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RESUMO

O presente trabalho aborda o desenvolvimento de um sistema de matchmaking (Matchmaking é
o processo de conexdo e agrupamento de jogadores em partidas online, buscando formar equi-
pes equilibradas com base em critérios como habilidades, desempenho e outros fatores com-
portamentais) para jogos de tiro em primeira pessoa (FPS) baseados em equipe, como Valorant,
utilizando técnicas de machine learning para melhorar o equilibrio das partidas. O objetivo prin-
cipal é propor uma solucdo hibrida, combinando algoritmos de agrupamento (K-Means) para
segmentacdo de jogadores e modelos preditivos (Random Forest) para avaliar a qualidade das
partidas. Para fazer isso, o trabalho segue um processo que inclui coletar, preparar e analisar
dados retirados do jogo Valorant. Os experimentos realizados demonstraram que o modelo de-
senvolvido € capaz de formar partidas equilibradas, considerando métricas como impacto dos

jogadores, diversidade de fungdes e equilibrio tatico entre os times.

Palavras-chave: Machine Learning. Matchmaking. Clusterizacdo. Modelo Preditivo. Sistema

Competitivo. Balanceamento.



ABSTRACT

This work presents the development of a matchmaking system for team-based first-
person shooter (FPS) games, such as Valorant, using machine learning techniques to improve
match balance. The main goal is to propose a hybrid solution by combining clustering algo-
rithms (K-Means) to segment player profiles and predictive models (Random Forest) to evalu-
ate match quality. The methodology includes collecting, preprocessing, and analyzing gameplay
data extracted from Valorant. The experiments showed that the proposed model is capable of
forming balanced matches by considering metrics such as player impact, diversity of roles, and

tactical balance between teams.

Keywords: Machine Learning; Matchmaking; Clustering; Predictive Model; Competi-
tive System; Balance.
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1 INTRODUCAO

Nos dltimos anos, os jogos competitivos online t€ém se tornado uma forma de entre-
tenimento extremamente popular, atraindo milhdes de jogadores ao redor do mundo. Um dos
elementos centrais para a experiéncia do jogador nesses jogos € o sistema de matchmaking,
que ¢ responsavel por parear jogadores de habilidades semelhantes para garantir partidas equi-
libradas e justas. No entanto, o matchmaking tradicional enfrenta diversos desafios que podem

comprometer a qualidade das partidas e a satisfacdo dos jogadores.

Um dos principais problemas é a dificuldade em criar partidas equilibradas para jo-
gos competitivos baseados em equipe, onde normalmente ocorre uma disputa entre dois times
tendo 5 integrantes que podem possuir caracteristicas ou objetivos individuais especificos, es-
pecialmente em jogos com uma grande base de jogadores e uma ampla varia¢ao de habilidades
(YUKSEL, 2024). Sistemas de matchmaking baseados em regras simples ou em classificagdes de
habilidade muitas vezes falham em considerar fatores contextuais importantes, como o desem-
penho recente do jogador, a sinergia entre membros da equipe e até mesmo 0 comportamento
dos jogadores em partidas anteriores.(YUKSEL, 2024; RUTTGERS; KUHL; PAASSEN, 2024)

Para melhorar os sistemas de matchmaking, diversas abordagens tém sido exploradas
nos ultimos anos. As propostas vao desde adaptagdes de modelos de classificagdo, como Elo e

Glicko, a métodos mais sofisticados de Machine Learning (ML).

Uma das técnicas tradicionais adaptadas para melhorar o matchmaking € o sistema
Glicko-2, que € uma evolugdo do sistema Elo. O sistema Elo € um método de classificacao
de jogadores baseado em estatisticas, amplamente utilizado em jogos competitivos para esti-
mar a habilidade relativa dos jogadores. O Glicko-2 aprimora o sistema Elo ao incorporar uma
varidvel de volatilidade, que ajusta o desempenho dos jogadores com mais precisdo. Essa vo-
latilidade representa a incerteza na avaliagdo da habilidade de um jogador, permitindo que o
sistema seja mais responsivo a mudangas no nivel de habilidade dos jogadores e oferecendo
uma adaptacdo mais dindmica nas classificacoes. Em outras palavras, o Glicko-2 ndo apenas
avalia a habilidade de um jogador, mas também a consisténcia dessa habilidade ao longo do
tempo. No entanto, seu uso em jogos de equipe € limitado devido a falta de consideracao da
sinergia entre jogadores (GLICKMAN, 2001a; YUKSEL, 2024).

Outra abordagem mais recente é a aplicacdo de modelos baseados em aprendizado su-
pervisionado, como Redes Neurais Artificiais (ANN), para prever o equilibrio das partidas com
base em dados histéricos de desempenho dos jogadores e caracteristicas contextuais, como
comunicacdo e habilidades individuais. Redes neurais permitem ao sistema identificar padrdes
complexos de desempenho que algoritmos mais simples ndo captam, promovendo partidas mais
equilibradas e personalizadas (REZAPOUR; FATEMI; NEMATBAKHSH, 2023; STONEMAN; MILLER;



COOPER, 2022).

Além disso, os modelos de clustering nao supervisionado, como o K-Means e o Ag-
glomerative Clustering, tém se mostrado eficazes na segmentagdo de jogadores de acordo com
seus estilos de jogo. Essa técnica permite uma classificagdo mais detalhada, que leva em conta
habilidades especificas e comportamento coletivo, aprimorando a composi¢do de equipes equi-
libradas (RUTTGERS; KUHL; PAASSEN, 2024; YUKSEL, 2024; JAIN; MURTY; FLYNN, 1999a).

Essas estratégias mostram um panorama diverso de iniciativas, desde aprimoramen-
tos em sistemas cldssicos de rating até o uso de técnicas avancadas de machine learning,
destacando-se como ferramentas promissoras para o desenvolvimento de sistemas de match-
making que consideram fatores dindmicos e complexos na criacdo de partidas equilibradas.
Para abordar esses desafios, este trabalho propde o uso de técnicas de ML no desenvolvimento
de sistemas de matchmaking. O ML, com sua capacidade de analisar grandes volumes de dados
e identificar padroes complexos, oferece uma abordagem promissora para melhorar a precisao
e a eficiéncia do matchmaking. Ao utilizar algoritmos de aprendizado de maquina, é possivel
criar modelos que considerem uma variedade de fatores e ajustem dinamicamente as partidas

para maximizar a equidade e a satisfagdo dos jogadores.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € desenvolver e validar uma abordagem inteligente de mat-
chmaking para jogos competitivos online utilizando técnicas de ML, capaz de formar partidas
mais equilibradas por meio da andlise do desempenho dos jogadores, de suas funcdes taticas e
de seus perfis comportamentais identificados por meio de clusterizag¢do. Para tanto, foi realizado
um estudo de caso, permitindo a andlise prética e validacao dos resultados obtidos. Especifica-

mente, os objetivos deste trabalho sdo:

1. Propor uma melhoria para sistemas de matchmaking com base em técnicas de ML, con-
siderando critérios significativos como desempenho recente dos jogadores, sinergia entre
membros da equipe, comportamento em partidas anteriores e variabilidade de habilidades

entre os jogadores.

2. Definir critérios significativos para avaliacdo da qualidade dos sistemas de matchmaking,
como precisdo no pareamento, equilibrio nas partidas e satisfacdo dos jogadores, anali-

sando fatores que afetam diretamente a experiéncia de jogo e o nivel de competitividade.

3. Explorar e selecionar algoritmos de ML apropriados para o contexto de matchmaking,
comparando diferentes modelos quanto a precisao, eficiéncia computacional e adaptabi-

lidade em cendrios de jogos de equipe com ampla variabilidade de habilidades.

4. Desenvolver um prototipo de sistema de matchmaking utilizando ML, integrando os al-

goritmos selecionados e ajustando-os para otimizar a formacao de partidas equilibradas.
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5. Validar a eficcia da proposta por meio de um estudo de caso, aplicando o sistema em um

1.2

conjunto de dados ou ambiente de teste e avaliando seu impacto na qualidade das partidas

com base nos critérios definidos.

ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 descreve os conceitos fundamentais de ML e sua aplicagdo no contexto de
jogos. Serdo abordados os principios do ML, incluindo os métodos supervisionados € ndo
supervisionados, com exemplos de como essas técnicas sdo utilizadas para aprimorar a
experiéncia de jogo. Além disso, serdo discutidas as técnicas de andlise de dados e as
métricas de avaliacdo de modelos de ML, fornecendo uma base tedrica para o desenvol-

vimento do sistema de matchmaking proposto.

O Capitulo 3 descreve os sistemas competitivos utilizados em jogos, com foco no pro-
cesso de matchmaking. Serdo apresentados os principais tipos de matchmaking, como o
Skill-Based Matchmaking (SBMM), e os fatores considerados para o balanceamento de
partidas, como o Matchmaking Rating (MMR). Também serdo discutidos os desafios e
limitacdes dos sistemas de matchmaking tradicionais e a importancia da aplicacdo de ML

para otimizar esse processo.

O Capitulo 4 descreve a integracao de técnicas de ML em sistemas de matchmaking para
jogos competitivos. Serdo exploradas as vantagens dessa integracdo, como a capacidade
de analisar grandes volumes de dados e considerar multiplos fatores para o balanceamento
de partidas. Serdo discutidos exemplos de como o ML pode ser utilizado para segmentar
jogadores, prever resultados de partidas e personalizar a experiéncia de jogo, resultando

em partidas mais justas e equilibradas.

O Capitulo 5 descreve a proposta do trabalho, que consiste em um sistema de matchma-
king hibrido que combina algoritmos de clustering e modelos preditivos. Serdo detalhadas
as etapas do sistema, incluindo a segmentacio de jogadores por clustering (K-Means) e
a previsao da qualidade da partida usando um modelo preditivo supervisionado (Random
Forest). Serdo apresentados os recursos necessdrios para a implementacdo do sistema,
como linguagem de programacio, bibliotecas e ferramentas de desenvolvimento, além da

metodologia utilizada para o desenvolvimento e avaliacdo da proposta.

O Capitulo 6 detalha a aplicac@o pratica da proposta do trabalho, com base na metodolo-
gia KDD. Sao apresentadas as etapas de coleta e tratamento dos dados extraidos do jogo
Valorant, incluindo pré-processamento, normalizacdo e engenharia de atributos compor-

tamentais. Em seguida, € descrita a aplicacdo do algoritmo K-Means para segmentacio
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dos jogadores em clusters de perfis semelhantes, e a constru¢do de um modelo predi-
tivo Random Forest para avaliar a qualidade das partidas. O capitulo também apresenta a
geracdo de um dataset supervisionado, a defini¢ao de critérios heuristicos para balance-
amento e a implementacdo de duas funcdes para criacdo automdtica e personalizada de

times equilibrados.

O Capitulo 7 apresenta a sintese dos resultados obtidos no desenvolvimento do trabalho,
avaliando o cumprimento dos objetivos propostos. Sdo destacados os principais aspectos
positivos, como a eficicia da abordagem baseada em Machine Learning para formar par-
tidas equilibradas, e também as limita¢des encontradas, como a necessidade de grandes
volumes de dados e a auséncia de testes em ambiente real. Por fim, sdo sugeridas dire¢des
para trabalhos futuros, incluindo melhorias no modelo, testes em tempo real e a inclusdo

de varidveis subjetivas no processo de matchmaking.
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2 MACHINE LEARNING APLICADA A JOGOS

O ML tem se consolidado como uma tecnologia transformadora em diversas areas, e
sua aplicagcdo no desenvolvimento de jogos eletronicos estd ganhando cada vez mais relevancia.
Nos jogos competitivos, onde a experiéncia do jogador € fortemente influenciada por fatores
como o equilibrio entre as equipes e a precisao do matchmaking, as técnicas de ML t€ém o po-
tencial de otimizar processos complexos de andlise e tomada de decisdo. Utilizando grandes
volumes de dados gerados durante as partidas, o ML permite que sistemas inteligentes identifi-
quem padrdes de comportamento, ajustem a dificuldade das partidas e melhorem a precisdo na
formacdo de equipes, proporcionando uma experiéncia de jogo mais satisfatéria e justa. Com
essa capacidade de adaptar-se dinamicamente, o ML se torna uma ferramenta essencial para o
desenvolvimento de jogos mais interativos e personalizdveis, onde o desafio e a satisfagdo do

jogador sao maximizados.

2.1 APLICACAO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL E MACHINE LEAR-
NING NOS JOGOS

ML, ou Aprendizado de Maquina em portugués, é uma drea de estudo da Inteligéncia
Artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender e fazer previ-
soes ou tomar decisdes baseadas em dados. Essa tecnologia permite que sistemas melhorem seu
desempenho na realizacdo de tarefas especificas com o passar do tempo, sem que seja neces-
saria a intervencdo humana direta. O aprendizado de maquina utiliza métodos estatisticos para
capacitar os computadores a "aprender’ com os dados, identificando padrdes e comportamentos.
Isso € possivel através de modelos matematicos que sdo treinados usando grandes conjuntos de
dados. Esses modelos sdo entdo testados e ajustados até que possam realizar previsdes ou julga-
mentos precisos. O ML estd por trds de muitas das tecnologias que usamos diariamente, como
motores de busca, recomendacdes de produtos, reconhecimento de voz e imagem, e muito mais.
Ele tem aplicagdes em uma variedade de campos, incluindo medicina, financas, engenharia e

entretenimento, tornando-se uma ferramenta valiosa para inovagao e avanco tecnoldgico.

A Inteligéncia Artificial (IA) e o ML sdo utilizados em jogos para criar ambientes di-
namicos, aumentar a imersao e proporcionar uma experiéncia desafiadora e personalizada ao
jogador. Em jogos competitivos, as técnicas de ML, como os métodos preditivos, sdo aplicadas
para o desenvolvimento de sistemas de matchmaking, balanceamento de dificuldade e anélise
do comportamento do jogador. Com isso, a IA consegue gerar respostas que sdo adaptadas
em tempo real com base nas interagdes dos jogadores e no contexto das partidas, tornando os

sistemas mais responsivos e capazes de fornecer uma experiéncia de jogo equilibrada.

Um recurso importante para sistemas de matchmaking que tem contribuicao de ML ¢é



a possibilidade de ajustes dindmicos na definicdo de parceiros de jogos. O modelo preditivo,
alimentado por dados em tempo real, pode permitir ao sistema modificar suas previsoes e,
eventualmente, sugerir ajustes no pareamento com base no comportamento recente dos joga-
dores (JUNIOR; CAMPELO, 2023). A coleta continua de dados das partidas, incluindo métricas
de desempenho individual e coletiva, pode permitir uma adaptagdo constante (NISHIHARA et al.,
2017), garantindo que o sistema permaneca relevante conforme os jogadores evoluem em suas
habilidades e comportamentos. Esse ajuste dindmico, baseado em feedback, pode garantir que
o sistema se adapte rapidamente a novas tendéncias e estilos de jogo que podem surgir ao longo
do tempo (MA et al., 2017). A capacidade de reavaliar jogadores com base em dados de parti-
das recentes também pode evitar que o sistema fique defasado, oferecendo uma experiéncia de

matchmaking cada vez mais refinada.

2.2 METODOS SUPERVISIONADOS E NAO SUPERVISIONADOS

Os métodos de machine learning podem ser divididos em duas categorias principais:

supervisionados e nio supervisionados.

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, o algoritmo € treinado com um conjunto de dados ro-
tulados, onde as entradas correspondem a saidas conhecidas. O objetivo € aprender uma funcao
que, dado um novo conjunto de dados, preveja a saida correta. Esse tipo de aprendizado é am-
plamente utilizado em jogos para classificacdo de habilidades de jogadores, como em sistemas
de matchmaking onde a classificagdo dos jogadores € determinada a partir de seu desempenho.
Uma técnica muito utilizada para avaliar o desempenho desses modelos, € a validacdo cruzada
(BISHOP, 2006), a qual consiste em dividir o conjunto de dados em partes, onde cada parte é

usada como conjunto de teste enquanto as outras servem para treinamento.

Exemplos de técnicas supervisionadas:

* (Classificagdo: utilizada para categorizar jogadores em diferentes niveis de habilidade com
base em métricas de performance. Um exemplo € o uso de Random Forest e ANN, que
permitem identificar o nivel de habilidade de um jogador e prever sua capacidade de
colaboracdo com outros jogadores, como demonstrado com a figura 1 onde os objetos

sao classificados por seus formatos.

* Regressao: aplica-se para prever varidveis numéricas, como a pontuacdo provavel de um

jogador em uma partida futura, com base em seu histérico de desempenho.
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Figura 1 — Funcionamento de um algoritmo de classificagao
Binary Classification Multi-class Classification

X2

A 4
A J

Fonte: Adaptado de (GEEKS, 2024b)

2.2.2 Aprendizado Nao Supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado € aplicado quando o modelo € treinado sem dados
rotulados, ou seja, o sistema deve encontrar padrdes ou agrupamentos nos dados sem conhe-
cimento prévio das categorias. Nos jogos, essa abordagem ¢é ttil para segmentar jogadores de
acordo com estilos de jogo e habilidades, permitindo que o sistema forme equipes equilibradas

com jogadores que tenham sinergias especificas.

Clustering: uma técnica muito utilizada é o K-Means, representado pela figura 2 que é
um algoritmo de clustering que segmenta dados em um niimero predefinido de grupos, ou clus-
ters, com base em sua proximidade em um espaco dimensional. Ele € um método iterativo que
seleciona pontos centrais (ou centréides) para cada cluster, calculando repetidamente a distan-
cia entre os dados e esses centrdides, e os realocando para o cluster mais proximo até que nao
haja mais alteracdes significativas nos grupos formados (GUO et al., 2004). Seu funcionamento
pode ser dividido em 4 passos, sendo primeiramente a selecdo do valor de K, onde K representa
o nimero de vizinhos mais proximos que precisam ser considerados para fazer a previsdao. O
proximo passo € medir a distancia euclidiana entre os dados de treinamento e destino, assim,
encontrando os vizinhos mais préximos no passo trés, que sao os K com menor distancia até o
destino. Por fim, na classificacdo, € realizada a votagdo para a classificagdo, onde os rétulos de
classe dos K vizinhos mais préximos sio determinados. A classe com mais ocorréncias entre 0s
vizinhos se torna a classe prevista para o ponto de dados de destino conforme a figura 2. Ja na
regressdo, o rétulo de classe € calculado tirando a média dos valores de destino dos K vizinhos
mais préoximos, e o valor médio calculado se torna a saida prevista para o ponto de dados de

destino.
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Figura 2 — Funcionamento do algoritmo K-means

Before K-Means

A A
@
@
&
o..
® o o
P
®e
- &
L ®
o.... o °o :
o ® ....
>

After K-Means

Fonte: Adaptado de (GEEKS, 2024a)

Algoritmo 1 — Cédigo em Python para K-Means

from sklearn.cluster import KMeans

import numpy as np

# Exemplo de dados de jogadores (habilidades , comunicacao,

dados_jogadores = np.array ([
[5’ 8’ 7], [6’ 9’ 8]’ [7’ 8’ 9]’ [3’ 5’

41, [4, 4, 3]

D

# Inicializa o KMeans com o numero de clusters desejado

kmeans = KMeans(n_clusters=2, random_state=0)

# Ajusta o modelo aos dados e preve os clusters

clusters = kmeans. fit_predict(dados_jogadores)

precisao)

Fonte: Documentagao scikit

Reduc¢do de Dimensionalidade: algoritmos como Andlise de Componentes Principais
(PCA) reduzem a complexidade dos dados, permitindo uma andlise mais eficiente de conjuntos
com muitas varidveis e ajudando a identificar as caracteristicas mais importantes para o desem-
penho no jogo. O PCA transforma varidveis possivelmente correlacionadas em um conjunto de
componentes principais, que sdo combinagdes lineares das varidveis originais (BISHOP, 2006).

O objetivo do PCA € capturar a maior variancia dos dados em um menor nimero de dimensoes,

simplificando a andlise e reduzindo a complexidade computacional.

Método Elbow: O método Elbow é uma técnica usada para determinar o ndmero ideal de

clusters em algoritmos de agrupamento como o K-Means. Ele avalia a soma dos erros quadrados
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dentro dos clusters Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) para diferentes nimeros de clusters.
A medida que o nimero de clusters aumenta, o WCSS diminui, pois os pontos ficam mais

proximos de seus centrdides.

O numero ideal de clusters é encontrado no "cotovelo"da curva, onde a taxa de redugdo
do WCSS comega a diminuir significativamente, indicando o ponto de equilibrio entre com-
plexidade e eficicia do modelo. Esse método ajuda a escolher o nimero de clusters de forma

visual, fundamentando a escolha de uma configurac¢do ideal no K-Means.

2.3 ANALISE DE DADOS

A andlise de dados em e-sports, assim como nos esportes tradicionais, busca otimizar
o desempenho competitivo e aprimorar as decisoes estratégicas de equipes e jogadores. Com a
crescente audiéncia e o valor econdmico substancial dos e-sports, que atingiu aproximadamente
US$ 1,44 bilhdo em 2023 (NEWZ0O, 2023a), muitos campeonatos importantes de jogos como
League of Legends, Counter-Strike: Global Offensive e Valorant sao analisados por tecnologias
avancadas para identificar padrdes de jogo e antecipar comportamentos estratégicos. Este valor
de mercado é sustentado principalmente por patrocinios e direitos de midia, com patrocinios ge-
rando US$ 837 milhdes em 2022 (STATISTA, 2023) e contribuindo para o crescimento continuo

da industria.

Os eventos de e-sports atraem picos de audi€ncia significativos; por exemplo, o Campe-
onato Mundial de League of Legends em 2023 alcancou 6,4 milhdes de espectadores simulta-
neos (CHARTS, 2023), o que demonstra o grande interesse e o valor de insights detalhados sobre
o desempenho dos times. Além disso, o nimero de fas dos e-sports deve superar os 640 milhdes
até 2025 (NEWZO0O, 2023b), aumentando a pressdo sobre equipes para aplicar analise de dados

em treinamento e competi¢des.

No contexto estratégico, a andlise de dados permite rastrear o desempenho de jogadores
e equipes em tempo real, melhorando as habilidades e decisdes taticas dos jogadores. Ferra-
mentas avancadas de aprendizado de médquina e algoritmos de reconhecimento de imagem sao
empregados para mapear movimentos e prever lesdes, o que ajuda a prolongar a vida util dos
atletas e otimizar o treinamento individual e coletivo. Assim, a aplicacdo de dados ndo s6 me-
lhora a performance nos e-sports, mas também transforma o e-sport em um segmento cada vez

mais rentavel e influente globalmente.

Em resumo, a andlise de dados aplicada aos e-sports é uma ferramenta valiosa que

oferece insights quantitativos para melhorar o desempenho e a tomada de decisoes.

2.3.1 Uso de clustering para segmentacao dos jogadores

No contexto de jogos baseados em equipe, o uso de técnicas de clustering se mostra al-

tamente eficaz para a segmentacdo de jogadores com base em seus estilos de jogo e habilidades
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individuais (CHEN et al., 2017). O clustering € uma técnica de aprendizado ndo supervisionado
que agrupa dados semelhantes em clusters, permitindo a identificacdo de perfis de jogadores
que compartilham caracteristicas similares, como reflexos rapidos, habilidades de comunica-
¢do em equipe ou uma capacidade estratégica elevada (BISHOP, 2006). Ao aplicar essa técnica,
€ possivel categorizar os jogadores em diferentes grupos de acordo com seus pontos fortes e
fracos, facilitando o balanceamento de equipes em partidas competitivas. Isso pode contribuir
significativamente para a formacgao de equipes mais homogéneas, em que as habilidades de cada
jogador sdo equilibradas para proporcionar uma experiéncia de jogo mais justa e competitiva.
Além disso, essa segmentacdo pode ajudar no desenvolvimento de estratégias personalizadas,
otimizando o desempenho das equipes e aumentando a satisfacdo dos jogadores (JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999b) .

O Agglomerative Clustering € um método hierarquico que, nao requer uma predefini¢ao
de ndmero de clusters. Ele inicia com cada ponto de dado como um cluster individual e, a
cada iteracdo, junta os dois clusters mais proximos. Esse processo continua até que um nimero
especifico de clusters seja alcancado ou até que a distdncia minima seja excedida. A biblioteca
sklearn.cluster disponibiliza o algoritmo de agrupamento hierdrquico aglomerativo através da

classe Agglomerative Clustering, permitindo sua aplicacdo em tarefas de clustering.

Algoritmo 2 — Cédigo em Python para AgglomerativeClustering

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

# Inicializa o AgglomerativeClustering
agg_clustering = AgglomerativeClustering(n_clusters=2)
# Ajusta o modelo aos dados

clusters_agg = agg_clustering. fit_predict(dados_jogadores)

Fonte: Documentagao scikit

2.3.2 Modelos preditivos

Os modelos preditivos desempenham um papel essencial na previsdao dos resultados
de partidas em jogos competitivos. Utilizando dados histdricos e estatisticas detalhadas dos
jogadores, como desempenhos anteriores, taxas de acerto, tempo de reacdo, entre outros fatores,
esses modelos sdo capazes de prever com certa precisdo os possiveis desfechos de partidas
futuras (MURPHY, 2012). A implementacao de algoritmos de regressao e classificacdo tem sido
amplamente utilizada para essa finalidade, permitindo que os sistemas de matchmaking nao
apenas organizem as equipes, mas também facam projecdes sobre as chances de vitéria com
base nos atributos dos jogadores. Esses modelos fornecem uma base sélida para a criacdo de
equipes equilibradas e para a formulacdo de estratégias, influenciando diretamente a qualidade

e o equilibrio das partidas.
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2.3.2.1 Random forest

O Random Forest € um conjunto de algoritmos de decisdo (arvores) que usa uma abor-
dagem de bagging, na qual vérias drvores de decisdo sdo treinadas com amostras diferentes dos
dados. Cada arvore € treinada para fazer uma previsdo, e a previsao final do conjunto € feita
pela média (para regressdo) ou voto majoritdrio (para classificagdo) dos resultados das arvores.
O Random Forest é robusto a dados ruidosos e pode capturar bem a ndo linearidade dos dados,

tornando-o util para prever a qualidade da partida (BREIMAN, 2001).

Algoritmo 3 — Cédigo em Python para Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split

# Dados de exemplo de entrada (habilidade media e colaboracao)
X = np.array ([
[7, 91, [6, 8], [5, 6], [3, 5], [8, 10], [4, 7]
D
# Saidas esperadas (I = jogo equilibrado, 0 = jogo desbalanceado)
y = np.array ([1l, 1, 0, 0, 1, 0])

# Divide os dados em conjunto de treinamento e teste
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state =0)

# Inicializa o RandomForestClassifier
modelo_rf = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=0)
# Ajusta o modelo aos dados

modelo_rf. fit (X _train, y_train)

# Previsoes

previsoes = modelo_rf.predict(X_test)

Fonte: Documentacao scikit

Além do Random Forest, outros métodos de classificacdo sdo amplamente utilizados
para diferentes finalidades em ML. Arvores de Decisdo sio o método bdsico para classifica-
¢do, onde as decisdes sdo feitas em cada n6 com base em caracteristicas especificas dos dados.
Magquina de Vetores de Suporte (SVM) sdo eficazes para classificar dados de alta dimensiona-
lidade, buscando uma linha de separag@o entre as classes. K-Nearest Neighbors classifica um
ponto com base nas classes dos seus vizinhos mais proximos, enquanto Naive Bayes € um clas-
sificador probabilistico que assume independéncia entre as caracteristicas, sendo util em tarefas
como classificacao de texto. ANN, por sua vez, sdo ideais para capturar padroes complexos em

dados com multiplas camadas de neur6nios.

Essas técnicas oferecem diferentes abordagens para classificacdo e podem ser escolhidas

com base nas caracteristicas especificas dos dados e nos objetivos do modelo.
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2.3.3 Aprendizado supervisionado e nao supervisionado nos jogos

No contexto de matchmaking, as técnicas de aprendizado supervisionado e ndo super-
visionado oferecem abordagens complementares para o desenvolvimento de sistemas mais efi-
cientes e precisos. Algoritmos de aprendizado supervisionado, como ANN e SVM, sdo ampla-
mente aplicados para prever a compatibilidade entre jogadores e criar equipes balanceadas com
base em dados rotulados. Esses modelos utilizam histéricos de desempenho e outras métricas
para treinar o sistema a identificar combinacdes ideais de jogadores, resultando em partidas

mais equilibradas.

Por outro lado, o aprendizado nao supervisionado, como o uso de algoritmos de cluste-
ring, pode ser empregado para descobrir padrdes ocultos nos dados, revelando novas formas de
compatibilidade entre jogadores que ndo sdo facilmente identificadas com métodos tradicionais.
Essa abordagem pode ser especialmente ttil em jogos multiplayer online, onde as interagdes e
dinamicas de equipe sdo complexas, permitindo a criacdo de equipes que maximizam o poten-

cial coletivo sem depender exclusivamente de atributos individuais.

Dessa forma, a combinagdo de aprendizado supervisionado e nao supervisionado for-
nece um conjunto robusto de ferramentas para aprimorar o processo de matchmaking, garan-
tindo uma melhor experiéncia para os jogadores e um nivel mais elevado de competitividade

nas partidas.

2.4 MATRIZ DE CONFUSAO

A matriz de confusdo € uma ferramenta visual amplamente utilizada na avaliacdo de
modelos de classificacdo. Ela permite comparar as classes reais com as classes previstas pelo
modelo, organizando essa informacdo em uma tabela que facilita a identificacdo dos acertos e

erros do modelo em cada classe.

Seu uso € fundamental por diversos motivos: Avaliacao detalhada do desempenho: per-
mite verificar como o modelo se comporta em cada classe especifica, evidenciando quais classes

sdo mais dificeis de prever.

Identificacdo de vieses: auxilia na detecc@o de possiveis desequilibrios ou tendéncias do

modelo em favorecer uma classe em detrimento de outra.

Otimiza¢ao do modelo: fornece informagdes claras sobre os tipos de erro (falsos po-
sitivos e falsos negativos), possibilitando ajustes finos nos hiperpardmetros e na estratégia de

modelagem.

Comparagdo entre modelos: ao permitir uma andlise detalhada dos erros, a matriz fa-
cilita a escolha do modelo com melhor desempenho global ou especifico para determinadas

classes.

A matriz de confusdo € composta por quatro elementos principais:
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Verdadeiros Positivos (VP): Casos em que o modelo previu corretamente a classe positiva.

Verdadeiros Negativos (VN): Casos onde o modelo previu corretamente a classe negativa.

Falsos Positivos (FP): Casos em que o modelo previu a classe positiva, mas o valor real

era negativo.

Falsos Negativos (FN): Casos em que o modelo previu a classe negativa mas o valor real

era positivo.

A partir desses valores, sdo calculadas as principais métricas de avaliagdo, como Acu-

récia, Precisdo, Recall e F1-Score, que traduzem numericamente o desempenho do modelo.

2.5 METRICAS DE AVALIACAO PARA MACHINE LEARNING

A avaliacdo de modelos de ML € essencial para verificar a qualidade do aprendizado
e garantir a eficdcia das previsoes realizadas. Dependendo do tipo de problema (classificagdo,
regressao ou clustering), algumas das principais métricas utilizadas para avaliar classificadores

sao:

» Acurdcia: Mede a proporg¢ao de previsdes corretas em relacdo ao total de exemplos avali-
ados. E uma métrica simples, mas pode ser enganosa em conjuntos de dados desbalance-

ados.

* Precisdo: Indica a proporcao de verdadeiros positivos em relagdo a todos os exemplos

classificados como positivos. E ttil em casos onde minimizar falsos positivos € crucial.

* Recall: Mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os exemplos positivos
em relagdo ao total de positivos reais no conjunto de dados. E essencial em cendrios onde

os falsos negativos t€m alto custo, como na detec¢do de fraudes ou diagnosticos médicos.

* Fl-Score: Uma métrica combinada que representa a média harmonica entre precisio e

recall. E ideal para problemas onde um equilibrio entre esses dois aspectos € necessario.

* Curva ROC e AUC: Avalia o desempenho do modelo em diferentes limiares de decisdo,
considerando a taxa de verdadeiros positivos e falsos positivos. E frequentemente usada

para comparar modelos de classificacio.
Essas métricas ajudam a avaliar ndo apenas a eficicia dos modelos, mas também sua capacidade

de generalizagdo em dados novos, permitindo ajustes e melhorias continuas no processo de

aprendizado de mdquina.
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2.6 METRICAS DE AVALIACAO PARA CLUSTERING

No caso de algoritmos de aprendizado ndo supervisionado, como a clusterizacdo, nao
existe um rétulo prévio para comparar diretamente os resultados. Portanto, sdo utilizadas mé-

tricas especificas que avaliam a coesdo e a separacao dos grupos formados.

As principais métricas aplicadas sdo:

* Coeficiente de Silhueta: Mede o qudao bem um objeto estd relacionado ao seu préprio
cluster em comparagdo aos outros clusters. O valor varia entre -1 e 1, onde valores pro-
ximos de 1 indicam que os dados estdo bem agrupados dentro do seu préprio cluster e
distantes dos outros clusters, valores proximos de 0 indicam que o ponto estd na fronteira
entre dois clusters e valores negativos sugerem que os pontos foram agrupados no cluster
errado (ROUSSEEUW, 1987).

« Indice de Davies-Bouldin: Avalia a média das razdes entre a dispersdo intra-cluster e
a separagio inter-cluster. Diferentemente do Coeficiente de Silhueta, para o Indice de
Davies-Bouldin (DBI), valores menores indicam melhor qualidade do agrupamento, pois
representam clusters mais compactos € bem separados. A féormula é baseada na compa-
racdo de cada cluster com o cluster mais semelhante, considerando sua dispersdo interna

e a distancia entre os centroides (DAVIES; BOULDIN, 1979).
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3 MATCHMAKING NOS JOGOS COMPETITIVOS

A aplicacdo de ML no matchmaking de jogos competitivos, como Valorant' e Coun-
ter Strike?®, representa um avanco significativo na criacio de partidas equilibradas e justas. O
objetivo principal do ML no contexto de matchmaking é desenvolver sistemas que possam pre-
ver com precisdo o resultado das partidas, levando em consideracdo a habilidade individual
dos jogadores e a sinergia entre os membros da equipe. Estudos recentes, como o conduzido
por (DEHPANAH et al., 2021), demonstraram que € possivel prever o resultado de jogos de Le-
ague of Legends® com uma precisdo de 75.1% ap6s a selecdo dos campedes pelos jogadores,
0 que ocorre antes do inicio da partida. Embora este estudo seja focado em um Multiplayer
Online Battle Arena (MOBA), os principios podem ser adaptados para jogos First Person Sho-

oter (FPS), como Valorant e Counter Strike.

Além da habilidade individual, o comportamento dos jogadores durante as partidas €
um fator crucial que influencia o matchmaking. (DEHPANAH et al., 2021) propuseram um sis-
tema de avaliacdo comportamental dos jogadores em jogos de tiro competitivos online, onde
caracteristicas extraidas das estatisticas de jogo sdo utilizadas para modelar os jogadores e criar
classificagdes que representem com precisdo seu nivel de desempenho. Isso sugere que, além
da habilidade pura, aspectos comportamentais devem ser considerados para aprimorar a experi-

éncia de jogo.

A Riot Games, desenvolvedora do Valorant, implementa um sistema de matchmaking
que leva em conta o tamanho do grupo de jogadores pré-formado e otimiza automaticamente
a partida para favorecer tamanhos de grupo semelhantes na equipe adversdria. Isso indica uma
abordagem sofisticada que vai além da simples avaliacdo de habilidade, considerando também

a dindmica social e estratégica das equipes.

A integracdo de ML no matchmaking de jogos competitivos ndo apenas melhora a equi-
dade das partidas, mas também contribui para uma experiéncia de jogo mais agraddvel e de-
safiadora. Ao analisar grandes volumes de dados de partidas anteriores, os algoritmos de ML
podem identificar padrdes e tendéncias que ndo sdo facilmente perceptiveis, permitindo ajustes
mais refinados no sistema de matchmaking. Isso resulta em partidas mais equilibradas, onde jo-
gadores de habilidades semelhantes sdo emparelhados, promovendo um ambiente competitivo

saudavel e estimulante.

Em resumo, o Machine Learning tem o potencial de revolucionar o matchmaking em
jogos competitivos, tornando-o mais justo e agraddvel. A medida que a tecnologia avanca e

mais dados se tornam disponiveis, espera-se que os sistemas de matchmaking se tornem ainda

1
2
3

https://playvalorant.com/pt-br/
https://www.counter-strike.net/cs2
https://www.leagueoflegends.com/pt-br/



mais sofisticados, proporcionando uma experiéncia de jogo otimizada para todos os jogadores.
(WU R.;MENG, 2024)

3.1 SISTEMA COMPETITIVOS FUNCIONAIS

Sistemas Competitivos Funcionais sdo uma area crucial no desenvolvimento e operacao
de jogos digitais. Estes sistemas sao plataformas que oferecem uma variedade de servigos para
suportar jogos online, incluindo hospedagem de servidores, matchmaking, andlises de dados
e ferramentas de operagdes ao vivo. Um exemplo proeminente é o Steam®*, uma plataforma
que revolucionou a distribui¢ao digital de jogos. O Steam oferece uma interface amigavel, uma
vasta biblioteca de jogos e recursos comunitdrios robustos. No entanto, enfrenta criticas por seu

modelo de receita e questdes de seguranca.

Outro sistema é o PlayFab® da Microsoft Azure, que fornece uma gama completa de
servicos de jogo, incluindo servidores multiplayer, andlises em tempo real e ferramentas de
LiveOps. E elogiado por sua escalabilidade e integracdo com outros servicos da Azure, mas
os desenvolvedores podem encontrar desafios com a complexidade da configuracdo e custos

potencialmente elevados.

GameSparks® é uma plataforma que oferece backend como servigo, facilitando a criagio
de recursos de jogos como leaderboards e autenticacao de jogadores. A plataforma € valorizada
por sua flexibilidade e conjunto de ferramentas de teste, mas foi criticada por sua curva de

aprendizado ingreme e suporte ao cliente apds a aquisicdo pela Amazon.

Por fim, 0 Amazon GameLift’ é projetado para oferecer sessdes de jogos de baixa la-
téncia e alta disponibilidade. Suas vantagens incluem a extensa infraestrutura da Amazon e a
capacidade de escalar rapidamente. No entanto, os desenvolvedores podem enfrentar dificulda-

des com a complexidade da integracdo e a depuracdo de problemas de implantacgao.

Cada um desses sistemas contribui significativamente para o ecossistema de jogos digi-
tais, oferecendo solucdes que permitem aos desenvolvedores se concentrarem mais na criacao
de jogos envolventes e menos na manutencao de infraestrutura. As referéncias tedricas para es-
sas informacdes podem ser encontradas em fontes académicas sobre estratégias competitivas,
literatura especializada em estratégia competitiva, andlises de plataformas de jogos e documen-

tacdo oficial dos servigos.

https://store.steampowered.com/
https://playfab.com/
https://aws.amazon.com/pt/gamesparks/
https://aws.amazon.com/pt/gamelift/
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3.1.1 Atributos

O célculo do MMR em jogos competitivos como Valorant e Counter-Strike € um pro-
cesso complexo que leva em consideragdo diversos atributos para determinar a habilidade e o
progresso dos jogadores (GLICKMAN, 2001b). No Valorant, o MMR ¢€ calculado usando um al-
goritmo que considera o desempenho individual, a performance da equipe, o tempo de jogo e o
comportamento do jogador. O desempenho individual € avaliado através de métricas como taxa
de eliminagdes, precisdo, uso de habilidades e contribuicdo para os objetivos da partida. A per-
formance da equipe também € crucial, pois vitérias e derrotas influenciam diretamente 0o MMR.
O tempo de jogo pode afetar a confiabilidade do MMR, ja que jogadores com mais partidas
tendem a ter uma avalia¢do mais precisa. O comportamento do jogador, incluindo comunicacdo
e colaboragdo, pode impactar positiva ou negativamente o MMR, dependendo da conduta du-
rante as partidas. o Valorant também conta com classes de personagens que se classificam entre
duelista, responsavel pelo primeiro combate e ganho de espaco, iniciador, responsdvel por dar
inicio as jogadas, auxiliando o duelista, controlador, que é capaz de controlar o espaco ganho
pelo time, ou auxiliando a ganhar esse espaco fechando locais de avanco do time inimigo, e por
fim, sentinela, que faz a funcdo de jogar de forma mais lenta, precavendo cantos e costas dos

jogadores.

No Counter-Strike, embora os detalhes exatos do cdlculo do MMR néo sejam piblicos,
sabe-se que fatores como a vitéria ou derrota da partida, a margem de vitéria, o desempenho
individual e o nivel dos adversérios sdo considerados. Jogadores que demonstram habilidades
superiores e contribuem significativamente para o sucesso da equipe tendem a ganhar mais
pontos de MMR. Além disso, comportamentos como comunicag¢do eficaz e jogo em equipe sao

valorizados, podendo influenciar o MMR.

Para ambos os jogos, ferramentas externas como Dak.gg® e Tracker.gg® permitem que os
jogadores acompanhem suas estatisticas e tenham uma ideia aproximada de seu MMR, mesmo
que o valor exato ndo seja visivel no jogo. Essas ferramentas analisam dados publicos das
partidas e fornecem insights sobre a performance, o que pode ser util para jogadores que buscam
melhorar e subir de classificacdo. A figura 3 apresenta algumas informagdes competitivas de um
jogador, como seus personagens mais usados, Gltimas partidas e desempenho individual na tela

do Tracker.gg.

https://dak.gg/

®  https://tracker.gg/

26



Figura 3 — Imagem do site Tracker.gg

3¢ Current Rating @ 43’ Competitive Dverview 0 51%Playiime 912
Rating

Unranked .
A Rating Level 257 W

Ascendant2 329 4mL

tio

Mano Igs #5
SnuckHue 00000

View All Agents

O n Ascent 57% WR "
(A} Arcuracy

M 240% 262 Hits
760 Hits
6.2% 68 Hits

Bind 70% WR
{5 EhﬁTher K Haven 62
AVEB HS%

w Check out our desktop app!

Use our Valorant Tracker deskiop app 1o get stats, lineups, and tips in your live matches.

@Q Roles ch Histo View All Maiches

Initiator

8W- (40%)
1.17 K/D | 150 ADR

KD DDA
3.3 +106

Fonte: Adaptado de Tracker.gg

3.1.2 Tipos de matchmaking

Existem diversos tipos de matchmaking, cada um com suas especificidades e aplicagdes.
O matchmaking baseado em habilidade, conhecido como SBMM , € projetado para emparelhar
jogadores de niveis semelhantes de habilidade, proporcionando uma competicdo justa e equili-
brada (DOE; SMITH, 2020). Este sistema avalia o desempenho dos jogadores através de métricas

especificas, ajustando o nivel de desafio conforme a evoluc¢do do jogador.

O matchmaking por regiao, ou Regional matchmaking, visa reduzir a laténcia nas par-
tidas ao conectar jogadores que estdo geograficamente proximos (DOE; SMITH, 2020). Isso é
particularmente importante em jogos online, onde o tempo de resposta € critico para a experién-
cia do usudrio. J4 o matchmaking baseado em preferéncias permite que os jogadores selecionem
certos critérios, como modo de jogo, regras especificas ou tipos de oponentes, personalizando

assim a sua experiéncia de jogo.

A aplicacdo desses sistemas de matchmaking em um projeto deve considerar o publico-
alvo e os objetivos do jogo ou plataforma. Por exemplo, um jogo competitivo pode se beneficiar

mais do SBMM para manter o equilibrio e a competitividade, enquanto uma plataforma so-
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cial pode priorizar o matchmaking por regido para fomentar comunidades locais. Além disso, é
essencial que o sistema de matchmaking seja transparente e justo, evitando frustracdes e garan-

tindo a satisfacdo dos usudrios.

Uma das principais limitagdes dos sistemas de classificagdo convencionais reside em
sua abordagem unidimensional, na qual o desempenho do jogador € representado por um tnico
valor numérico. Entretanto, em FPS com base em equipes, as habilidades dos jogadores devem
ser avaliadas de forma mais abrangente, considerando aspectos como reflexos, capacidade de
leitura do jogo e comunicacdo em equipe. Dessa forma, a constru¢do de um perfil de jogador que
inclua informagdes contextuais mais ricas pode contribuir significativamente para o equilibrio
das partidas, evidenciando que a classificagdo por uma dnica faceta € insuficiente (CHEN et al.,
2017).

3.2  ARTIGOS RELACIONADOS

Diversos estudos t€ém explorado o uso de machine learning para melhorar o balancea-
mento em jogos competitivos, abordando aspectos como andlise de habilidades, comportamento
de jogadores e previsdes de resultados. Abaixo sdo apresentados alguns artigos relevantes para

o tema deste trabalho.

Evaluating Team Skill Aggregation in Online Competitive Games (DEHPANAH et al.,
2021). Este estudo apresenta uma abordagem para avaliacao das habilidades de equipe em jo-
gos online competitivos, especialmente no contexto de jogos multiplayer. O artigo propde um
modelo usando sistemas de classificacdo como Elo, Glicko e TrueSkill que considera tanto as
habilidades individuais quanto as habilidades agregadas da equipe, demonstrando que a sinergia
entre os membros influencia diretamente os resultados das partidas. Os resultados indicam que
a integracdo de habilidades coletivas nos sistemas de matchmaking pode proporcionar partidas

mais equilibradas e melhorar a experiéncia dos jogadores.

Achieving Fairness in Team-Based FPS Games: A Skill-Based Matchmaking Solution
(WU R;MENG, 2024). O artigo explora uma solug@o de matchmaking voltada para jogos de FPS
baseados em equipe. A proposta utiliza um modelo de ML baseado em arvores de decisdo
e Random Forest para ajustar dinamicamente o emparelhamento de acordo com habilidades
individuais e coletivas dos jogadores, visando aumentar a equidade das partidas. Os resultados
mostram que este método reduz a ocorréncia de partidas desbalanceadas e melhora a retencao

dos jogadores, especialmente em jogos com grande varia¢do de habilidades.

Skill-Based Matchmaking for Competitive Two-Player Games (RUTTGERS; KUHL; PA-
ASSEN, 2024). Yuksel explora o impacto de sistemas de matchmaking baseados em habilida-
des em jogos competitivos de dois jogadores. O estudo implementa diferentes abordagens de
matchmaking, incluindo o uso de modelos estatisticos para prever o equilibrio das partidas,

considerando habilidades e experiéncias anteriores dos jogadores. Esse estudo destaca a impor-
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tancia da adaptagao continua dos sistemas de matchmaking e a necessidade de incorporar dados

comportamentais para alcancar melhor balanceamento e satisfacdo dos jogadores.

Tabela 1 — Quadro Comparativo

Achieving Fairness in

Evaluating Team Skill Evaluating Team Skill
e A . Team-Based FPS Games: N .
Caracteristicas Aggregation in Online A Skill-Based Aggregation in Online
Competitive Games Matchmaking Solution Competitive Games
Abordagem Avaliagdo das habilidades Solugao baseade'l em ML Matchmaking baseado em
.. . para FPS com ajustes .- A .
Principal agregadas de equipe oA habilidades e experiéncias
dinamicos
Tipo de Jogo Jogos Multiplayer em FPS baseados em equipe J ogos competitivos de dois
Focado geral jogadores
Fatores Habilidades individuais e Hab1¥1dade§ individuais e Habl!ldades, experiéncias
. . . . coletivas, ajustes em anteriores e dados
Considerados sinergia coletiva .
tempo real comportamentais
Aumento no equilibrio das Redugdo de Melhoria no
Resultados . n desbalanceamento e
. partidas e experiéncia do - balanceamento e
Principais . melhora na reten¢do de C e .
jogador . satisfacdo dos jogadores
jogadores
Modelos hibridos com Modelos preditivos Modelos estatisticos para
Método Utilizado andlise estatistica e dindmicos com Random p

comportamental

Forest

prever equilibrio
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4 INTEGRACAO DE MACHINE LEARNING E SISTEMAS DE MAT-
CHMAKING EM JOGOS COMPETITIVOS

A utilizacdo de técnicas de ML para aprimorar sistemas de matchmaking em jogos com-
petitivos representa um avango significativo na busca por partidas justas e equilibradas. A apli-
cacdo de algoritmos de aprendizado de maquina permite ndo apenas a andlise de habilidades
individuais dos jogadores, mas também a consideracdo de fatores contextuais que influenciam
o desempenho nas partidas. Nesse sentido, € possivel construir um sistema de matchmaking
que ndo apenas classifique os jogadores com base em um tnico valor numérico, mas que tam-
bém avalie a sinergia entre os membros da equipe e o comportamento dos jogadores durante as
partidas (CHEN et al., 2017) (WU R.;MENG, 2024).

4.1 A IMPORTANCIA DA ANALISE DE DADOS

A andlise de dados desempenha um papel crucial na implementacdo de sistemas de
matchmaking eficazes. A coleta e andlise de informacdes sobre o desempenho dos jogadores
em partidas anteriores sdo essenciais para a constru¢do de modelos que prevejam resultados
futuros. De acordo com (DEHPANAH et al., 2021), o comportamento dos jogadores e suas ca-
racteristicas de desempenho devem ser modelados para criar classificagdes que reflitam com
precisdo o nivel de habilidade. Essa modelagem permite que os sistemas de matchmaking nao
apenas considerem a habilidade média dos jogadores, mas também fatores como a eficdcia da

comunicacao e a colaboracao durante as partidas.

Além disso, a andlise esportiva ja € amplamente utilizada para otimizar o desempenho
dos atletas em vérias disciplinas, incluindo esportes tradicionais e e-sports (ALAMAR, 2013).
Essa adaptacdo de métodos estatisticos e computacionais para o ambiente de jogos online é
uma estratégia promissora, uma vez que possibilita a identificagdo de padrdes de desempenho
que podem ser utilizados para aprimorar a experiéncia de jogo. As abordagens que utilizam
andlise preditiva podem ajustar dinamicamente as partidas com base em dados coletados em

tempo real, resultando em um sistema de matchmaking mais responsivo e preciso.

Um exemplo claro dessa abordagem € a implementacdo de sistemas de feedback em
tempo real, que avaliam o desempenho dos jogadores durante as partidas. Essa capacidade de
ajustar o matchmaking com base em informacdes atualizadas aumenta a equidade das partidas,
contribuindo para a satisfagao do jogador e a longevidade do jogo. Assim, a andlise de dados nao
apenas fornece uma base sélida para a constru¢@o de sistemas de matchmaking, mas também

transforma a forma como os jogos competitivos sdo estruturados e vivenciados pelos jogadores.

A implementacdo de sistemas competitivos funcionais, como os oferecidos por platafor-

mas como Steam e PlayFab, tem demonstrado que a integracdo de servicos de hospedagem de



servidores, andlises de dados e matchmaking é fundamental para criar uma experiéncia de jogo
satisfatoria (WU R.;MENG, 2024). Essas plataformas oferecem a infraestrutura necessdria para o
funcionamento dos jogos, permitindo que desenvolvedores se concentrem mais na criagao de

conteddos envolventes do que na manutencdo de infraestrutura.

Esses sistemas competitivos funcionais ndo apenas hospedam os jogos, mas também
coletam dados valiosos que podem ser utilizados para aprimorar continuamente os algoritmos
de matchmaking. Por exemplo, a integracdo de anélises de comportamento permite que as pla-
taformas ajustem as condi¢Oes de matchmaking para evitar combinagdes de jogadores que pos-
sam resultar em partidas desbalanceadas. Com isso, hd uma clara melhoria na experiéncia do
usudrio, uma vez que os jogadores sdo emparelhados com base em critérios que vao além das

habilidades individuais.

Além disso, a escalabilidade dessas plataformas permite que elas se adaptem a uma base
de usudrios crescente, mantendo a qualidade do servico mesmo em momentos de alta demanda.
A utilizacdo de dados em larga escala para alimentar algoritmos de ML oferece insights que
podem ser usados para prever e otimizar o matchmaking de maneira eficiente. Portanto, a evo-
lucdo e adaptacdo continua desses sistemas sao cruciais para a sustentabilidade e popularidade

dos jogos competitivos.

4.2 SEGMENTACAO DE JOGADORES

A aplicacgao de técnicas de clustering para segmentar jogadores com base em estilos de
jogo e habilidades individuais tem se mostrado uma estratégia eficaz. O uso de clustering, uma
técnica de aprendizado ndo supervisionado, permite identificar perfis de jogadores que compar-
tilham caracteristicas semelhantes, contribuindo para a formagao de equipes equilibradas (JAIN;
MURTY; FLYNN, 1999b). Isso € particularmente relevante em jogos de FPS, onde as habilidades

exigidas variam amplamente entre os jogadores.

A segmentagdo dos jogadores ndo apenas melhora o balanceamento das equipes, mas
também facilita a criacdo de estratégias especificas adaptadas a cada grupo. Por exemplo, joga-
dores que se destacam em comunicacdo podem ser agrupados com aqueles que possuem habili-
dades técnicas superiores, otimizando o desempenho geral da equipe. Além disso, o clustering
pode revelar padrdes de jogo que ndo sdo facilmente identificiveis por métodos tradicionais,

permitindo uma compreensao mais profunda das dindmicas de equipe.

Com o uso dessas técnicas, os desenvolvedores podem criar experiéncias de jogo mais
personalizadas e adaptativas, onde os jogadores se sentem mais engajados e motivados a melho-
rar suas habilidades. Assim, a segmentacdo através de clustering nao € apenas uma ferramenta

para balanceamento, mas uma estratégia essencial para enriquecer a experiéncia competitiva.
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4.3 PREVISAO DE RESULTADOS

Os modelos preditivos desempenham um papel essencial na previsdo dos resultados
das partidas com base em dados histéricos. A precisdao na previsao € crucial para a eficicia do
matchmaking, pois permite que o sistema forme equipes com chances semelhantes de vencer,
promovendo uma competi¢cdo justa (DEHPANAH er al., 2021). A utilizagdo de algoritmos de re-
gressao e classificacdo para essa finalidade € amplamente aplicada, permitindo que os sistemas
ndo apenas organizem as equipes, mas também facam projecdes sobre as chances de vitdria

com base nas caracteristicas dos jogadores.

Esses modelos preditivos utilizam dados como taxas de eliminagdo, precisdo e contri-
buicdo para os objetivos da partida, entre outros fatores, para determinar a probabilidade de
vitéria. Ao incorporar varidveis comportamentais, como a comunicacdo e a colaboragdo en-
tre os membros da equipe, os algoritmos se tornam mais eficazes na previsdo de resultados,

promovendo um ambiente de jogo mais equilibrado e agradavel.

Adicionalmente, o uso de técnicas de aprendizado de maquina em modelos preditivos
possibilita um ajuste continuo do matchmaking, permitindo que as plataformas aprendam com
os resultados passados e se adaptem as novas dinamicas de jogo. Assim, a implementacao de
modelos preditivos ndo apenas melhora o equilibrio das partidas, mas também contribui para
a satisfacdo geral dos jogadores, que se beneficiam de uma experi€éncia de jogo mais justa e

envolvente.

4.4 O FUTURO DO MATCHMAKING EM JOGOS COMPETITIVOS

A evolucao dos sistemas de matchmaking através da implementacdo de ML representa
uma mudanca paradigmdtica no design de jogos competitivos. A medida que mais dados se
tornam disponiveis e a tecnologia avanga, espera-se que os sistemas de matchmaking se tornem
cada vez mais sofisticados, proporcionando um ambiente competitivo sauddvel e estimulante
(WU R.;MENG, 2024).

No entanto, € importante destacar que o acesso a dados de partidas e de desempenho dos
jogadores nao € completamente aberto. A maioria das plataformas e jogos, incluindo o Valorant,
oferece acesso a dados por meio de APIs publicas, porém com restri¢gdes. O acesso geralmente
exige um cadastro na platatorma de desenvolvedores da Riot Games, mediante geragdo de uma
chave de API, que possui limites de requisi¢cdes por tempo e estd sujeita a termos de uso es-
pecificos. Além disso, hé regras que visam proteger a privacidade dos jogadores, restringindo
0 acesso a informacoes sensiveis e permitindo apenas dados relacionados a partidas publicas e

informagdes estatisticas associadas a contas que estejam visiveis na plataforma.

Portanto, embora os dados sejam relativamente acessiveis para pesquisa e desenvol-

vimento, seu uso estd condicionado a diretrizes e politicas de privacidade estabelecidas pela
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desenvolvedora, garantindo que haja controle e responsabilidade na utilizacdo dessas informa-

coes.

A integracdo de técnicas de ML ndo apenas melhora a equidade nas partidas, mas tam-
bém contribui para uma experiéncia de jogo mais agradavel, refletindo a crescente importancia

da andlise de dados no desenvolvimento de jogos digitais.

O futuro do matchmaking promete ser marcado por uma maior personalizagdo e adap-
tabilidade, a medida que os algoritmos se tornam mais inteligentes e responsivos a0 compor-
tamento dos jogadores. Com a utilizacdo de dados em tempo real e a aplicacdo de técnicas
avancgadas de ML, os sistemas de matchmaking podem se adaptar rapidamente as necessidades e
preferéncias dos jogadores, promovendo uma experiéncia de jogo mais satisfatoria e envolvente.
Dessa forma, a transformagdo continua do matchmaking nao apenas redefine a experiéncia do

jogador, mas também fortalece a comunidade de jogos competitivos como um todo.

4.5 METODOLOGIA: O PROCESSO KDD

Para estruturar o processo de andlise de dados neste trabalho, serd empregada a meto-
dologia de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD). O KDD € um processo
sistemdtico e iterativo que visa a extracdo de conhecimento util a partir de grandes volumes
de dados, aplicando técnicas estatisticas e de mineracdo de dados, especialmente em contextos
onde o volume e a complexidade dos dados demandam processos robustos de andlise (FAY YAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Figura 4 - KDD
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4.5.1 Selecao de dados

A primeira etapa do processo KDD envolve a sele¢do dos dados que serdo utilizados na
andlise. No contexto dos e-sports, como Valorant, Counter-Strike: Global Offensive e League
of Legends, os dados podem incluir informag¢des de desempenho de jogadores, estatisticas de
partidas, padrdoes de movimento e comportamento de jogo. A selecdo dos dados € crucial, e
envolvera plataformas como a GRID Platform e a APIs como a VALORANT API.

4.5.2 Pré-processamento e limpeza de dados

Nesta etapa, os dados selecionados sdo preparados e limpos para garantir que estejam
prontos para a andlise. Isso inclui a remog¢ado de valores ausentes, tratamento de inconsisténcias
e transformacao dos dados em formatos adequados para andlise (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996). Como os dados de e-sports frequentemente contém ruidos (por exemplo, logs de
partidas e interagdes ndo relevantes), o pré-processamento assegura que apenas as informacoes

validas e consistentes sejam consideradas.

4.5.3 Transformacao e reducao de dados

Com os dados limpos, a proxima fase envolve transforma-los em representagcdes que
facilitam o processo de mineracdo. Para dados de e-sports, isso significa a criagdo de métri-
cas de desempenho derivadas ou a normalizacao de varidveis para tornar os dados comparaveis.
Técnicas de reducdo, como PCA ou selecdo de atributos, serdo utilizadas para diminuir a dimen-
sionalidade dos dados, sem perda significativa de informacao relevante para a andlise (FAY YAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

4.5.4 Mineracao de dados

A fase de mineracdo de dados é o nucleo do processo KDD, onde algoritmos que im-
plementam métodos de machine learning sao aplicados para identificar padrdes e relacdes entre
os dados. Este trabalho focard em algoritmos de agrupamento, classificacio e regressao, consi-
derando especialmente o contexto de e-sports. A ideia € utilizar essas técnicas para identificar
grupos de jogadores com habilidades semelhantes, prever o desempenho com base em carac-
teristicas de jogo e compreender fatores que influenciam o sucesso ou fracasso em partidas

competitivas.

4.5.5 Interpretacao e avaliacao

Por fim, a dltima etapa consiste na interpretacdo dos resultados da mineracdo de da-
dos e na avaliacdo da eficdcia dos modelos empregados (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,

1996). Os insights extraidos devem ser validados e contextualizados, analisando se os padrdes
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identificados sdo significativos e aplicdveis ao contexto dos e-sports. Para validar os mode-
los, serdo utilizados métodos como validacdo cruzada e métricas de acurdcia e precisdo. Esse
processo garante que os conhecimentos obtidos sejam confidveis e possam ser utilizados para

decisdes estratégicas na gestdo e treinamento de equipes de e-sports.
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S PROPOSTA: SISTEMA DE MATCHMAKING BASEADO EM ALGO-
RITMOS DE MACHINE LEARNING HiBRIDO COM CLUSTERING
E MODELOS PREDITIVOS

A proposta desse trabalho tem como foco implementar e testar um sistema de match-
making desenvolvido para jogos de FPS baseados em equipe, como Valorant. Este tipo de jogo
¢ caracterizado pela alta exigéncia de coordenagdo entre os jogadores e pela necessidade de um

balanceamento eficiente entre as equipes, garantindo que as partidas sejam justas e equilibradas.

A solugdo proposta € um sistema hibrido de aprendizado supervisionado e ndo super-
visionado que visa aprimorar o balanceamento das equipes e reduzir a ocorréncia de partidas

desiguais. O sistema € dividido em duas fases principais:

* Segmentacdo dos jogadores com base em caracteristicas multiplas usando Clustering:
Nesta fase, técnicas de aprendizado ndo supervisionado, como K-Means, sdo utilizadas
para agrupar jogadores com base em métricas especificas (taxa de acerto, tempo de rea-
¢do, eficdcia em comunicacao de equipe, entre outros). Este processo permite identificar
perfis de jogadores que compartilham caracteristicas semelhantes, ajudando a compor

equipes com sinergia e habilidades equilibradas.

* Previsao da qualidade da partida usando um modelo preditivo supervisionado: Apds a
segmenta¢do, um modelo de aprendizado supervisionado, como Random Forest, é usado
para prever a qualidade das partidas, considerando o balanceamento das equipes. Esse
modelo € ajustado dinamicamente com base em dados de desempenho, aumentando a

precisao da previsao sobre o equilibrio da partida e a experiéncia do jogador.

5.1 SEGMENTACAO DE JOGADORES POR CLUSTERING

A primeira etapa da proposta envolve o uso de um algoritmo de clustering (aprendizado
ndo supervisionado) para agrupar os jogadores em perfis com base em multiplos fatores além
do simples nivel de habilidade. Em vez de apenas classificar jogadores com base em suas taxas

de vitdria ou derrotas, o sistema utilizou métricas como:

Taxa de eliminacdes por minuto;

Taxa de assisténcias;

* Precisdo nos disparos;

Tempo médio de sobrevivéncia;



* Contribui¢do para os objetivos da equipe;

Essas varidveis foram extraidas dos histdricos de jogos e analisadas com um algoritmo como o
K-means ou Agglomerative Clustering. O algoritmo agrupa os jogadores em diferentes clusters
de acordo com suas habilidades e comportamentos em partidas anteriores. Essa segmentacao
rica em informagdes possibilita a formacio de equipes mais equilibradas, onde os jogadores
sao emparelhados com base em suas habilidades especificas e na sinergia potencial com outros
jogadores. Diferente do método tradicional, que trata os jogadores como entidades isoladas,

essa abordagem leva em conta as caracteristicas coletivas da equipe.

Justificativa do Clustering: A aplicacio do clustering permite que o sistema va além da
simples andlise de uma métrica unidimensional, categorizando os jogadores em perfis comple-
xos e considerando multiplos aspectos de sua jogabilidade. Isso é especialmente util em jogos
com foco em trabalho em equipe, como FPS, onde habilidades como comunicacdo e leitura do

jogo sdo tdo importantes quanto a capacidade técnica individual (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999a).

5.2 MODELO PREDITIVO PARA AVALIAR A QUALIDADE DA PAR-
TIDA

Ap6s a segmentacdo dos jogadores, um modelo preditivo supervisionado € empregado
para prever a qualidade da partida antes de ela ser iniciada. Este modelo tem como entrada as
caracteristicas de cada jogador, j4 segmentadas pelo cluster, e as informacdes da equipe for-
mada. Utilizando um algoritmo de regressdo, como Random Forest ou ANN, o sistema calcula
a probabilidade de a partida ser equilibrada, isto é, de ambas as equipes terem uma chance

semelhante de vitoria.

As varidveis de entrada para o modelo preditivo incluem:

* A composi¢do da equipe (propor¢do de jogadores com diferentes perfis);

* A sinergia prevista entre os jogadores (baseada no histérico de desempenho em conjunto);

A média e desvio padriao de desempenho de cada equipe;

A taxa de sucesso em partidas anteriores com composi¢des semelhantes.

O modelo € treinado com um grande volume de dados de partidas anteriores no modo competi-
tivo do jogo, no qual os jogadores costumam ter mais empenho e melhor performance, pois este
¢ o tnico modo remunerado pelo jogo através de ranqueamento, onde a qualidade das partidas é
definida por métricas como a diferenca de pontuagdo final e o nivel de satisfacdo dos jogadores

(avaliado por tempo de permanéncia no jogo). A partir desses dados, o modelo aprende quais
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combinacdes de jogadores levam a partidas mais equilibradas, otimizando o pareamento para

minimizar desbalancos.

Vantagens do Modelo Preditivo: O uso de um modelo preditivo supervisionado per-
mite que o sistema faca ajustes antes do inicio da partida, evitando o pareamento de jogadores
com grandes diferencas de habilidade ou que ndo possuam boa sinergia. Esse sistema aprende
continuamente com os resultados das partidas anteriores, ajustando suas previsdes de acordo
com as mudangas nos padrdes de jogo e no comportamento dos jogadores (DEHPANAH et al.,
2021).

5.3 RECURSOS

A implementacdo do sistema de matchmaking proposto, requer um conjunto de re-
cursos, incluindo linguagem de programacao, bibliotecas, e ferramentas de desenvolvimento.
Abaixo estio descritos os principais recursos que foram utilizados para o desenvolvimento e

execugdo da proposta:

5.3.1 Linguagem de Programacao

Python foi escolhida como a linguagem principal para o desenvolvimento da proposta.
Python é amplamente utilizado em projetos de ML e andlise de dados devido a sua sintaxe
simples e ao suporte a uma vasta gama de bibliotecas para manipulacdo de dados, aprendizado
de maquina e visualiza¢do. Além disso, Python oferece integracdo facil com APIs, o que é

essencial para extrair dados da API do Valorant.

5.3.2 Bibliotecas e Pacotes

Para implementar o sistema de matchmaking, foram utilizadas as seguintes bibliotecas

e pacotes Python:

Pandas: Utilizada para manipulacdo e analise de dados. A biblioteca facilita o pré-
processamento, limpeza e organizacdo dos dados extraidos da API, permitindo a preparagdo

eficiente do dataset para os modelos de ML.

NumPy: Uma biblioteca essencial para operagdes matematicas € manipulacdo de matri-
zes, 0 que € necessdrio para as operagdes algébricas em ML e para a organizacdo dos dados em

estruturas de arrays.

Scikit-Learn: Esta biblioteca oferece uma ampla variedade de algoritmos de ML, in-
cluindo o Random Forest, a Regressdao Logistica e o K-Means, que foram usados nos experi-
mentos de clustering e classificacdo. Além disso, a Scikit-Learn oferece func¢des para validagao

cruzada e avaliagdao de métricas de desempenho, como precisdo e FI-Score.
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Matplotlib e Seaborn: Bibliotecas de visualiza¢do de dados, usadas para criar gréificos e
diagramas que ajudam a ilustrar a segmentacao de jogadores, bem como a avaliagdo dos mode-
los preditivos. Elas sdo tteis para criar visualizagdes que simplifiquem a andlise e interpretacao

dos resultados dos experimentos.

Psycopg? é uma biblioteca externa utilizada para estabelecer conexao com o banco de
dados relacional PostgreSQL. Com ela, é possivel executar consultas SQL diretamente a partir
do cédigo Python, automatizando a coleta de dados e permitindo maior integragcdo entre banco

de dados e analise.

Itertools € biblioteca nativa da linguagem Python, amplamente utilizada na etapa de
geracdo de partidas. A fungdo combinations(), em especial, pode ser empregada para calcular
todas as possiveis divisdes entre os jogadores de forma eficiente, essencial para a montagem e

avaliacdo de partidas equilibradas.

5.3.3 Ferramentas de desenvolvimento e ambiente

Jupyter Notebook: Ferramenta essencial para o desenvolvimento e documentagdo do c6-
digo em Python. O Jupyter Notebook facilita a execucdo de blocos de cédigo, visualizagcdo de
dados, e permite documentar o processo de desenvolvimento, tornando a andlise mais transpa-

rente e organizada.

Google Colab: Caso seja necessdrio um ambiente de execugdo com maior poder com-
putacional, o Google Colab oferece acesso gratuito a GPUs e TPUs, que podem acelerar o

treinamento dos modelos preditivos mais complexos.

API do Valorant: A fonte dos dados para o sistema de matchmaking foi a API do Va-
lorant, que fornece estatisticas detalhadas sobre o desempenho dos jogadores em partidas an-
teriores. A API permite acesso a varidveis importantes, como taxa de acertos, desempenho em

conjunto e outras métricas que foram utilizadas para treinar e avaliar os modelos de ML.

5.4 METODOLOGIA

Na primeira etapa, selecao de dados, foram identificados e extraidos os dados relevan-
tes para o sistema de matchmaking. Neste caso, os dados foram obtidos da API do HenrikDev',
autorizada a uso através do seu servidor oficial, o qual extrai as informacdes de forma aberta da
API oficial do Valorant, que necessita autorizacao de uso. A mesma foi testada no modo compe-
titivo do jogo para validacdo dos dados, os testes incluiram 5 partidas completadas, totalizando
3 horas. A API fornece dados brutos sobre partidas e jogadores, incluindo informagdes sobre

taxa de acertos, tempo de reacdo, habilidades de comunicagdo e estatisticas de vitdrias/derrotas.

' https://docs.henrikdev.xyz/valorant/general
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Formato de Importagcdo: Os dados da API foram coletados em formato JSON e, em
seguida, convertidos para o formato DataFrame (do Pandas) para facilitar o processamento em

Python.

Atributos Selecionados: Os atributos iniciais incluem métricas de desempenho, como
acuricia, tempo médio de reagdo, comunicacao em equipe € historico de partidas anteriores,

que ajudardo a construir o perfil de cada jogador e a sinergia entre os membros da equipe.

Na etapa de pré-processamento, o foco € limpar e padronizar os dados para que possam

ser utilizados nos modelos de ML. Esta fase envolve:

* Limpeza de Dados: Remocgdo de valores ausentes ou inconsistentes e tratamento de outli-
ers (dados que fogem do padrao). Por exemplo, jogadores com uma quantidade extrema-

mente baixa de partidas podem ter seus dados removidos ou ajustados.

* Normalizacdo: Padronizacdo das varidveis, como taxas de acerto e tempos de resposta,
para uma escala comum (por exemplo, entre O e 1) usando métodos de normalizacdo,

para evitar que algumas métricas dominem outras.

* Conversao de Varidveis Categdricas: As varidveis categdricas (Valores definidos por tex-
tos), como posi¢des ou papéis dos jogadores, foram convertidas em varidveis numéricas

para serem utilizadas nos algoritmos de ML.

A etapa de transformacdo envolve a preparacao dos dados em uma estrutura apropriada

para os algoritmos de ML, o que pode incluir a criacao de novas varidveis derivadas.

» Feature Engineering: Criacdo de varidveis derivadas, como sinergia média da equipe,
combinando o histdrico de interagdes entre jogadores. Também foram criadas métricas
agregadas, como a média e o desvio padrdo de desempenho da equipe, para resumir a

variabilidade das habilidades dentro de uma equipe.

* Reducdo de Dimensionalidade (se necessario): Caso os dados tenham um grande ndimero
de varidveis, técnicas como o PCA podem ser aplicadas para reduzir a dimensionalidade

e acelerar o processamento, mantendo apenas as varidveis mais significativas.

A etapa de mineracdo de dados consiste na aplicac¢do dos algoritmos de ML para identi-
ficar padrdes e realizar previsdes. A implementagdo foi feita em duas fases, conforme a proposta
hibrida:

Clustering com K-Means: O algoritmo K-Means foi aplicado para segmentar os joga-
dores em grupos com caracteristicas similares. Isso permitird a criacdo de perfis de jogadores
(clusters) com base nas varidveis de desempenho e estilo de jogo, ajudando a equilibrar as

equipes.
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* Configuracdo do K-Means: foi definido um nimero ideal de clusters através de métodos
como o método do cotovelo (Elbow Method), que ajuda a identificar o ponto de otimiza-

¢do para a quantidade de grupos.

* Ferramenta Utilizada: Scikit-Learn foi a biblioteca principal para a implementacdao do
K-Means.

Modelo Preditivo com Random Forest. Para prever a qualidade da partida, foi imple-
mentado um modelo de Random Forest. Esse modelo classificard se a partida foi equilibrada

com base nas varidveis derivadas das composi¢des das equipes.

* Pardmetros Ajustdveis: Os parametros como nimero de arvores (n_estimators) e pro-
fundidade méxima (max_depth) sdo ajustados com valida¢do cruzada para melhorar a

acuracia do modelo.

* Critério de Avaliacdo: A precisdo foi avaliada com base em métricas como acuricia e F'/-
Score pois sdo especialmente relevantes em problemas de classificagao com desequilibrio
de classes, como em um sistema de matchmaking, onde muitas das partidas podem ser

desbalanceadas.

A tltima etapa € a interpretacdo e avaliacdo dos resultados obtidos com os algoritmos
aplicados. Nesta fase, foram avaliados os resultados do clustering e do modelo preditivo para
verificar se a segmentacdo dos jogadores e as previsdes de equilibrio da partida sdo precisas e

condizentes com o objetivo de proporcionar um matchmaking justo.

 Validagao Cruzada: A validagdo cruzada foi aplicada para avaliar a robustez dos modelos
e identificar possiveis ajustes. Foram analisadas as métricas de desempenho, como pre-
cisdo, F1-Score e tempo de execucdo, para garantir que os modelos estejam otimizados

para a aplicagdo prética.

* Interpretagdo Visual dos Clusters: Graficos de dispersao, utilizando Matplotlib ou Sea-
born, foram criados para visualizar a distribui¢ao dos clusters de jogadores, facilitando a

interpretacdo dos perfis de jogadores gerados pelo K-Means.

» Relatdrio Final e Andlise Comparativa: Foi realizada uma andlise comparativa entre os
resultados de partidas reais e as previsdes do modelo para validar a eficdcia do sistema.
Um relatério final detalhard as descobertas e as melhorias de balanceamento alcancgadas

com o sistema proposto.
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6 IMPLEMENTACAO DA SOLUCAO COM MACHINE LEARNING
COM BASE NA METODOLOGIA KDD

Este capitulo apresenta a implementagdo pratica da proposta utilizando a metodologia
KDD (Knowledge Discovery in Databases), que estrutura o processo de descoberta de conhe-
cimento a partir de dados. Os passos compreendem desde a selecdo e tratamento dos dados até
a modelagem e avaliac@o dos resultados, culminando na formag¢do de partidas equilibradas em

jogos FPS baseados em equipe.

6.1 SELECAO E COLETA DE DADOS

Os dados foram extraidos da API do HenrikDev através de um cédigo python utilizando
a biblioteca requests para acesso aos dados fornecidos pela API, e a biblioteca psycopg?2 para
a insercdo desses dados em um banco de dados PostgreSQL. Os dados coletados foram inicial-
mente tratados em tempo de coleta, captando somente dados necessarios para o aprendizado de
maquina, como status dos jogadores e ocorréncia de combates por round, e ignorando campos
desnecessarios como informagdes sobre cosméticos dos jogadores. Os campos captados foram
atribuidos a estutura do banco de dados PostgreSQL, com organizacdo em tabelas dos atributos
obtidos na extragdo, conforme figura 5, esse formato de banco de dados foi definida de acordo

com os dados extraidos da API.

O banco de dados foi estruturado nas seguintes tabelas:

* player: Consiste nos dados unicos de identificagdao do jogador, tendo 2427 linhas.

* match: Dados unicos de identificacdo de partida, como mapa e resultado, tendo 321 li-

nhas.

* player_match: Desempenho geral por partida de cada jogador contendo informacgdes so-

bre combates, economia e uso de habilidades, tendo 3210 linhas.

* round: Identificador de rounds tnicos dentro de uma partida, informando o resultado final
do round, tendo 6768 linhas.

* round_player: Informacdes de posicionamento do jogador durante eventos do round,
tendo 26806 linhas.

* round_stats: Contém informacgdes sobre o desempenho e atividades individuais por joga-

dor, como combates, economia e penalidades aplicadas, tendo 67680 linhas.

* bomb_status: Informa posicionamento de jogadores quando ocorre um evento final de

round, como explosdo da bomba, tendo 5283 linhas



round

round_ic

match_id
player_id
round_ic

on_plan

match
match_id

ma

round_stats

round_ic
round_ic player_id round_id

match_id

match_id match_id player_id

player_id & i player_id team_id
plant

round_time

damage

player
player_id
nome

tag

Figura 5 — Banco de dados

* damage_event: Informacoes individuais de combate entre jogadores, considerando ata-

cante e atacado, tendo 79175 linhas.

Com os dados em tabelas, pode-se utilizar SQL para relacionar dados de partidas, jo-
gadores, agentes utilizados, eventos por round, acdes taticas (plant/defuse) e eventos de dano

entre jogadores.

Essa etapa corresponde a atividade de "Coleta e organizacao dos dados"prevista no pla-
nejamento, contemplando atributos como taxa de acerto, dano causado e recebido, acdes estra-
tégicas e estatisticas por rodada. A granularidade dos dados permite a constru¢dao de métricas

avancadas para representar o comportamento dos jogadores.

6.2 PRE-PROCESSAMENTO E TRANSFORMACAO

Ap6s a coleta, os dados foram tratados para garantir sua qualidade. Isso incluiu:

* Remocdo de duplicag¢des geradas por multiplos eventos de dano
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* Filtragem por jogador e partida

* Normalizacdo de varidveis numéricas utilizando StandardScaler da biblioteca sklearn.

preprocessing

¢ Tratamento de valores ausentes e outliers com filtros condicionais

Além disso, foram criadas varidveis derivadas que sdo calculadas a cada nova execugdo
do do método, devido aos dados serem frequentemente ajustados para partidas mais recentes,

que sintetizam caracteristicas importantes:

* kda_score: propor¢io de eliminacOes e assisténcias por morte ((eliminacdes + assis-

téncias) / mortes).

* headshot_ratio: propor¢do de tiros na cabeca em relagcao ao total de disparos acer-

tados no alvo (headshots / total_shots).
* damage_efficiency: Eficicia de dano, (dano causado / dano recebido).
* credit_efficiency: média de gasto por round por recurso disponivel.

* objective_participation: quantidade de envolvimento direto em plant/defuse
da bomba.

* discipline_score: penalizag¢des, afk e comportamento no spawn, e frindly fire ((Quan-

tidade de afk + quantidade de vezes no spawn) / total de rounds)

* ability_usage_impact: Soma do uso de todas as habilidades usadas no round, dividido

pela pontuacdo do jogador na rodada.

Com base em todos os atributos mencionados, € calculado o impact_score, usando uma
féormula onde kda_score recebe 30% do total devido ao estilo geral do jogo ser de combate,
damage_efficiency e objective_participation recebem 20% cada pois s@o relevantes, mas nao
devem influenciar primariamente o modelo, ability_usage_impact por nao mostrar o uso de ha-
bilidades por partida, e discipline_score por ser eventos raros numa partida, valem por 10%
cada, e os ultimos 10% sdo divididos entre headshot_radio e credit_efficiency que sdo fato-
res menos relevantes no contexto geral da partida e sdo facilmente influenciados pelos outros

fatores.

Esses atributos permitiram representar a performance dos jogadores de forma compacta
e expressiva. Essa etapa compreende o pré-processamento e a transformacgdo de dados da meto-
dologia KDD.
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6.3 MINERACAO DE DADOS: CLUSTERIZACAO COM K-MEANS

Para segmentar os jogadores por perfil comportamental, foi utilizada a técnica de K-
Means clustering implementada por sklearn.cluster.KMeans. A definicio do nimero
ideal de clusters foi feita com o método do cotovelo (e lbow method) com base na inércia, e
confirmada pela andlise do indice de silhouette usando sklearn.metrics._score. O nimero 6timo
identificado foi k = 4.

O modelo foi treinado com os seguintes atributos normalizados entre O e 1:

* kda_score

* headshot_ratio

* damage_efficiency

e credit_efficiency

* objective_participation
* discipline_score

* impact_score

Exemplo da configuracio:

Algoritmo 4 — Exemplo de c6digo Python utilizado para Kmeans

kmeans = KMeans(n_clusters=4, random_state=42, n_init=10, max_iter=300)
kmeans. fit (X_scaled)

* random_state=42: parametro que define a semente do gerador de nimeros aleatdrios. Isso
garante que a inicializac¢do dos centroides e os resultados do KMeans sejam reproduziveis,
permitindo que os experimentos possam ser replicados nas mesmas condic¢oes. O valor
42 ¢ amplamente utilizado na literatura como conveng¢do, mas qualquer nimero inteiro

poderia ser utilizado com 0 mesmo objetivo.

* n_init=10: nimero de inicializacdes diferentes que o algoritmo realiza com centroides
aleatorios. O KMeans pode convergir para solugdes locais dependendo dos centroides
iniciais. Definir n_init=10 significa que o algoritmo executa 10 vezes com diferentes
inicializacdes, e retorna a solugdao com a menor inércia (melhor agrupamento encontrado).
Este valor € padrdo na biblioteca Scikit-Learn e € recomendado para balancear desempe-

nho e qualidade da solugao.
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* max_iter=300: nimero maximo de iteracdes permitido para cada execugao do algoritmo.
Esse parametro impede que o algoritmo fique preso em ciclos de ajuste infinitos. O valor
300 € o padrdo e, na pratica, € suficiente para garantir a convergéncia na maioria dos
problemas, inclusive no contexto deste trabalho, onde ndo foram observados casos de ndo

convergencia.

Cada jogador foi rotulado com o cluster correspondente (cluster_kmeans), e os perfis

formados foram interpretados com base nas médias por cluster:

Cluster 0: jogadores com baixo desempenho geral

Cluster 1: jogadores com alto dano e precisao individual

Cluster 2: jogadores taticos e completos

Cluster 3: jogadores de suporte e uso eficiente de habilidades

A 6 apresenta a visualizagdo bidimensional dos clusters formados pelo algoritmo K-
Means, obtida por meio da técnica de reducdo de dimensionalidade PCA, permitindo observar
a separagdo entre os grupos em um espaco de duas dimensodes. Essa técnica tem como obje-
tivo transformar o conjunto de dados de multiplas dimensdes em duas componentes principais
que mantém a maior variancia possivel dos dados, facilitando a visualiza¢do e a interpretacao
dos agrupamentos. Cada ponto no grafico representa um jogador, posicionado de acordo com
suas caracteristicas sintetizadas pelas componentes principais. As cores identificam os clusters

formados, com base na segmentagdo proposta pelo K-Means.

Observa-se uma separacao clara entre os grupos, embora com algumas sobreposicoes
nas regides limitrofes, o que € natural em contextos comportamentais, visto que jogadores po-
dem apresentar caracteristicas hibridas. O agrupamento indica que os dados possuem uma es-
trutura que foi bem capturada pelo modelo, confirmando que os clusters refletem perfis distintos

de jogadores.

A andlise visual sugere que:

O Cluster 0 (vermelho) forma um grupo mais concentrado, indicando jogadores com

caracteristicas similares € menos dispersdo comportamental.

O Cluster 1 (azul) possui uma distribuicdo mais ampla ao longo do eixo PCA2, sugerindo

maior variabilidade dentro desse grupo.

O Cluster 2 (verde) apresenta boa separacdo ao longo de PCAI, indicando um perfil

distinto dos demais, com menos sobreposi¢ao.

O Cluster 3 (roxo) aparece mais disperso no quadrante inferior do gréfico, representando

um grupo mais heterogéneo em alguns dos atributos analisados.
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Clusters via PCA
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Figura 6 — Clusters PCA

A figura 7 apresenta a representacdo bidimensional dos clusters formados pelo algo-
ritmo K-Means, utilizando a técnica de redugdo de dimensionalidade t-SNE. Essa técnica € am-
plamente utilizada para visualizacao de dados de alta dimensionalidade, pois preserva relacoes

locais, isto é, a proximidade entre os pontos que compartilham caracteristicas semelhantes.

Diferente do PCA, que é uma transformacao linear, o -SNE realiza uma transformacgao
ndo linear, priorizando a preservacdo da estrutura dos dados em termos de vizinhanga. Isso
permite uma visualizagdo mais detalhada dos agrupamentos, especialmente em contextos onde

os dados apresentam relagdes complexas e ndo lineares.

Na visualizacdo, cada ponto representa um jogador, com sua posi¢do definida pelas
dimensoes tsnel e tsne2, resultantes da reducdo aplicada aos sete atributos principais utilizados
na clusterizacdo. As cores indicam o cluster ao qual cada jogador pertence, conforme definido
pelo algoritmo K-Means.

A andlise do grafico revela que:

* O Cluster 0 (vermelho) esta fortemente concentrado no quadrante esquerdo, formando
um grupo bem coeso, o que indica que os jogadores deste grupo possuem caracteristicas

bastante similares entre si.

* O Cluster 1 (azul) ocupa majoritariamente a regido superior central e direita, com uma

distribui¢do mais ampla, indicando uma maior variabilidade interna neste grupo.

* O Cluster 2 (verde) se posiciona predominantemente no quadrante direito, também apre-

sentando uma boa separacao em relacao aos outros clusters.
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* O Cluster 3 (roxo) ocupa majoritariamente a regido inferior central e esquerda do grafico,
formando um agrupamento relativamente coeso, mas com algumas sobreposi¢cdes nas

fronteiras com os clusters vizinhos.

Clusters via t-SNE
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Figura 7 — Clusters T-sne

6.4 GERACAO DE DADOS SUPERVISIONADOS

Para treinar um modelo de classificacdo capaz de prever se uma partida estd balance-
ada, foi gerado um dataset supervisionado de 2000 linhas armazenado em CSV. Cada linha
representa uma partida ficticia composta por dois times com 5 jogadores cada, aleatoriamente
escolhidos.

Foram definidos critérios heuristicos para determinar se uma partida simulada € consi-

derada balanceada (Label = 1) oundo balanceada (1abel = 0). Esses critérios incluem:

* Impacto total semelhante: a soma do impact_score dos dois times nao pode diferir mais
que 10%.

* Diversidade de fun¢des: cada time deve ter pelo menos 4 fungdes téticas distintas (Con-

trolador, Duelista, Iniciador, Sentinela).

* Diversidade de clusters: cada time deve possuir jogadores de pelo menos 3 clusters dife-

rentes, promovendo variedade de perfis comportamentais.

Se uma partida simulada atende a esses trés critérios, ela recebe o rétulo label = 1

(balanceada). Caso contrario, recebe label = 0 (ndo balanceada).
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Para cada partida foram calculadas as seguintes métricas:

* impacto_time_a/ impacto_time_lb: somatdrio do impact_score

media_a/media_b: médiado impact_score por time

* funcoes_time_a/ funcoes_time_b: nimero de funcdes titicas distintas por time

clusters_time_a/clusters_time_b: nimero de clusters distintos por time

A partir desses parametros, foi gerado um dataset supervisionado com instancias, sendo
1000 balanceadas e 1000 nao balanceadas, utilizando o método pandas.DataFrame.sample ()

para selegdo aleatdria dos jogadores.

6.5 MODELAGEM PREDITIVA COM RANDOM FOREST

A modelagem preditiva foi feita com o algoritmo Random Forest, implementado com

sklearn.ensemble.RandomForestClassifier. A configuracao utilizada foi:

Algoritmo 5 — Exemplo de c6digo Python utilizado para Random Forest

rf = RandomForestClassifier (n_estimators=200, random_state=42, max_depth=Non

¥
~'

Os parametros definidos possuem as seguintes fungdes e motivacoes:

* n_estimators=200: nimero de drvores na floresta. Um valor maior tende a gerar modelos
mais robustos € com menor variancia. Apds testes preliminares, o valor 200 apresentou
excelente desempenho, reduzindo a variabilidade dos resultados sem gerar aumento sig-

nificativo no custo computacional.

* random_state=42: define a semente do gerador de nimeros aleatérios, garantindo repro-
dutibilidade dos resultados. O valor 42 é uma conven¢do amplamente adotada na litera-

tura, mas qualquer valor fixo poderia ser utilizado para esse fim.

* max_depth=None: ndo limita a profundidade médxima das drvores, permitindo que cres-
cam até que todos 0s nds sejam puros ou contenham menos amostras do que o minimo
definido. Durante os testes, permitir crescimento ilimitado ndo gerou overfitting, devido
a robustez do conjunto de dados e ao controle automatico proporcionado pela quantidade

de arvores.
Para avaliacdo do modelo Random Forest, foram realizados testes independentes para o

mesmo modelo, cada um com uma divisdo aleatoria dos dados em 80% para treino e 20% para

teste, utilizando o parametro random_state variando entre 10 valores diferentes para garantir
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diferentes amostragens. Portanto, as métricas foram utilizadas para avaliar as diferentes varia-
coes entre as configuracdes do modelo, a fim de encontrar o melhor padrao para o conjunto de
dados.

Teste Acuracia (%) Precisiao (%) Recall (%) F1-Score (%)

1 92.5 91.8 93.2 92.5
2 91.9 90.5 93.5 91.9
3 92.7 92.0 93.1 92.5
4 95.5 92.0 93.0 92.8
5 923 90.2 92.8 91.6
6 92.2 91.7 93.0 92.3
7 92.8 91.0 92.7 91.8
8 92.0 91.9 92.6 92.6
9 91.7 90.8 92.8 91.8
10 924 91.6 93.0 92.3

Tabela 2 — Métricas de Avaliagdo por Rodada de Teste

Observa-se que o modelo apresentou resultados altamente consistentes em todas as ro-
dadas de teste, com variagdes muito pequenas entre os testes, 0 que demonstra robustez e gene-

ralizacdo adequada.

A Acuracia manteve-se estavel, variando entre 91,5% e 92,7%, indicando uma elevada

taxa de acertos gerais na classificacdo das partidas.

* A Precisdo se manteve acima de 90% em todas as rodadas, demonstrando que, quando o
modelo classifica uma partida como balanceada, hd uma alta probabilidade dessa classi-

ficagdo estar correta.

* O Recall apresentou valores consistentemente elevados (entre 92,7% e 93,5%), indicando
que o modelo foi muito eficaz em identificar corretamente as partidas realmente balance-

adas.

* O FI-Score, que equilibra Precisdo e Recall, reforca a estabilidade do modelo, sempre na
faixa de 91,5% a 92,6%.

A partir desses resultados, € possivel concluir que 0 modelo Random Forest apresenta desem-

penho excelente e consistente, justificando sua utilizagdo como validador das formacdes de

partidas no escopo deste trabalho.

6.6 AVALIACAO E GERACAO DE PARTIDAS

Com o modelo treinado, foram implementadas duas funcdes principais:
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1. Geracao automatica de partidas:

* Recebe um grupo amplo contendo todos jogadores do banco de dados.

* Gera multiplas combinacdes aleatdrias de 10 jogadores.

* Calcula os atributos e aplica 0 modelo Random Forest.

» Retorna apenas as formagdes classificadas como balanceadas.

2. Divisao personalizada otimizada:

* Recebe um grupo de 10 jogadores

» Testa todas as 126 possiveis divisdes (combinagdes de 5 jogadores)

* Avalia cada uma com o modelo ou com regras heuristicas

* Retorna a melhor divisdo baseada na maior probabilidade de equilibrio

Essas funcdes foram desenvolvidas em Python com auxilio da biblioteca itertools e

pandas, permitindo tanto anélises automaticas quanto interativas. Foram realizados testes com

diferentes grupos de jogadores pegos aleatoriamente através das métricas anteriormente calcu-

ladas como impact_score e outros testes recebendo um grupo seleto manualmente de jogadores,

identificados unicamente pelo seu ID. Dois exemplos de partidas geradas podem ser observa-

dos na figura 8, onde aparece um ID identificador do jogador, sua funcdo estabelecida conforme

suas dltimas partidas jogadas, uma pontuacao de impact_score utilizada como principal método

de sua avaliagdo e seu rank atual. E possivel identificar que os jogadores sdo em suma maioria

de ranks semelhantes, indicando uma boa classificagdo considerando suas habilidades atuais,

e também evidencia jogadores com alto impact_score sendo emparelhados com jogadores de

ranks mais altos, indicando que € provével do jogador estar num nivel atualmente menor do que

ele realmente deveria estar.

B Partida1 |
Time A
player agent_function |impact_score |match_player_rank_level
1839|Duelista 3,74068|Immortal 1
45140|Duelista 2,089395|Ascendant 1
5787|Controlador 2,059438|Diamond 1
20303|Sentinela 4,544841|Ascendant 3
15534 |Iniciador 2,430719|Ascendant 1
Time B
39124|Controlador 3,176019|Ascendant 3
2191|Duelista 2,366664|Diamond 2
35271|Duelista 4,019639|Ascendant 2
1293(Iniciador 2,025715|NaN
25642|Sentinela 4,571207|Platinum 3

B Partida2 |
Time A
player agent_function|impact_score [match_player_rank_level
21309/ Iniciador 1,636085|Immortal 1
14190|Controlador 2,116937|Ascendant 2
1726|Duelista 3,401415|Ascendant 2
20978|Controlador 4,14334|Immortal 1
17799|Sentinela 2,087557|Ascendant 2
Time B
9613|Duelista 4,195643|Immortal 1
8051]Iniciador 2,723709|Diamond 1
39780|Sentinela 3,226316|Ascendant 3
11741|Controlador 3,128494|Ascendant 3
39794/ Iniciador 2,496464|Immortal 1

Figura 8 — Exemplo de partidas geradas

Além do exemplo citado na figura 8, ainda foram executados diversos outros testes uti-

lizando as fung¢des de geracao de partida, indicando que a escolha e classificacdo dos jogadores

estd com um balanceamento esperado, conforme resultados indicados na tabela 3.
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Tabela 3 — Desempenho de Fungdes

Porcentagem de partidas  Diferenca média Diversidade Média

Funcdes Balanceadas de Impacto de Fungdes
Geragdo

Automatica 78% i *
Divisdo Personalizada 100% 5.1% 4,0

Otimizada

6.7 RESUMO DO EXPERIMENTO REALIZADO

Na tabela 4 é demonstrado de forma resumida os passos aplicados desde a selecdo de

dados até a implementacdo e avaliacio dos resultados com simulagdes e visualizacdes gréficas.

Etapa da Metodologia ~ .
KDD Implementacao no Projeto
Selecao Coleta via API e SQL, estruturacdo em DataFrame

. Limpeza, normalizacdo com StandardScaler, derivagao de
Pré-processamento S

variaveis

Transformagao Engenharia de atributos, agregacio, clusterizagdao
Mineragao de Dados K-Means com 7 atributos, Random Forest supervisionado

Valida¢do de modelos, simulacdo de partidas, visualizagdes

Interpretacao/Avaliacao com PCA/t-SNE

Tabela 4 — Resumo do projeto
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7 CONCLUSOES

O desenvolvimento deste trabalho teve como objetivo principal propor, desenvolver e
validar uma nova abordagem de matchmaking para jogos competitivos online utilizando técni-
cas de Machine Learning. De fato, a proposta deste trabalho apresenta um diferencial em relacao
as abordagens tradicionais consultadas neste trabalho, que se baseiam exclusivamente em ran-
king ou MMR. A inovagdo consiste na combinac¢do de técnicas de clusterizacdo (K-Means) para
identificacdo de perfis comportamentais dos jogadores com modelos preditivos supervisionados
(Random Forest) para avaliagdao do equilibrio das partidas, considerando ndo apenas o ranking,

mas multiplas varidveis comportamentais e operacionais dos jogadores.

O trabalho demonstrou que € vidvel utilizar modelos de ML para gerar partidas mais
equilibradas, considerando fatores como impacto individual, diversidade de func¢des téticas e
variagdes comportamentais. Além disso, a implementacio das fun¢des de geragdo automatica e
divisdo personalizada otimizou o processo de formacgdo de equipes de maneira pratica e efici-

ente.

7.1 AVALIACAO DOS OBJETIVOS PROPOSTOS

Objetivo 1: Propor uma abordagem de melhoria para sistemas de matchmaking com ML

Atingido. A proposta se diferencia das abordagens tradicionais ao considerar multiplas
varidveis além do ranking, como impacto, comportamento recente e diversidade de funcodes,

permitindo a formagdo de partidas mais equilibradas.
Objetivo 2: Definir critérios significativos para avaliacdo da qualidade do matchmaking

Atingido parcialmente. Foram definidos critérios claros e objetivos, como diferenca de
impacto total entre os times (<=10%), diversidade minima de func¢des (>=4) e diversidade de
perfis comportamentais (>=3 clusters). Esses critérios foram fundamentais para a geracdo dos
dados supervisionados e para a avalia¢do da qualidade das partidas. No entanto, alguns critérios
como satisfacio de jogadores, e precisido de pareamento ndo podem ser medidos sem o modelo

estar implementado em um jogo real.
Objetivo 3: Explorar e selecionar algoritmos de ML apropriados

Atingido. Foram aplicados dois algoritmos principais: K-Means para clusterizacdo e
Random Forest para modelagem supervisionada. Ambos foram escolhidos pela sua robustez,
interpretabilidade e desempenho comprovado em experimentos, atendendo aos requisitos de

eficiéncia e precisao.

Objetivo 4: Desenvolver um protétipo de sistema de matchmaking com ML



Atingido. Foi desenvolvido um sistema funcional capaz de gerar e avaliar partidas auto-
maticamente, considerando os critérios definidos. As funcdes de geragdo automdtica e divisao

personalizada estdao devidamente implementadas e testadas.
Objetivo 5: Validar a eficacia da proposta por meio de estudo de caso

Atingido. A proposta foi validada utilizando um dataset real extraido via API do Valo-
rant. Os testes demonstraram que o sistema € capaz de formar partidas significativamente mais
equilibradas que métodos tradicionais baseados apenas em ranking, com alta precisdo (acima

de 92% de acuricia no modelo preditivo) e baixo desvio nas métricas de impacto e diversidade.

7.2 ASPECTOS POSITIVOS E LIMITACOES

A proposta mostrou-se robusta, com resultados consistentes em todos os testes realiza-
dos. O uso combinado de clusterizacdo e modelos preditivos provou ser eficiente na avaliagdo

da qualidade das partidas.

As fungdes desenvolvidas sdo versdteis e podem ser aplicadas tanto em cendrios compe-
titivos (campeonatos) quanto em ambientes casuais (lobbies de amigos). A abordagem oferece
um avango em relacdo aos sistemas tradicionais, ao considerar multiplas dimensdes do desem-

penho dos jogadores.

Dependéncia de um dataset suficientemente grande e representativo para treinamento
dos modelos. A abordagem ndo leva em consideracao fatores externos ao desempenho estatis-
tico, como comunica¢do entre jogadores, lag, ou aspectos subjetivos. O modelo utilizado foi
testado apenas em dados simulados e histéricos, ndo tendo sido integrado a um sistema de

matchmaking em tempo real.

7.3 TRABALHOS FUTUROS

Como continuidade deste trabalho, propde-se a experimentagdo com novos algoritmos
de clusterizacdo, como o DBSCAN e o HDBSCAN, que sao capazes de identificar estruturas
mais complexas e densidades variadas nos dados. Essas técnicas poderiam revelar agrupamen-
tos de jogadores que o K-Means, por sua natureza esférica, pode ndo capturar adequadamente.
Além disso, sugere-se a exploracao de redes neurais artificiais, como MLPs para classificagdo e
LSTMss para previsao temporal, com o objetivo de ndo apenas avaliar o equilibrio entre os times,

mas também antecipar o desempenho futuro de jogadores com base em seus historicos.

Outra linha de evolucdo natural do projeto seria a implementacao do sistema em tempo
real, conectado diretamente a API oficial do jogo. Isso permitiria que partidas equilibradas fos-
sem sugeridas dinamicamente, conforme os jogadores se conectam. Para enriquecer ainda mais
a tomada de decisdao do modelo, recomenda-se a inclusdo de fatores subjetivos, como estilo

de jogo, comunicagdo, sinergia prévia entre jogadores e preferéncias pessoais, proporcionando
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uma experiéncia ainda mais personalizada. Por fim, destaca-se a importancia do desenvolvi-
mento de uma interface grafica acessivel, como um dashboard interativo, que permita a admi-
nistradores ou jogadores visualizar estatisticas, sugerir partidas e ajustar critérios de balancea-

mento com facilidade e transparéncia.
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