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Resumen

En este documento analizaremos una base de datos que contiene informaciéon de multiples
partidas y rondas de Valorant para realizar un andlisis predictivo que logre identificar si
un equipo ganara o perderd una determinada ronda en base a la estrategia del equipo contra
la estrategia del equipo rival, entre las cuales estan la cooperacion del equipo (medida con
asistencias previas), las armas que utilizardn en la ronda, las decisiones del sitio para
plantar la bomba pasadas y como esto influye en el desempefio de la ronda actual y la
composicion de agentes y roles de cada equipo.



1. Introduccion

Valorant es un videojuego de disparos competitivo de enfrentamientos 5 contra 5 en un
mapa limitado (1).

Las partidas tienen una duracion base de 24 rondas, donde el primero que llegue a
las 13 victorias sera el equipo ganador de la partida.

Si se han jugado las 24 rondas y el marcador indica un empate, se juegan 2 rondas
adicionales. Si se vuelve a empatar en esas 2 rondas siguen con otras 2 rondas
hasta que la diferencia de victorias sea por 2 rondas.

Durante la partida existird un equipo atacante y otro defensor, a la mitad de la
partida (ronda 13) los roles se invierten.

Objetivo atacantes: Plantar la bomba y evitar que el equipo defensor la desactive
hasta que esta explote.

Objetivo defensores: Evitar que el equipo atacante plante la bomba y desactivarla
antes de que explote en caso de que la planten.

Existen 19 agentes con distintas habilidades y roles que ayudaran al equipo a idear
estrategias y enfrentar los combates.

Existen 7 mapas jugables. El mapa elegido se decidira de forma aleatoria al
comienzo de la partida.

Cada partida tiene 2 o 3 sites separados, donde se podra plantar la bomba.

Agentes: Valorant tiene una seleccion de 19 agentes en los que cada uno tiene su rol
especifico:

Entry Fragger/Duelista: Su funcion es entrar primero al site y asesinar a los
primeros enemigos para que el resto del equipo pueda entrar tranquilamente.
Iniciadores: Su funcion es obtener informacion ya sea para saber en que site el
equipo atacante entrara como para saber en que lugar del site estd posicionado el
equipo defensor. Asimismo tienen la funcion de ayudar al entry fragger con sus
habilidades para que tenga la ventaja en el combate.

Centinelas: Su funcidon es ganar informacion si el equipo defensor va por la
espalda del equipo atacante y dificultarle la entrada al site al equipo atacante con
sus habilidades.

Controlador/Humos: Su funcion es utilizar sus humos para cubrir zonas cuando
se ataca, asi el entry fragger podré entrar de manera mas segura sin que le disparen
de una zona que no estd viendo al momento de entrar. Asimismo, en defensa tiene
la funcidn de usar estos humos para dificultarle la entrada al equipo atacante.

Armas: Existen un total de 17 armas que se pueden comprar al inicio de cada ronda. Cada
arma tiene un precio distinto. Asimismo, si un jugador enemigo esta muerto, cualquiera
puede recoger su arma, lo que es beneficioso para la economia del equipo.

Armas de mano: Armas de poco dafio pero econdmicas, son ideales para el
comienzo de las partidas y para rondas de economia.
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- Sub-Rifles: Armas de dafio y precio medio. Generan menos dafio a objetivos que
se encuentran lejos.

- Rifles: Armas de dafio y precio alto. En la mayoria de los casos son capaces de
matar de 1 disparo en la cabeza.

- Rifles de francotirador: Rifles que tienen una mira especial que permite hacer
zoom a la vision del jugador, permitiendo disparar de muy largas distancias con
mejor precision.

- Pesadas: Armas de dafio moderado que se caracterizan por su gran cantidad de
balas antes de necesitar recargar.

- Escopetas: Armas que permiten disparar multiples balas en un sector de la mira.
Dado que cada bala hace muy poco dafio pero en conjunto hacen mucho dafio, son
muy malas para enfrentamientos a distancia. Se utilizan para enfrentamientos a
corta distancia.

Insights de Investigacion secundaria

e Los jugadores y entrenadores analizan cada ronda de la partida para adaptar su
estrategia para conseguir la victoria (1).

e Los jugadores y entrenadores analizan las partidas del proximo equipo rival y su
modo de juego para idear una estrategia ganadora en base a la estrategia
predominante de este para asi idear una estrategia vencedora (1).

o Las estrategias de cada equipo en los MMOFPS siguen un patrén pero pueden
variar dependiendo de las acciones del equipo contrincante (1).

e Enlos MMOFPS como el CS GO y el Valorant, se emparejan a los jugadores
segin su ELO (MMR) (2).

e El ordenador del jugador puede influir en la partida. Un jugador con un
ordenador que le permita correr Valorant a 144fps puede tener cierta ventaja en
reacciones frente a otro que le permita correr Valorant a 30fps (3).

e Muchos jugadores optan por entrenar su AIM para mejorar su precision y
reflejos a la hora de la partida. Una plataforma muy utilizada para esto es AIM
Lab, que cuenta con herramientas para mejorar el AIM (4).



Hipotesis y Objetivos

Hipétesis: Dado que en Valorant emparejan a los jugadores con otros de mismo ELO, al
comenzar la partida solo se conocen los nombres de los jugadores (salvo excepciones), la
composicion del equipo, el mapa en el cual estan jugando, entonces probabilidad de
victoria del equipo en cada ronda sera determinada por la estrategia de este por sobre la
habilidad de los jugadores, donde los factores que la determinan son: Posicionamiento
inicial, Distribucion de entradas a un site (atacantes), uso de habilidades en determinados
momentos y en determinadas zonas, movimientos de los jugadores en base al movimiento
conocido de los atacantes, juego de la economia del equipo, decision del siti6 de plantado
de la bomba, armas elegidas, juego en equipo (asistencias), entre otras.

Objetivo general: Determinar un modelo que permita predecir el resultado de una ronda
de Valorant utilizando solo componentes estratégico con una precision sobre 75%.

Objetivos especificos:

e Unir y limpiar los conjuntos de datos de las 10 tablas.

e Determinar las variables que se utilizaran en el modelo, las cuales corresponderan
a variables conocidas antes de que inicie la ronda.

e Adaptar las variables de modo que generen la mejor prediccion posible.

e Generar un modelo de prediccion del resultado de una ronda de Valorant.

e Evaluar el modelo y concluir.



2. Datos y Metodologia

2.1. Datos
Columnas Descripcion Tipo de valor
avg previous_assists Contiene el promedio acumulado de | Float

asistencias anteriores a lo largo de la
partida. La ronda 1 parte con 0.0.
weapon_dummies Contiene un conteo de todas las armas | Dummies (1-
que se utilizaran en la ronda. Cada | 0)

columna representa un arma.
agent dummies Contiene un conteo de todos los | Dummies (1-
agentes que se utilizaran en la ronda. | 0)

Cada columna representa un agente.
role_dummies Contiene un conteo de todos los roles | Dummies (1-
que se utilizaran en la ronda. Cada | 0)

columna representa un rol.
enemy_avg previous_assists | Contiene el promedio acumulado de | Float
asistencias anteriores del equipo
enemigo a lo largo de la partida. La
ronda 1 parte con 0.0.

enemy weapon dummies Contiene un conteo de todas las armas | Dummies (1-
que el equipo enemigo utilizard en la | 0)

ronda. Cada columna representa un
arma.

enemy agent dummies Contiene un conteo de todas los | Dummies (1-
agentes que el equipo enemigo | 0)

utilizard en la ronda. Cada columna
representa un agente.

enemy role dummies Contiene un conteo de todos los roles | Dummies (1-
que el equipo enemigo utilizard en la | 0)

ronda. Cada columna representa un rol.
avg_previous_plant site Representa un promedio de las veces | Float
que el equipo atacante plant6 la bomba
en cada site.

attack win Representa si el atacante gand la | Dummies (1-
partida o si la perdid. 0)

Para facilitar la ejecucion de las técnicas de modelamiento empleadas, se optd por ver
cada ronda desde el punto de vista del atacante, donde se agregaron también las variables
de los enemigos (equipo defensor) y donde la victoria de la ronda (1/0) estara dado por la
victoria del equipo atacante.



2.2. Metodologia

Dada la baja cantidad de datos para el modelamiento, para el proyecto se realiz6 un
analisis predictivo con Random Forest y regresion logistica que permita predecir la
victoria o derrota de un equipo en base a la data recopilada (composicion de equipo,
asistencias, mapa jugado, sitio en el que la bomba fue plantada, etc.).

Random Forest:

Random Forest es un método de machine learning basado en ensamblaje de Arboles de
decision (5). Para un modelo de clasificacion como el que analizaremos en este
documento, Random forest toma todas las clasificaciones en los nodos de salida de todos
los arboles y para ese nodo, utiliza la clasificacion que haya tenido un mayor porcentaje
de aparicion frente a las otras.

Un arbol de decision es una serie de preguntas en forma de arbol, las cuales se realizan
sobre un dataset, donde cada pregunta tiene multiples salidas (mas de 1). Cada salida
genera una pregunta adicional hasta que la respuesta pueda ser 1 sola en base a la data de
la cual se genera el arbol de decision. Generalmente los arboles de decision generan 2
salidas, donde las posibles respuestas a la pregunta son Si o No (6).
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Asimismo Random forest es un método simple de machine learning donde en la mayoria
de los casos no se requiere establecer hiperparametros para que funcione de buena
manera y permite la obtencion de la importancia de cada variable en el modelo, siendo
eficiente a la hora de elegir las variables que utilizaremos para modelos mas complejos

(D.

Modelo de Regresion Logistica

El modelo de regresion logistico toma el logaritmo natural de la probabilidad de que un
evento pase dadas las variables ingresadas como una funcion de regresion de predictores,
donde los valores de las probabilidades pueden ser entre 0 (no ocurri6 el evento) y 1



(Ocurri6 el evento). Esto permite realizar de manera simple andlisis predictivos para
clasificacion binaria (7).

Para este modelo se utiliza una funcion de pesos, parecida a la funcién lineal, lo que nos
permite obtener el peso (positivo o negativo) de cada una de las variables frente al modelo.

Meétricas de evaluacion de los modelos

Para evaluar el modelo utilizamos:

Matriz de confusion: Nos permite identificar cuantas de las predicciones fueron
acertadas y cuantas incorrectas. Para un modelo binario, este puede resultar muy
util e intuitivo ya que podremos tener una matriz de 2x2 evitando visualizaciones
complejas (8).

Curva ROC: Nos permite identificar que tan bien puede distinguir el modelo
entre las 2 clases utilizando como variables la sensibilidad (verdaderos
positivos/total de positivos real) y 1 - especificidad (verdaderos negativos/total
de negativos real). Al calcular el area bajo la curva (AUC), nos permite obtener
la probabilidad de que el modelo pueda predecir entre clase positiva y negativa
de manera correcta (9). Esto permite obtener la probabilidad de predecir el
modelo de manera correcta de forma facil y a su vez visualizar si la sensibilidad
y especificidad estan equilibradas de tal manera que se llegue a una prediccion
Optima para el modelo.



3. Resultados

3.1. Analisis Exploratorio

Dado que inicialmente contamos con 10 tablas se realiz6 una busqueda exhaustiva de los
datos que servirian para el modelamiento, tras lo cual, se limpi6 la data y se uni6 en 1 solo
conjunto de datos que contenga toda la informacién relevante.

El conjunto de datos cuenta con 128.530 registros de cada jugador en cada ronda de un
total de 652 partidas jugadas. Esto representa a su vez 12.853 rondas jugadas.

Nota: La cantidad de jugadores por ronda siempre es 10, mientras que la cantidad de
rondas por partida puede oscilar dependiendo de si un equipo se rinde o la partida se alarga
por rondas extras.

# Column Non-Null Count Dtype # Column Non-Null Count Dtype # Column Non-Null Count Dtype
0 roundId 128530 non-null int64 0 roundNumber_x 12853 non-null int64 @  roundId 652 non-null int64
1  roundNumber_x 128530 non-null int64 1 playerld 12853 non-null int64 1  roundNumber_x 652 non-null int64
2 playerId 128530 non-null int64 2 agent 12853 non-null int64 2 playerId 652 non-null int64
3 agent 128530 non-null object 3 weapon 12853 non-null int64 3 agent 652 non-null  int64
$ o, Sy e ¢ amorls 13853 panml int s wemon e ol into
6 teamId 128530 non-null int64 5 teamId 12853 non-null int64 5 armorld 652 non-null }nt64
7 Team 128530 non-null object 6 Team 12853 non-null int64 6 teamId 652 non-null }nts4
8 matchId 128530 non-null int64 7  matchId 12853 non-null int64 7 Team 652 non-null int64
9 map 128530 non-null object 8 map 12853 non-null int64 8 map 652 non-null }ntSA
10 sitePlant 77430 non-null  object 9 sitePlant 12853 non-null int64 9 sitePlant 652 non-null int64
11 Winner 128530 non-null object 10 Winner 12853 non-null int64 10 Winner 652 non-null int64
12 iWon? 128530 non-null int64 11 ¢Won? 12853 non-null int64 11 ¢Won? 652 non-null int64
13 killerId 128530 non-null int64 12 killerld 12853 non-null int64 12 killerIld 652 non-null int64
14 victimId 89757 non-null  float64 13 victimId 12853 non-null int64 13 victimId 652 non-null int64
15 killer_weapon 89717 non-null object 14 killer_weapon 12853 non-null int64 14 killer_weapon 652 non-null int64
16 assistants 128530 non-null int64 15 assistants 12853 non-null int64 15 assistants 652 non-null int64
17 killer_agent 89757 non-null object 16 killer_agent 12853 non-null int64 16 killer_agent 652 non-null int64
18 full_comp 128530 non-null object 17 full_comp 12853 non-null int64 17 full_comp 652 non-null int64
19 role_comp 128530 non-null object 18 role_comp 12853 non-null int64 18 role_comp 652 non-null int64
20 weapon_comp 128530 non-null object 19 weapon_comp 12853 non-null int64 19 weapon_comp 652 non-null int64

Frecuencias de uso de armas, agentes y composiciones:

En estas graficas se muestra la frecuencia de armas, armaduras, agentes y composiciones
(por agente y por roles) de la totalidad del conjunto de datos.

- Se puede apreciar una clara inclinacion al uso de la phantom ($2.900) como arma
de 1ra mano, mientras que para las armas de 2da mano se prefiere la sheriff ($800)
y la classic ($0).

- En armaduras se prefiere la heavy.

- En cuanto a agentes hay una inclinacion al uso de Sova (Iniciador), Jett (Duelista),
mientras que los que menos se utilizan son Yoru (Duelista), Breach (Iniciador),
Brimstone (Controlador), Phoenix (Duelista) y Kay/O (Iniciador). El resto de
agentes se encuentra entre el promedio en cuanto a uso.



- La composicion de agentes mas utilizada es EKLNO, la cual estd conformada por
Jett (Duelista), Reyna (Duelista), Sage (Centinela), Sova (Iniciador) y Viper
(Controlador).

- Asimismo la composicion mas utilizada es CDDIS (Controlador, Duelista,
Duelista, Iniciador, Centinela), lo cual cuadra con la composicion de agentes mas
utilizada.
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Ratio de victorias de cada variable

Esta grafica representa las victorias y derrotas de cada arma, armadura, agente y
composicion, tanto para equipos atacantes como defensores.

Aparte de la predominancia de la phantom como arma y el uso de armadura heavy y el
bajo ratio de victorias de la classic y sheriff, no se puede divisar una predominancia de las
otras variables en cuanto al mismo concepto.

Victorias y derrotas de cada arma en las rondas de atacantes

Victorias y derrotas de cada arma en las rondas de defensores
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Ratio de victorias de cada arma contra otra:

Para esta matriz se estudiaron todas las victorias y derrotas en enfrentamiento que tuvo
cada arma.

En el eje Y podemos identificar el arma observada, mientras que en el eje X podemos
observar el arma enemiga.

La matriz muestra patrones marcados de los enfrentamientos, por lo que visualizamos que

el arma utilizada contra el arma enemiga puede ser determinante para la victoria en el
combate.
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Ratio de victorias de cada agente contra otro:

Para esta matriz se estudiaron todas las victorias y derrotas en enfrentamiento que tuvo
cada agente contra otro.

En el eje Y podemos identificar el agente observado, mientras que en el eje X podemos
observar el agente enemigo.

La matriz no representa un mayor ratio de victorias en enfrentamientos entre agentes,
salvo algunas excepciones.
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Ratio de victorias en base a las asistencias en cada ronda:

El grafico muestra como la cantidad de asistencias en 1 ronda a un mayor ratio de victoria.
Esto es analizado la misma ronda en la que se consiguieron esas asistencias.
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Asimismo, si analizamos las asistencias previas, se puede notar nuevamente una tendencia
en la que, mientras mayor cantidad de asistencias previas, mayor es el indice de victoria,
por lo que afirmamos que, en cierta medida, las asistencias previas repercuten en la partida
actual y pueden ser determinantes de la estrategia del equipo.

Asistencias previas de atacantes
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Dado que el juego tiene mas de 2 rondas, se optd por sumar la cantidad de asistencias para
analizar una nueva grafica que corresponde a la evolucion del ratio de victorias en cada
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partida durante cada ronda vs las asistencias previas del equipo en cada ronda. Se puede
divisar que hay una leve tendencia a ganar la ronda cuando en las rondas anteriores hay
mas asistencias.

Suma de asistencias previas de atacantes
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Por ultimo, se analiza el ratio de victorias en cada ronda con respecto al promedio de
asistencias pasadas. En este grafico ya vemos una clara relacion entre las asistencias
previas y el ratio de victorias, por lo que utilizaremos el promedio de asistencias previas
para el modelo a evaluar. Las asistencias fueron aproximadas al nimero entero mas

cercano para facilitar el armado del grafico.
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3.2. Modelamiento:

Para el modelamiento se utilizaron 2 técnicas: Random Forest y Regresion Logistica. En
ambos se utiliz6 utiliza un conjunto de testeo del 30%, lo cual nos permite evaluar el
desempefio de los datos.

Para Random Forest, establecemos los siguientes hiperparametros:
- n_estimators (300): La cantidad de iteraciones Optima para el modelo.
- min_samples_split (800): Dado que las primeras iteraciones del modelo tenian un
alto grado de overfitting, establecemos esta variable para corregirlo.

Para la regresion logistica, establecemos los siguientes hiperparametros:
- solver (liblinear): Solver 6ptimo para conjuntos de datos mas pequefios
- multi_class (ovr): Sirve para problemas binarios, mientras que multinomial sirve
para problemas de multi clase.
- C(0.1): Lo utilizamos para una mayor regularizacion.
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3.3. Evaluacion del modelo

En la evaluacion, la regresion logistica presento levemente mejores resultados, por lo que
utilizaremos esta como referencia para evaluar el modelo.

Random Forest:

El modelo de Random Forest obtuvo un puntaje de precision del 64,65%.

Como se puede observar en la tabla de importancia de variables, las armas son las que
predominan en cuanto a la importancia, seguido por el promedio de asistencias y por
ultimo el promedio de veces que se planta la bomba en cada zona, mientras que los agentes
y los roles que cumplen no muestran relevancia para el modelo.

Sheriff 0.167026 E_Ares 0.001866 Controladores 0.000400
E_Sheriff 0.145980 E_Stinger 0.001537 KAY/0 0.000399
E_Classic 0.105922 Cypher 0.001471 E_Astra 0.000395
E_Phantom 0.092403 Shorty 0.001408 Killjoy 0.000377
Phantom 0.065521 E_Reyna 0.001368 Reyna 0.000356
Classic 0.065211 Raze 0.001327 E_Yoru 0.000349
E_Operator 0.036263 E_Guardian 0.001301 Sova 0.000321
E_Spectre 0.029613 E_Breach 0.001020 Breach 0.000302
E_Vandal 0.027278 E_Cypher 0.001004 Duelistas 0.000281
Spectre 0.026780 Phoenix 0.000982 E_Sova 0.000275
E_Shorty 0.026288 Sage 0.000930 E_Brimstone 0.000263
Vandal 0.024979 E_Viper 0.000928 E_Phoenix 0.000242
avg_N 0.024619 E_Skye 0.000811 E_Raze 0.000211
avg_assists 0.019331 Iniciadores 0.000701 E_Controladores  0.000202
enemy_avg_assists 0.015327 E_Centinelas 0.000701 Skye 0.000197
E_Frenzy 0.014853 Judge 0.000694 Bucky 0.000181
avg_A 0.014127 E_Iniciadores  ©0.000690 Yoru 0.000144
E_Marshal 0.009133 Ares 0.000690 Brimstone 0.000137
Marshal 0.008130 Viper 0.000644
Frenzy 0.007615 E_Bucky 0.000622
E_Ghost 0.006678 E_Jett 0.000616
avg_B 0.006443 E_Judge 0.000613
Ghost 0.005632 E_KAY/0 0.000585
Operator 0.004815 Astra 0.000574
E_0din 0.003662 0din 0.000567
Centinelas 0.003354 E_Killjoy 0.000555
Bulldog 0.003010 Guardian 0.000544
avg_C 0.002222 Omen 0.000528
E_Omen 0.002141 E_Duelistas 0.000493
Stinger 0.002057 Jett 0.000481
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Regresion Logistica:

El modelo de regresion logistica obtuvo un puntaje de precision del 65,32%.

Como se puede ver en la tabla de coeficientes de la regresion, gran parte de las armas, ya
sea del equipo atacante o del defensor, tienen los mayores coeficientes. De esto se puede
decir que el arma utilizada es mas importante que el agente o la composicion. Asimismo,
se puede ver que el sitio para plantar la bomba en A tiene un mayor peso que plantar la
bomba en otros sites, que existen algunos agentes que tienen un mayor peso en el
resultado de la ronda (ej: Omen) y que el promedio de asistencias previas del equipo
atacante tienen peso positivo sobre la victoria de la ronda mientras que las asistencias
previas del equipo enemigo tienen un peso negativo, lo que nos da a entender que el
trabajo en equipo y la coordinacion entre 2 jugadores para enfrentarse a un enemigo
repercute positivamente en el desempeno del equipo durante la ronda.

Por otro lado, podemos ver algunas armas del equipo atacante que tienen pesos neutros
(cercanos a 0) mientras que si la misma arma la tiene el equipo defensor, tienen un peso
negativo sobre la victoria del atacante. Esto puede estar relacionado a una falta de data o
bien que los equipos atacantes no optan por utilizar estas armas.

E_Classic 0.277104 E_Astra 0.018068 Cypher -0.050900
Phantom 0.212914 Yoru 0.018057 E_Raze -0.059168
Operator 0.200384 Guardian 0.017874 enemy_avg_assists -0.061037
E_Shorty 0.179940 E_Jett 0.012500 Shorty -0.062803
E_Ghost 0.174841 E_Viper 0.012056 E_Omen -0.075999
Spectre 0.167539 E_Phoenix 0.010249 Phoenix -0.080780
E_Frenzy 0.160852 E_Sova 0.009694 E_KAY/0 -0.089848
Vandal 0.153992 E_Duelistas 0.002368 Frenzy -0.105226
E_Marshal 0.136033 Killjoy 0.002344 Brimstone -0.109059
E_Sheriff 0.120939 E_Controladores -0.001078 Marshal -0.117376
avg_A 0.103559 0din -0.002682 E_0din -0.170946
avg_assists 0.094933 E_Centinelas -0.003331 Sheriff -0.176127
Omen 0.093555 E_Judge -0.005787 Ghost -0.180113
Bulldog 0.092445 Controladores -0.005918 E_Spectre -0.188521
E_Skye 0.088895 Breach -0.008272 E_Operator -0.204171
E_Reyna 0.083312 Centinelas -0.008320 E_Vandal -0.226467
Ares 0.075403 E_Iniciadores -0.010560 E_Phantom -0.241975
E_Cypher 0.046499 E_Sage -0.012871 Classic -0.281391
avg_B 0.045566 E_Bulldog -0.015024
Skye 0.044889 Duelistas -0.016635
E_Brimstone 0.044798 Stinger -0.018835
E_Bucky 0.043501 E_Breach -0.019301
Sage 0.040237 E_Guardian -0.022667
Raze 0.040180 Bucky -0.023735
Judge 0.035139 Astra -0.024569
avg_C 0.034479 Reyna -0.026318
Viper 0.034155 avg_N -0.030164
Jett 0.032225 E_Killjoy -0.036959
E_Stinger 0.020489 KAY/0 -0.037096
Sova 0.018752 E_Yoru -0.044524
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Dado que el modelo de regresion logistica presento mejores resultados, evaluaremos este
como modelo principal, para lo utilizaremos la matriz de confusion y la curva ROC, lo
que nos permitira identificar de manera mas precisa.

Matriz de confusion

Como se aprecia en la matriz de confusion, pudimos predecir sobre 2500 rondas del

conjunto de testeo de manera positiva, sin embargo hay otras 1000 rondas que no pudimos
predecir asertivamente.

Confusion matrix

Predicted label

1400

1200

1000

Actual label

- 800

- 600
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Curva ROC

Con la curva ROC, podemos evaluar el modelo entre el falso positivo y el verdadero
positivo.

Como podemos apreciar, el AUC score es de 0,74 (siendo 1 un clasificador perfecto y 0.5
el peor clasificador), por lo que apreciamos que el modelo es medianamente bueno y es
capaz de predecir el resultado de la partida de manera correcta un 74% de las veces.

1.0 1

0.8 A

0.6

0.4

0.2 1

0.0 1 —— data 1, auc=0.7365044743918767

T T T T T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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4. Conclusiones

Dado que el modelo arroja una precision del 65,32% y que el AUC ratio es de un 0,74, y
tomando en cuenta que de las variables estratégicas planteadas en la hipotesis que
efectivamente resultaron significativas en el modelo, podemos concluir que la estrategia
logra influir en el resultado de la ronda, tomando como referencia 3 variables principales:
armas utilizadas en ataque y defensa, sitio de plantacion de la bomba y asistencias previas.

Sin embargo dado que el modelo arroja una precision del 65,32%, inferior al esperado en
el objetivo general (75%), no podemos decir que la estrategia sea determinante de una
ronda.

Dicho esto rechazamos la hipotesis nula dado que no podemos explicar la mayoria de las
victorias o derrotas de rondas a partir de la estrategia, sin embargo, se plantean mejoras
para el modelo para trabajos futuros.

Mejoras para el modelo:

- Actualmente contamos con un registro pequefio de rondas (12.853), por lo que
contar con mas data podria significar una mejora para el modelo.

- Como se comenta en la introduccion, durante la partida hay otras variables que
influyen en el resultado (posicionamiento inicial durante la ronda, uso de
habilidades en rondas pasadas, uso de habilidades en conjunto, interrupcion del
entrenador entre rondas, etc.). Estas variables no las pudimos obtener de la data,
por lo que se quedaron afuera del modelo, pero seria interesante poder analizarlas
para ver si llegamos a una mejor precision.

- Ya con mas data, podemos armar un modelo mas robusto basado en redes
neuronales recurrentes, lo que no utilizamos dada la poca cantidad de data con la
que contamos, sin embargo estudios avalan que modelos mas simples son mejores
en datos tabulares.

Una vez contemos con todas estas variables serd posible generar un modelo mas robusto
y poder validar definitivamente la hipdtesis.
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