optimalizétor SGD, Adam
Learning rate 0.1, 0.01, 0.001, 1e-4, 1e-5

Tabulka 5.1: Tabulka rozsahu hodnot k jednotlivym hyperparametrim. Podtrh-
nuté hodnoty u learning rate patii k optimalizatoru SGD a hodnoty v kurzivé
patii k optimalizatoru Adam.
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5. Modely pro predikce vysledku zapasu

Vybér rozsahti hodnot hyperparametra v tabulce [5.1] popiSeme s pomoci
graft 5.1 a 5.2 predstavujici ziskanou priimérnou presnost na valida¢ni mno-
Ziné pro jednotlivé hyperparametry. U dimenze embeddingu lze vidét (zfetel-
néji na grafu 5.1), Ze pramérnd presnost s vyssi dimenzi roste az do dimenze
4, kdy zacina stagnovat. Pro aktiva¢ni vrstvu jsme vybrali funkci Tanh
a Sigmoid:

Fanha) €)= cap(=a)
exp(x) + exp(—x)
1
L+ eap(—z)
Aktivaéni funkce Tanh a Sigmoid jsme si vybrali, protoze si jsou funkéné dost
podobné. Zndma aktivacni funkce ReLU:

Sigmoid(z) =

ReLU(x) = maz(0, )

si pri testovani nevedla dobre, a tak jsme ji do kone¢ného vybéru nezaradili.

Na grafech lze vidét, ze funkce Tanh je pro oba modely lepsi nez funkce
Sigmoid. Primérnd presnost s vyssim poctem skrytych vrstev pomalu klesa,
proto jsme vyssi jak 3 nebrali v ivahu. Pocet vstupnich a vystupnich neuront
skrytych vrstev jsme zvolili v rozumném poméru k dimenzim embeddingu
a nijak vyraznou vychylku jsme nepozorovali. Dale muzeme sledovat pru-
mérnou presnost pro optimalizatory, kde Adam je znacné lepsi nez SGD.
7 tabulky [5.1] vime, Ze learning rate se vaze na typ optimalizatoru, ¢emuz
odpovidaji i hodnoty learning rate v grafech 5.1/ a|5.2l

Dimenze embedding vrstvy Aktivacni funkce Pocet skrytych vrstev

53.5 53.5 53.5

53.0 53.0
B ES ES
ﬁ 52.5 ﬁ 52.5 ﬁ
Q [=] [=]
= =4 =4
4 s20 o sz0 o
2 W2 W2
o o o

515 515

51.0 51.0

1 2 3 4 5 6 sigmoid 1 2
Dimenze Funkce Pocet
Pocet neurond skrytych vrstev Zvoleny optimalizator Learning rate

53.5 53.5 53.5

53.0
S R R
ﬁ 52.5 ﬁ ﬁ
o [=] [=]
c = =
4 s20 o o
B W2 W2
[= N o o

515

o 10 20 0 560 2

am . N > 3 Y
v . . [\ o ) ol
Pocet Optimalizator SR

)

Hodnota

Obrazek 5.1: Graf pramérnych presnosti u jednotlivych hyperparametru
pro champ_model na valida¢ni mnoziné.
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Pfesnost %

Pfesnost %

Dimenze embedding vrstvy

5.4. Optimalizce hyperparametri

Aktivacni funkce

Pocet skrytych vrstev

1 2 3 4 5 &
Dimenze

oéet neuronil skrytych vrste

tanh sigmoid
Funkce

Zvoleny optimalizator

540 540
535
R R
- -
w w
<] <]
c c
wv wv
] ]
2 2
[=9 [=9

1 2
Pocet

Learning rate

10 20
Pocet

Pfesnost %

sGD Adam
Optimalizator

Pfesnost %

Hodnota

Obrazek 5.2: Graf prumérnych presnosti u jednotlivych hyperparametri
pro feat_model na valida¢ni mnoziné.
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Kapitola 0

Asistence pri draftu

Je obecné znamo, ze vybér toho nejlepsitho sampiona ve 30 vtefinach, které
jsou na to dany, je obcas naroc¢né a hrac¢ nestihne promyslet vSechny moznosti.
Proto chceme dosdhnout asistence doporucenim nejvhodnejsich sampiont
pro hrac¢e pomoci Monte Carlo Tree Search (MCTS) s pouzitim UCT [14]
algoritmu.

. 6.1 Monte Carlo Tree Search UCT

V pritbéhu predzapasové faze chceme byt schopni pro kazdy vybér nabidnout
aktudlné ty nejlepsi moznosti Sampioni. Nejdrive je tfeba si vytvorit vyhle-
dévaci strom, kde se v kazdé vrstvé vybira Sampion pravé pro jeden z tymi
(znézornéno na obrazku [6.1).
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6. Asistence pri draftu

Kofen stromu

Lee Sin (09 8 G ... . Vybér modrého tymu

Rumble)/’\\. ..... . Vybér ¢erveného tymu

Nautilus . , ..... ‘ Vybér ¢erveného tymu

Kaisa . ..... Vybér modrého tymu
Leona . ..... Vybér modrého tymu

Xayah . ..... Vybér ¢erveného tymu

Jayce ‘ ..... Vybér ¢erveného tymu

Volibear . ..... Vybér modrého tymu
Katarina . ----- Vybér modrého tymu
/"
Twisted Fate ‘ ..... Vybér cerveného tymu

Obrazek 6.1: Nacrt stromu reprezentujici postup vybirdni Sampionu v draftovaci
fazi. Poradi vybért a stridani tymu je popsano tabulkou Prvim vybranym
Ssampionem modrého tymu je Lee Sin, nasledné vybirda dva Ssampiony po sobé
Cerveny tym, v nasi ukazce tedy Rumbla a Nautiluse. Postupuje se dél a ve finéle
pro modry tym jsou vybrani Sampioni: Lee Sin, Kaisa, Leona, Volibear a Katarina,
pro Cerveny tym jsou vybrani sampioni: Rumble, Nautilus, Xayah, Jayce a Twisted
Fate.

Tento problém by mohl Tesit algoritmus Minimax Alpha-Beta prorezavani,
ale ten by byl pro vybéry sampiont hned ze zacatku pomaly, z divodu pro-
chazeni az mnoho vétvi. Proto jsme se rozhodli pro MCTS UCT. Dokéze
v relativné kratkém case rozumné projit vSechny moznosti a celkové konver-
guje k vysledkim Minimaxu.

Algoritmus MCTS v nasi prici pouzijeme nésledovné: Zacindme v kofenu
stromu s informacemi o jiz vybranych a zakazanych Sampionech u obou tymi.
Jelikoz je postup vybéru Sampiont vzdy stejny, dokdzeme podle poctu jiz
vybranych Sampiont presné urcit, jaky tym je pravé na radé. Postupujeme
hloubéji stromem dokud nenarazime na jeden z listl, které lze rozeznat podle
jiz deseti vybranych Ssampiont. V listu mame vSechny potfebné vstupni data
pro pouziti modeli, z kterych dostaneme ohodnoceni stavu.

UCT algoritmus vybird nasledujici uzly tak, ze voli ty s nejvyssim ohod-
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6.1. Monte Carlo Tree Search UCT

nocenim a zaroven nezapoming i na ostatni méné navstévované uzly. Ridi se
vzorcem:

hi In(p;
argmaz, | — + cx (p:)
n; n;

kde a jsou akce, které vedou z aktudlniho uzlu, h; je hodnota pravdépodob-
nosti pro daného Sampiona, n; je pocet navstiveni uzlu, p; je pocet navstiveni
rodicovského uzlu, a nakonec konstanta c. Ze vzorce jde vidét, ze UCT se
snazi prozkoumadvat ty nejslibnéjsi uzly (¢ast 7%) a zaroven stale rozumné

prozkoumévat do sitky zbylé moznosti (¢dst ¢ * %) Hodnotu konstanty

¢ jsme zvolili ¢ = 1, inspirovali jsme se v praci [4].

Algoritmus MCTS pouzity pro nas ptipad se d popisat ¢tyfmi kroky (také
znazornéné grafem |6.2)):

B Selekce: Zac¢indame v kofenu stromu a vybirame nésledné uzly podle
UCT vzorce dokud nenarazime na list stromu nebo na uzel, ktery jesté
nema rozsirené nasledovné uzly. Koren stromu zastupuje aktualni fazi
draftu a list stromu je uzel, ve kterém je jiz vybrano deset Sampionu.
Po nalezeni listu nasleduje krok simulace, po nalezeni uzlu bez rozsitenych
nasledovnych uzl nasleduje krok expanze.

® Expanze: Pokud se nachazime v uzlu, ktery neméa zadné nasledvné uzly
a byl jiz navstiveny, vytvrorime pro tento uzel nasledovné uzly a vratime
se pro tento uzel ke kroku selekce. Pokud tento uzel jesté navsiveny nebyl,
provedeme nésledujici krok.

® Simulace: Provedeme pro aktudlni uzel rollout (ndhodné doplnéni id Sam-
piont k jiz uréenym v daném uzlu), diky kterému budeme schopni provést
vyhodnoceni modelt. V listu rollout neni potieba, mé vsechny informace
potfebné k vyhodnoceni model.

B Zpétna propagace: Hodnotu z rolloutu zpropagujeme postupné do kaz-
dého uzlu postupem ke kotenu. Dostaneme se tak zpét do kotene a pro-
vedeme znovu krok selekce.
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6. Asistence pri draftu

Selekce Expanze Simulace Zpétna propagace
Vytvoreni
nasledovnych uzla Rollout

00 O

Vyhodnoceni

Obrazek 6.2: Schéma algoritmu MCTS.

B 6.2 Draftovani jako hra s nedplnou informaci

Zéklad, bez kterého se MCTS neobejde, je ziskani hodnoty pravdépodobnosti
v listu, ktera se pak propaguje az ke korenu. Chceme pracovat s daty o Ssam-
pionech a informacemi o hracich. Bohuzel problémem je, ze v prubéhu draftu
jsou vzajemné mezi tymy sdileni pouze vybrani Sampioni. Jak uz bylo zminéno
vyse, informace o hracich z jiz odehranych zapast znaji pouze spoluhradi.
V listu tedy bude zapottebi vyhodnotit champ_model, feat_model z modré
strany (feat_model_blue) a feat_model z ¢ervené strany (feat_model_red).

Ukézeme, jak se vyuziji tyto t¥i vyhodnoceni: je zacatek predzapasové faze
a jesté nebyl vybran zadny Sampion. Za¢neme tedy v korenu stromu a podle
vstupnich dat jiz zvolenych Sampionu (v nasem prikladu neni zatim zadny)
zjistime, ze je na fadé modry tym. Jelikoz se snazime ziskat nejvhodné;jsi
Sampiony pro prvni vybér modrého tymu, tak zndme data o hrac¢ich modrého
tymu z predchozich zapastu. Hodnotu h; budeme brat z feat_model_blue
pokazdé, kdyz v néjaké vrstvé ve stromu bude vybér na strané modrého tymu.
Pokud je ale fada na ¢erveném tymu, nelze brat hodnotu h; z feat_model_blue,
protoze ¢erveny tym nemuze znat a ani pouzit informace o hrac¢ich modrého
tymu. Nemuzeme ani pouzit feat_model_red, protoze pravé volime za modrou
stranu, kterd nemd informace o hracich ¢erveného tymu. Vybereme tedy treti
moznost pouzit hodnoty z champ_modelu, ktery potfebuje informace pouze
o Sampionech, o cemz maji oba tymy stejny prehled. Hodnoty z champ_modelu
nam nedaji to, co by pro ¢erveny tym byla nejlepsi volba, reprezentuji totiz
pravdépodobnost vyhry pramérného soupere.
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6.3. Redukce moznych voleb

B 6.3 Redukce moznych voleb

7 popisu dat vime, Ze pracujeme se 150 riznymi Sampiony. Kdyz zacneme
prochézet strom od korenu, zname jen vybrané sampiony v obou tymech
a pokud nevime, kterou roli mé aktualni hra¢ na radé v planu hrat, musime
pocitat se vSemi rolemi, coz ndm pocet moznosti az zpétindasobi. Nastésti se
nehraje kazdy jeden Sampion na vsech rolich a muzeme tak rozsah vybéru
omezit. Na validaéni mnoziné jsme pro kazdou roli vzali v ivahu ty Sampiony,
kteri byli obsazeni alespon v 0,5 % zapasi. Timto jsme omezili pocet Sampionii
pro jednotlivé role nasledovné: support - 34, ADC - 29, mid - 58, jungle -
35, top - 52. Pridali jsme také moznost pro uzivatele, aby si pred zacatkem
vybéru urcil, zda chce dostat doporuceni sampiont na konkrétni roli, ¢imz se
také muze zuzit vybér a zvysit presnost.
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Kapitola 7

Experimenty

Nejprve se budeme vénovat jednoduchému modelu, ktery predikuje pred
draftem. Nésledné se zamérime na nauceni a nalezeni nejlepsich embedding
modelid na valida¢ni mnoziné. Dalsim krokem jsou konecné testy a experimenty
na testovaci mnoziné dat pro nejlepsi embedding modely, které zarovén
pouzijeme i pro experimenty asisten¢niho algoritmu.

B 71 Experiment predikce pred draftem

Vytvorili jsme model (pre_draft_model) predikujici vyherce zapasu s pouzitim
informaci prumérného Ela hrac¢t v tymu, které jsou zndmé pred draftem.
Tento model jsme otestovali na testovaci mnoziné dat a dosahli jsme presnosti
necelych 68 %, coz se d& povazovat za dobry vysledek. Nutno ale podotknout,
ze vstupnimi informacemi byly data z obou tymi, které pri draftu nejsou
dostupné, protoze tym A nema takovou informaci o tymu B. Nage dosazena
presnost pre_draft_modelu je z pohledu matchmaking systému, a proto je také
tak vysoka. Muzeme zaroven Tict, ze si matchmaking systém v tvorbé tymu
pro nase data nevedl dobte, protoze jeho tikolem je sestavit dva co nejvice
vyrovnané tymy, coz nas pre_draft_model spise vyvratil.

B 7.2 Vvybér model

Pomoci grid searche jsme na valida¢ni mnoziné dat prosli vSechny hyperpa-
rametry (zminéné v tabulce pro champ_model a feat_model. Zhodnotili
jsme vysledky a pro champ_model i feat_model jsme nasli tu nejuspésnéjsi
kombinaci hyperparametri.

Porovnani vysledki hyperparametrii pro champ_model si lze prohlédnout
na grafu ktery pro kazdou hodnotu hyperparametru zobrazuje jeji maxi-
malni dosazenou presnost.
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7. Experimenty

Dimenze embedding vrstvy Aktivacni funkce Pocet skrytych vrstev

Presnost %
Pfesnost %
Pfesnost %
[
&

3 4 5 tanh sigmoid 1 2
Dimenze Funkce Pocet
Pocet neurond skrytych vrstev Zvoleny optimalizator Learning rate
54.0 54.0 54.0

Presnost %
[
b
Pfesnost %
0
&
Pfesnost %

SGD Adam ~ > > N >
. L. [ o £ )
Optimalizator R S “&(‘P
Hodnota

Obrazek 7.1: Graf maximalnich presnosti u jednotlivych hyperparametri
pro champ_model na valida¢ni mnoziné.

Kombinace hyperparametru s nejvyssi presnosti 53.94 % pro champ_model
muzeme sledovat v tabulce [7.1)

Dimenze | Aktiv. Pocet Poé. Neur. | Optima - | Learning | Pfesnost
Embed. | funkce | skryt. v. skryt. v. lizator rate
2 Sigmoid 0 10 Adam le-5 53.94 %

Tabulka 7.1: Tabulka nejlepsi kombinace hyperparametru na valida¢ni mnoziné
pro champ_model.
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7.3. Experimenty embedding modelii

Vybér nejlepsich hyperparametri pro feat_model probihal stejné jako
u champ_modelu. Graf|7.2 ndm pro lepsi predstavu opét zobrazi maximalni
presnost u jednotlivych hodnot hyperparametru.

Dimenze embedding vrstvy Aktivacni funkce Pocet skrytych vrstev
548 4.8 548

54.6

Pfesnost %
Pfesnost %
Pfesnost %

1 2 3 4 5 & tanh sigmoid 1 2
Dimenze Funkce Pocet

Pocet neuronil skrytych vrstev Zvoleny optimalizator Learning rate

Pfesnost %

Pfesnost %

Pfesnost %
[

D Adam > > o & >
- . L. Q A+ ) )
Pocet Optimalizator R Q@P
Hodnota

Obrazek 7.2: Graf maximélnich presnosti u jednotlivych hyperparametriu
pro feat_model na valida¢ni mnoziné.

Znovu jsme zvolili model s hyperparametry (zobrazené tabulkou 7.2),
kterym se na valida¢ni mnoziné vedlo nejlépe.

Dimenze | Aktiv. Pocet Poé. Neur. | Optima - | Learning | Presnost
Embed. | funkce | skryt. v. skryt. v. lizator rate
1 Tanh 2 20 Adam le-5 54.49 %

Tabulka 7.2: Tabulka nejlepsich kombinace hyperparametru na valida¢ni mnoziné
pro feat_model.

Nejlepsi champ_model dosdhl na validacni mnoziné presnosti 53.94 %
a nejlepsi feat_model dosahl presnosti 54.49 %. Nejlepsim optimalizatorem
se u obou modelt stal Adam s learning rate le-5. Zbylé nejlepsi hyperpara-
metry se mezi modely lisi. Tyto nejlepsi modely jsme nasledné otestovali na
testovaci mnoziné dat a pouzili pro asistenc¢ni algoritmus.

B 73 Experimenty embedding modeli

Tabulky [7.1] a [7.2) nAm znazornili nejpTesnéjsi kombinace hyperparametrii
na valida¢ni mnoziné pro champ_model a feat_model. Dilezitymi experimenty
bude otestovat tyto nejuspésnéjsi modely na testovaci mnoziné, tedy jak
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7. Experimenty

by si modely s témito hyperparametry vedly v budoucich zapasech.

Nejprve na testovaci mnoziné vyhodnotime champ_model, ktery dosahl
presnosti 54,06 % To je 0 0.12 % vyssi nez na validaéni mnoziné a mizeme tak
predpokladat, ze pro champ_model pri uceni nenastal overfitting a pouzité
hyperparametry jsou vhodné.

Nésledné jsme vyhodnotili feat_model na testovaci mnoziné. Tento feat_model
dosahl presnosti 53.45 %, coZ je o vice nez jedno procento méné oproti vy-
sledkim na valida¢ni mnoziné.

B 7.3.1 Vysledky modelii na testovaci mnoziné

Feat_model na valida¢ni mnoziné dosahl vyssi presnosti nez champ_model,
na testovaci mnoziné byl jiz ale 0 0,5 % horsi. Rozdily nejsou tak vysoké a daly
by se vysvétlit napriklad tim, ze se styl hry v ¢asovém horizontu dat zménil.
Zapasy na stejné verzi hry jsou ve vétsiné pripadil za stejnych podminek, obcas
je ale vydana mald Uprava herni verze. Dalsim faktorem, ktery mohl ovlivnit
vysledek feat_modelu na testovacich datech, jsou vstupni data priznaku hracu,
které zavisi na predchozich odehranych zédpasech. Data na valida¢ni mnoziné,
jakozto chronologicky prvni data, Cerpaji tyto informace z vyrazné mensiho
poctu zapasi, nez data na testovaci mnoziné. U champ_modelu tento pripad
nemohl nastat, protoze jeho vstupni data nejsou vazany na jiz odehrané zapasy.

To, ze si nejlepsi feat_model z valida¢ni mnoziny vedl na testovaci mno-
ziné o néco hure, mizeme vysvétlit také tim, ze pridané priznaky oproti
potfebuje pro trénovani data z vice zdpast, nebo lépe upravena data, anebo
1épsi implementaci modelu. V celych datech jsme méli k dispozici dalsich
alespon 50 priznaku ke kazdému hraci, které by znacéné rozsitily oblast vstup-
nich informaci pro feat_model a zvysily tak ispéch na validac¢ni a testovaci
mnoziné. My jsme se zamérili na pét nejvyznaméjsich priznaki.

Vysledky experimentt pro embedding modely na testovavcl mnoziné do-
padly relativné dobfe, pokud predpoklddame, ze matchmaking systém vytvo-
il dva co nejvice vyrovnané tymy. Vysledek pre_draft_modelu ndam ukazal,
ze pro nase data tomu tak neni. Nicméné z pohledu tymu tuto informaci
nemame a nezbyva nam nic jiného, nez vérit, ze protivnici jsou pro nas
nejvhodnéjsim soupefem. Z pohledu tymu lze pred draftem odhadovat prave-
podobnost vyhry na 50 %. Tuto hranici jsme piekonali a na testovaci mnoziné
jsme u champ_modelu ziskali presnost pres 54 % a u feat_modelu pres 53,5 %.
Nase modely pouzivaji pouze takové informace, které jsou v realné situaci
a momentu pro hrace dostupné. Proto jsou také presnosti embedding modela
znacné horsi, nez pre_draft_model z pohledu matchamking systému, ktery
zna zaroven informace o obou tymech.
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7.4. Priklady vyuZiti asistencniho systému

B 7.4 Priklady vyuziti asistenéniho systému

Cilem této prace bylo vytvorit asisten¢ni algoritmus pro hrice, kterému
doporuéi nejlepsi Sampiony pro aktudlni vybér. S pomoci natrénovanych
embedding modelu jsme sestavili vyhledavaci strom, ktery se ridil algoritmem
MCTS UCT. Vstupnimi daty jsou doposud vybrani a zakazani Sampioni
a uzivatel ma moznost si zvolit, pro kterou roli chce dostat doporuceni.

Testovani naseho asistenéniho algoritmu bylo limitované daty, které jsme
po celou dobu pouzivali. Data neobsahuji informaci, v jakém poradi hraci
vybirali Sampiony. Ukdzeme tedy, jak asisten¢ni systém funguje, jak dokaze
doplnit Sampiona na chybéjici roli, vybrat vhodného Ssampiona tak, aby obstal
proti protivnikovi nebo zapadal do sestavy Ssampioni spoluhraci. Pro expe-
rimenty pouzijeme data o hracich pro jeden ze zapasi z testovaci mnoziny
dat.

Bl 7.4.1 Obsazeni chybéjicich roli

Zacneme od nejjednodussiho pripadu, kdy staci vybrat posledniho sampiona.
Udélali jsme simulaci, kde modry tym ma jiz vybranych pét Sampiond, cerveny
¢tyTi Sampiony a pravé probihé posledni vybér. Nas algoritmus si sdm pritadi
Sampiony na urcitou roli, proto jsme vybrali takové sampiony, aby pro systém
byly jednodussi na pfifazeni. Sampiony jsme zvolili tak, 7e ndm za Gerveny
tym zbyva vybrat Sampiona na roli top. Nas asistenc¢ni algoritmus prijimé jako
vstupni informaci také roli, na kterou chceme ziskat doporuceni sSampioni.
Tuto moznost jsme nevyuzili, a nechali jsme tak nas systém, aby potiebnou
roli nasel sém. Vystup naseho algoritmu je zobrazen v tabulce [7.3], kde lze
vidét, ze potfebnou roli top nasel a doporucil ndm na ni Sampiony.

Jméno Sampiona | Role | Pravdépodobnost vyhry
Riven Top 65.94 %
Kled Top 65.51 %
Shen Top 65.32 %
Cassiopeia Top 64.93 %
Singed Top 64.90 %
Hecarim Top 64.84 %

Tabulka 7.3: Sampioni doporuéeni nasim systémem na potiebnou roli. Algoritmus
doplnoval pateho sampiona k jiz ¢tyfem zvolenym a spravné volil Sampiony na
roli top.

Prifadit posledniho Sampiona ke ¢tyfem predchozim v pripadé, ze jiz vy-
brani sampioni jdou s velkou jistotou prifadit k jedné roli, nas systém zvlada,
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jak by uzivatel ocekaval.

Zkusime podobny experiment, ale s mensim poc¢tem jiz vybranych Sampionti.
Pro tento pripad bude tymu zbyvat vybrat dva Sampiony na roli jungle
a top. Algoritmus ndm vratil Sampiony, které nejvice doporucuje. Rozpoznal,
ze je zapotrebi doplnit role top a jungle a vratil ndm néasledujici doporuceni
zobrazené tabulkou [7.4.

Jméno sampiona | Role | Pravdépodobnost vyhry
Riven Top 64.01 %
Kled Top 63.53 %
Shen Top 63.41 %
Elise Jungle 63.08 %
Vi Jungle 62.95 %
Cassiopeia Top 62.83 %

Tabulka 7.4: Sampioni doporuéeni nagim systémem na potfebné role. Algoritmus
doplnoval dva Sampiony k jiz tfem zvolenym a spravné volil Sampiony na role
top a jungle.

Doporucit Sampiona k jiz vybranym Sampiontim se nasemu systému dafi,
proto dalsi experiment bude o tom, jak dokéze doporucit Sampiona na roli,
na kterou jiz souper Sampiona zvolil.

B 7.4.2 Doporuéeni Sampiona na roli proti soupefi

Pro jednoduchost zvolime jednoho Sampiona na mid za modry tym a na-
sledné si nechame od algoritmu poradit jakého Sampiona na roli mid zvolit
za Cerveny tym. Vybér na roli mid za modry tym jsme nechali zvolit nasim
algoritmem, ktery nam s nejvétsi pravdépodobnosti doporucil Sampiona
Kassadin (tabulka . Pro prvni vybér modrého tymu by se mél vybrat
gends jsou ale pro kazdého Sampiona uc¢inni{ protivnici, které hraci vétsinou
dopredu zakézou. V této ukazce jsme se zakdzanymi sampiony nepocitali.
U doporuceni algoritmu za ¢erveny tym tak alespon muzeme sledovat, zda
dokaze spravné poradit.
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Jméno Sampiona | Role | Pravdépodobnost vyhry
Kassadin Mid 69.70 %
Lux Mid 69.47 %
Katarina Mid 69.23 %
Galio Mid 69.06 %
Qiyana, Mid 68.71 %
Cassiopeia Mid 68.66 %

Tabulka 7.5: Sampioni doporuéeni nasim systémem na potiebnou roli. Algoritmus
vybiral Sampiona na roli mid.

Nésledné jsme spustili algoritmus pro doporuceni Sampiona na mid za cCer-
veny tym. Jako uzivatel predpokladame sampiony, kteri dokazi mit nad
Kassaden od zacatku vyhodu nebo s nim alespon drzet krok. K Ssampiontim,
které nam algoritmus doporudil, jsme v tabulce |7.6| pridali expertni nazor
potvrzeny externim zdrojem CounterStats 7], kterym komentujeme jak dany
Sampion dokaze proti Kassadinovi obstat.

Jméno Sampiona | Role | Pravdépodobnost Expertni nazor na doporuceni
vyhry Sampiona proti Kassadinovi
Lux Mid 66.94 % Lux méa nad Kassadinem malou vyhodu.
Katarina Mid 66.13 % Souboj je skoro vyrovnany,
velmi zalezi na zkusenostech hrace.
Talon Mid 65.89 % Uz od zadatku zdpasu
ma Talon proti Kassadinovi podstatnou vyhodu.
AurelionSol Mid 65.74% Kassadin by mél bez problému roli vyhrat.
Qiyana Mid 65.68 % Quiana by méla byt od zacatku
ve znacné vyhodeé.
Galio Mid 65.67 % Galio je zacatkem zdpast mirné horsi,
ale postupem c¢asu Kassadina nakonec premize.

Tabulka 7.6: Sampioni doporu¢eni nasim systémem na potiebnou roli. Algoritmus
vybiral Sampiona na roli mid a pritom Sampion na mid soupere byl jiz zvolen.

Nas algoritmus ndm doporucil z prvnich Sesti Sapionu ¢tyri, ktefi by podle
nasich expernich znalosti méli mit vyhodu nad Kassadinem. Zbylé dva vybéry,
které nejsou tak dobré, mohly zapri¢init data o hracich, které jsme doposud
nijak nemeénili.

B 7.4.3 Reakce algoritmu na p¥iznaky hraéa

Abychom otestovali, jak nas algoritmus dokaze reagovat na data o hracich,
upravime tyto data, které momentalné pouzivame tak, ze u hrace modrého
tymu, ktery bude hrat roli top, zna¢né zvysime hodnotu u prijatého poskozeni.
7 expertniho pohledu bychom predpokladali, ze hriac¢ s vysokou hodnotou
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u prijatého poskozeni hraje Sampiony, ktefi maji hodné zivota a vysokou
odolnost proti poskozeni (tank) nebo Sampiony, ktefi se velmi ¢asto ucasastiho
boju v prubéhu hry (fighter). N&s algoritmus doporuc¢il Sampiony zobrazené
tabulkou [7.7.

Jméno Sampiona | Role | Pravdépodobnost Expertni nizor
vyhry na doporuceni Sampiona
Shen Top 69.66 % Shen odpovida popisu tanka,
v bojich je stitem pro své spoluhrace.
Riven Top 69.49 % Riven je fighter,
primarné ale zpusobuje poskozeni.
Kled Top 69.48 % Kled je fighter, hlavné udéluje poskozeni,
ale také dokéze prijmout dost poskozeni za tym.
Lulu Top 69.22 % Neodpovida ani jednomu popisu vyse.
Singed Top 68.91 % Odpovida popisu tanka.
Cassiopeia Top 68.91 % Cassiopeia neodpovidé ani jednomu popisu vySe.

Tabulka 7.7: Sampioni doporuéeni nagim systémem na potiebnou roli. Algoritmus
vybiral Sampiona na roli top a pritom hodnota informace prijatého poskozeni
o hraci na této roli byla znac¢né zvysena.

Algoritmus ndm na prvnim misté doporucil Shena. Z expertniho pohledu
muzeme Fict, ze presné odpovidd nasemu predpokladu. Dalsi doporuceni
Sampioni, které by slo spojit s vysokym prijatym poskozenim jsou Riven, Kled
a Singed.

Abychom si ovérili, ze tyto vybéry zalezi na zménéné informaci o hradi,
upravime pro nasledujici experiment opét pro modry tym u role top hodnotu
zpusobeného poskozeni. Nastavime ji vysokou a budeme ocekavat Sampiony
takové, kteri udéluji vysoké poskozeni, coz mize byt jiz diive zminény fighter.
Také Sampioni (carry), jejichz cilem je béhem boju v priubéhu zédpasu zpusobit
nejvétsi poskozeni, jsou ocekdvanou volbou.
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Jméno Sampiona | Role | Pravdépodobnost Expertni nazor
vyhry na doporuceni Sampiona
Riven Top 70.18 % Riven odpovidé popisu fightera
a primarné zpusobuje vysoké poskozeni.
Kled Top 69.53 % Kled je fighter, hlavné udéluje poskozeni,
ale také dokéze prijmout dost poskozeni za tym.
Shen Top 69.52 % Shen odpovida popisu tanka
a neni Sampionem udélujici vysoké poskozeni .
Cassiopeia Top 69.49 % Cassiopeia je carry,
jeji hlavnim tkolem je udélovat poskozeni.
Hecarim Top 68.89 % Hecarim se radi mezi fightery,
zastupuje podobnou funkci jako Kled.
Lulu Top 68.76 % Lulu neodpovidé ani jednomu popisu vyse.

Tabulka 7.8: Sampioni doporuceni nasim systémem na potfebnou roli. Algoritmus
vybiral Sampiona na roli top a pritom hodnota informace zpisobeného poskozeni
o hréaci na této roli byla znacné zvysena.

Tim, Ze jsme dostali rozdilné vysledky (tabulka |7.8)) oproti predchozimu
experimentu, ukazujeme, ze priznaky hrace ovliviiuji doporuceni algoritmu.
Jako nejvhodnéjstho Sampiona vybral nas algoritmus Riven. Doporucené
Sampiony jsme nésledné zhodnotili z expertniho pohledu podlozené externim
zdrojem stranek League of Legends [16]. Opét ¢tyrfi Sampioni z Sesti odpovidali
nasemu ocekavani. Riven primarné zpusobuje vysoké poskozeni stejné tak
i Kled, Hecarim a Cassiopeia.
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Kapitola 8
Zaveér

Draftovani sampioni v MOBA hrach je klicovym faktorem celého zapasu,
od kterého se odviji pribéh celé hry. Vybér spravného Sampiona zavisi na né-
kolika faktorech, které jsou v prvni fadé ovlivnény sestavou tymu a vybéry
souperu. Hraci v limitovaném ¢ase musi zvazit vSechny dulezité faktory a také
své vlastni zkuSenosti. Provést spravny draft je naroc¢né nejen pro zkusené
hrace, ale dokonce i pro profesiondlni tymy, které ¢as od ¢asu udélaji néjakou
chybu.

Cilem této bakalarské prace bylo navrzeni a implementace vhodnych modelt
predikujici vitéze zapasu pred/po draftu spolecné s asistenénim algoritmem
pro draft v MOBA hréch.

Meli jsme k dispozici data o 60 tisicich zapasech, obsahujici informace
o daném zipase a hlavné o kazdém hraci zdpasu. Implementovali jsme
champ_model, ktery vyuziva informace o id Sampionu a také feat_model,
ktery k témto dattim navic pracuje s priznaky hract. Pro oba modely jsme
dely jsme poté pouzili v asistenénim algoritmu. Pro hledani optimalni strategie
pri draftu jsme pouzili Monte Carlo Tree Search, kde jsme celili problému
asymetrickych informaci.

Na zavér jsme provedli experimenty s vybranymi modely na testovaci
mnoziné dat. Champ_model uspél s presnosti 54,06 % a feat_model dosdhl
53,45 %. Néasledné jsme prokazali funkénost asistenéniho algoritmu, ktery
dokaze priradit Sampiona na spravnou roli, doporucit vhodného Sampiona
na zakladé vybéra spoluhract a souperi, a také vhodné doporucit Sampiona
v zavislosti na priznacich hriace. Oproti stavajici literatufe pro asistenc¢ni
algoritmus jsme v nasi praci pouzili asymetrické informace a pridali jsme
uzivateli moznost si zvolit roli, na kterou ziska doporuceni.

. 8.1 Mozna rozsireni

Béhem feseni problematiky této bakalarské prace jsme narazili na mnoho
véci, které jsme z ¢asovych duvodu nestihli prozkoumat. Presto, Ze nase
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modely neuronovych siti dosdhly uspokojujicich vysledka, vérime, ze je zde
prostor pro jejich zdokonaleni. Pro feat_model jsme vyzkouseli pét vyznam-
nych priznakt a rozsifeni v tomto sméru by mohlo znamenat zlepseni vykonu.
Napriklad by mohlo pomoci zvazeni skupiny Sampiont, které dany hrac hraje.
Také pridani nékterych z dalsich 50 pfiznakt, které nase data obsahovaly,
by urcité pozitivné rozsirilo vstupni data. Pro champ_model, jehoz vstupni
data jsou pouze id Sampiont, by mohlo byt prinosné vyzkouset data zdpasu
z nizsi Flo trovné.

Nas asistencéni algoritmus lze obohatit o doporuceni, jaké Sampiony za-
kazovat. Pro uzivatele by také bylo uzitecné zdtivodnéni volby algoritmu,
napriklad k doporuceni pridat informaci, ke které sestavé Sampionu se dany
sampion hodi, ¢i proti kterym Sampiontim je dominantni.
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