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1. Dane firmy

CleverBroker Spoétka z Ograniczong OdpowiedzialnoScig Spétka Komandytowa
ul. Stoneczny Sad

72-002 Dotuje, Polska

NIP: 8513242913

KRS 0000810994

2. Informacje o projekcie

Realizowany projekt ma na celu opracowaé model potaczenia réznych metod uczenia maszynowego,
ktére doprowadzi do stworzenia wieloplaszczyznowego systemu informatycznego opartego o
sztuczng inteligencje, ktérej zadaniem bedzie weryfikacja oraz profesjonalizacja graczy esportowych
i utatwienie procesu doboru zawodnikéw do druzyn. Dzigki implementacji do systemu sztucznej
inteligencji narzedzie bedzie samo si¢ usprawnialo np.. poprzez dodanie nowych wymiaréw i
parametrow. Opracowanie tego nowoczesnego systemu bedzie wypadkowa wspétpracy badaczy.
Bedzie to pierwszy tak zlozony oraz wielokryterialny system wykorzystywany na potrzeby e-sportu

na §wiecie.

Projekt tworza pracownicy firmy CleverBroker, ktorzy realizuja dziatania w obszarach projektu
nazwanego ARRMY, ktory jest projektem esportowym opartym na wiedzy z zakresu esportu, oraz
zespot programistow, skupiajacych si¢ na zautomatyzowaniu dziatan treneréw oraz implementacji
systemu uczenia maszynowego w proces doboru i oceny graczy. Zespot ekspertéw esportowych

sktada si¢ z:

Jakub Kubiak: specjalista z zakresu oceniania obiektow/druzyn
Marcin Klusek: pomocnik w ocenie meczéw esportowych - trener
Bartlomiej Gawlas: pomocnik w ocenie meczéw esportowych - trener

Jakub Salwa: pomocnik w ocenie meczow esportowych - trener
Zesp6t programistdw natomiast jest tworzony przez:

Pawel Niedzin: kierownik programistow

Justyna Wachlicka: programista aplikacji backendowych i systeméw inteligencji

Pawel Szustakiewicz: specjalista z zakresu PHP/baz dancyh/javascript




Dodatkowo w projekcie uczestnicza:

Aleksander Kaim: kierownik prac B+R

Bartosz Polender: koordynator prac B+R

Projekt realizowany jest z podzialem na 8 okresow. Kazdy z nich zakoficzony jest kamieniem
milowym, ktérego zrealizowane determinuje dalsze kontynuowanie prac. Ponizsza tabela

przedstawia kluczowe dla kazdego z okresu kamienie milowe:

Tabela 1: Poziomy gotowosci technologicznej, etapy prac B+R

Wytonienie zestawu cech i wartosci do badania w kolejnych etapach projektu. Il

Wytonienie modelu klasyfikujacego uczenia maszynowe. [l

Poréwnanie systemu wyszukania druzyn Al do klasyfikatora eksperckiego. vV
Al wskazuje conajmniej jedng druzyne, ktéra uzyska wysokie miejsce w turnieju. V
DQ systemu Wprgwaq;one zostar?al nowe cechy/system wskazuje przynajmniej jedng druzyne, ktéra Vi
osiggneta wysokie miejsce w turnieju.

Zaprezentowanie zestawu cech, ktéry daje najlepsze druzyny esportowe VII
System doboru graczy przechodzi beta testy. Vil

Niniejszy dokument jest raportem z realizacji postgpu prac B+R. Kazdy z ponizszych rozdziatéw
opisuje prace wykonane w kazdym z etapéw oraz dokumentuje najwazniejsze wnioski. Etapy prac

zostaly podzielone na rozdzialy. Kazdy koficzy si¢ wnioskami i rekomendacjami do dalszych

dziatan.




3. Raport z realizacji projektu B+R

Niniejszy dokument jest raportem z realizacji postgpu prac B+R. Kazdy z ponizszych rozdziatéw
opisuje prace wykonane w kazdym z etapéow oraz dokumentuje najwazniejsze wnioski. Etapy prac
zostaty podzielone na rozdzialy. Kazdy koficzy si¢ wnioskami i rekomendacjami do dalszych

dziatan.

3.1.Start projektu: wylonienie zestawu cech i wartoSci do badania w kolejnych etapach

projektu

Start projektu poprzedzony byl zintegrowanymi dziataniami marketingowymi opartymi o influence
marketing i kampanie nastawiong na dotarcie do hermetycznej grupy odbiorcéw docelowych - osoby
levelu semi pro w grze Counter Strike: Global Offensive. Takie mocne dziatania byly wymuszone
checig uzyskania duzej grupy badawczej, ktéra ma stanowié¢ pdZniej o wyniku calego projektu.
Ogtoszenie naboré6w do ARRMY, czyli projektu majacego oceniaé graczy i doprowadzi¢ ich do
pierwszych kontraktéw spotkato si¢ z aprobatg spotecznosci, co zaowocowato 1028 osobami, ktére
zadeklarowaty cheé przystapienia do projektu w charakterze gracza/badanego obiektu. Kazdy z
uczestnikéw przystepujacych do I etapu projektu otrzymat termin spotkania, na ktérym stawiajac si¢
podlegat eksperckiej ocenie treneréw koordynatoréw. Trenerzy okreslili swoje kryteria ocen, ktére

opieraly si¢ na 3 charakterystykach nadrzednych:
a) UMIEJETNOSCI KOMUNIKACYJNE

b) UMIEJETNOSCI STRZELECKIE

¢) UMIEJETNOSC GRY DRUZYNOWE]

W kazdym z tych obszaréw o finalnej ocenie decydowaty sktadowe:

UMIEJETNOSCI KOMUNIKACYJNE

- informacje przekazywane partnerom z druzyny w czasie rzeczywistym (gracz przekazuje
informacje o swojej pozycji, sprawnie informuje o pozycji dostrzezonego rywala, zwigzle informuje
o swoich ruchach i decyzjach, nie wprowadza niepotrzebnego haosu poprzez niepotrzebne
komunikaty)

- planowanie najblizszych rund przed ich rozegraniem (umiejetne okre$lanie swoich akcji w oparciu
o planowanie ruchéw graczy z druzyny przeciwnej, w niektérych sytuacjach ma to takze miejsce w

trakcie rundy - wysoka ocena w tym obszarze moze decydowaé o przyznaniu rangi ,,prowadzacego”,

czyli osoby decydujacej o taktykach przed rundami)




- spos6b przekazywania informacji (spokojne informowanie, brak skrajnych emocji, odpowiednia

intonacja, przekazywanie precyzyjnie i gtosno kluczowych komunikatéw)

UMIEJETNOSCI STRZELECKIE

- umiejgtne trzymanie przeciwnika na linii precyzyjnego strzalu (wymaga duzych umiejetnoSci
manualnych, precyzji i wytapania ruch6w na mapie oraz obrania celu na glowe, w ktérej trafienie
eliminuje rywala najszybciej) / crosshair placement

- znajomo$¢ i wyczucie pozycji, ktérych zajecie daje przewage strategiczng nad rywalem w planach
przed rundami, wskazanie na swoje decyzje / teoria

- realizacja zaje¢ taktycznych ustalonych przed runda w oparciu o sytuacje w czasie rozgrywki i

ruchy przeciwnikéw / praktyka

UMIEJETNOSC GRY DRUZYNOWEJ

- umiejetne i precyzyjne planowanie dziatan w rundach / prowadzenie narad przed runda, skuteczne
planowanie

- zarzadzanie poczynaniami oséb w czasie rozgrywki / dowodzenia

- dostosowywanie dziatafi druzyny w oparciu o wylapywanie planéw taktycznych rywali

I etap rekrutacji wytaniat zawodnikow, ktérzy nie spetniali wigkszoS$ci ocen w stopniu minimalnym.
Miat on na celu wytapanie o0séb, ktére nie moga zostaé wprowadzone do systemu uczenia
maszynowego ze wzgledu na nich niedostateczng wiedz¢ i obecny poziom. Zastosowano wnikliwa
oceng i trzy kryteria oceny, gdzie skrajne decydowaty o przejsciu do kolejnego etapu rekrutacji, a
srodkowe dawaly uczestnikom kolejng szans¢, podczas ktérej mogli wykazaé postgp i otrzymac
dalszy awans. Oceny byly dawane podczas meczéw, ktére sktadaty sie z 3 map, czyli rozgrywek do
16 wygranych rund przez jedng z druzyn. Druzyny byly tworzone przez trener6w w oparciu o
informacje o ulubionych pozycjach jakie wskazywali uczestnicy badania. Finalnie do projektu
przystapito, czyli zatwierdzilo i rozegrato mecz weryfikacyjny 653 osoby z ktérych 181 zostalo
odrzuconych, a 472 przeszto dalej. Ponizszy wykres ilustruje baze zawodnikéw po I etapie i decyzje
o ich otrzymaniu promocji do kolejnego etapu. Petna baza dostgpna jest w chmurze Google,

dostepna pod adresem: https://docs.google.com/spreadsheets/d/

1iS4fV8maQejVHsD396pK7LYUSEDL v-BLAQbyc08e0s8/edit?ts=5fa6a319#gid=0



https://docs.google.com/spreadsheets/d/1iS4fV8maQejVHsD396pK7LYU8EDLv-BLAQbyc08e0s8/edit?ts=5fa6a319#gid=0
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1iS4fV8maQejVHsD396pK7LYU8EDLv-BLAQbyc08e0s8/edit?ts=5fa6a319#gid=0
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1iS4fV8maQejVHsD396pK7LYU8EDLv-BLAQbyc08e0s8/edit?ts=5fa6a319#gid=0

Tabela 1: Fragment bazy graczy I etapu i decyzje o ich poziomie oparte na tréjstopniowej skali

TRENER - INWOOD Zuna STEAM TRENER - KUBIK porwenozeme | HENER - KUBIK e STEAM
IGL x tak IGL wici IGL x TAK
AWP x tak AWP AWP x TAK

RIFFLER x tak RIFFLER RIFFLER x TAK
RIFFLER X tak RIFFLER e X JAK
RIFFLER x tak RIFFLER DECLER x o
x tak x TAK

= 1ak x TAK

x tak x TAK

30 B COMEATMEBRO x tak X 0K
= tak X TAK

uANA STEAM MNA STEAV

i L o 1GL Hezz TAK

AWP x tak AWP SYXZIA TAK

RIFFLER x tak RIFFLER RIFFLER [0 tak
RIFFLER x tak RIFFLER | RIFFLER TAK
RIFFLER x tak RIFFLER RIFFLER TAK
x tak tak

X tak TAK

x tak TAK

X tak TAK

X tak TAK

Po wylonieniu uczestnikéw II etapu projekt zostat kontynuowany w niezmienny sposdb, jednak przy
wigkszej szczegdélowoSci oceny oraz innym otoczeniu. Po odpadnigciu 0séb nieporzadanych,
zanizajacych mozliwoSci prowadzenia zaawansowanej gry druzynowej, poziom meczéw si¢ podnidst

i dato to zawodnikom mozliwo$¢ do wigkszego wykazania si¢ swoimi umiejetnoSciami.

W czasie gdy trenerzy przeprowadzali proces wyboru graczy programis$ci pracowali nad panelem
informatycznym stuzacym do lepszego zarzgdzania projektem oraz przy wspotpracy z trenerami
okreslali zestaw cech i wartoSci, ktére bedg badane na dalszych etapach. Zostat utworzony program
zintegrowany z serwisem #ARRMY, ktéry pobiera wszystkie pliki demo dotychczas rozegranych
spotkan - na dzief 4 sierpnia byto to 251 plikéw o tacznej wadze 21.1GB. Program moze pobierac
dane zar6wno na serwer projektu jak rowniez lokalne komputery developerow. Program jest odporny
na zrywanie pofaczenia czy inne ewentualne problemy, ktére moga si¢ pojawi¢ podczas pobierania
pliku demo — bedzie on prébowat pobraé dane do skutku. Podczas prac stwierdzone zostato, ze
istnieje problem polgczenia graczy z plikoéw demo z uzytkownikami #ARRMY. W plikach demo jest
zapis identyfikatora steamlID2, oraz steamID64 dla kazdego z graczy, natomiast w serwisie
#ARRMY posiadamy link do profilu Steam w 2 formatach w zaleznoS$ci od tego jak podal go

uzytkownik:

- https://steamcommunity.com/profiles/76561198821672795

- https://steamcommunity.com/id/cOrV/

Pierwszy format w ostatniej czeSci linku zawiera identyfikator SteamID64, ktéry umozliwia

identyfikacje, ktérym uzytkownikiem serwisu #ARRMY jest dany gracz, natomiast drugi format juz



https://steamcommunity.com/profiles/76561198821672795
https://steamcommunity.com/id/c0rV/

nie daje takiej mozliwoSci — ,,nickname” gracza w grze moze rdzni¢ si¢ znaczaco od tego jakim

postuguje si¢ w serwisie #ARRMY. W zwigzku z tym problemem napisany zostat program

zintegrowany z serwisem #ARRMY, ktéry automatycznie przerabia oba rodzaje linkéw do steamID2

1 zapisuje to w bazie danych. Program zostal napisany przy pomocy narz¢dzia xPaw/SteamlD, oraz

SteamAPI.

Finatem dziatafi i zarazem realizacjg kamienia milowego bylo wytonienie cech i stworzenie parsera,

ktoéry analizuje pliki demo pod katem nawet 330 cech tacznie. Ponizsza tabela przedstawia cechy,

ktore postuza do dalszych badai:

Tabela 2: Mierzalne cechy zawodnika esportowego, ktére postuzg do dalszych badan

Nazwa cechy
map
max_rounds
half_score_t
half_score_ct
score_t
score_ct
duration
name

steamid2

alive
alive t
alive_ct

rounds_t
rounds_ct

rounds_won_t

rounds_won_ct

damage
damage_t
damage_ct

adr

Opis cechy

Nazwa mapy, na ktorej byto rozgrywane spotkanie
[lo$¢ rund w spotkaniu

Wynik terrorystéw do przerwy

Wynik antyterrorystow do przerwy

Wynik terrorystéw na koniec meczu

Wynik antyterrorystow na koniec meczu

Czas trwania meczu

Pseudonim gracza uzywany w grze CS:GO

Identyfikator Steam gracza, ktéry bedzie uzywany do
pofaczenia go z uzytkownikiem z serwisu #ARRMY

Rzeczywisty czas zycia gracza. Liczymy tutaj tylko czas
kiedy zawodnik faktycznie gra — bez zadnych przerw

[loS¢ rozegranych rund po stronie terrorystow, oraz
antyterrorystow

[lo$¢ wygranych rund po stronie terrorystow, oraz
antyterrorystow

IloS¢ obrazen zadanych przez gracza

Srednia ilo§¢ obrazef na runde¢ (Average Damage Round)




damage_received
damage_received_t
damage_received_ct

grenade_damage
grenade_damage_t
grenade_damage_ct

grenade_adr

kills
kills_t
kills_ct

assists
assists_t
assists_ct

deaths
deaths_t
deaths_ct

headshots
headshots_t
headshots_ct

no_scope_kills
no_scope_kills_t
no_scope_kills_ct

flashed_kills
flashed_kills_t
flashed_kills_ct

flash_assists
flash_assists_t
flash_assists_ct

flashed_deaths
flashed_deaths_t
flashed_deaths_ct

kills_unequiped
kills_unequiped_t
kills_unequiped_ct

deaths_unequiped
deaths_unequiped_t
deaths_unequiped_ct

awp_kills
awp_kills_t
awp_kills_ct

Ilo$¢ obrazen otrzymanych przez gracza

IloS¢ obrazen zadanych granatami ( grant zapalajacy,
odtamkowy ) przez gracza

Srednie i1loS¢ obrazefi zadanych granatami na runde

[lo$¢ zabojstw

[los¢ asyst

[lo$¢ Smierci

I1o§¢ zabdjstw strzatem w glowe

[lo§¢ zabdjstw z broni snajperskiej (AWP) bez uzycia

przyblizenia

[los¢ zabdjstw kiedy atakujacy jest oSlepiony granatem
oSlepiajagcym

[los¢ asyst za pomocg granatu oSlepiajagcego

[los¢ Smierci kiedy gracz jest oSlepiony granatem
oslepiajacym

[los¢ zabojstw kiedy ofiara nie posiada broni w rekach

Ilos¢ Smierci kiedy gracz nie posiada broni w rekach

[loS¢ zabdjstw z uzyciem broni snajperskie] AWP




awp_deaths
awp_deaths_t
awp_deaths_ct

awp_scoped_won
awp_scoped_won_t
awp_scoped_won_ct

awp_scoped_lose
awp_scoped_lose_t
awp_scoped_lose_ct

post_plant_kills
post_plant_kills_t
post_plant_kills_ct

post_plant_deaths
post_plant_deaths_t
post_plant_deaths_ct

trade_kills
trade_kills_t
trade_kills_ct

traded_deaths
traded_deaths_t
traded_deaths_ct

2K
2K _t
2K ct

3K
3K _t
3K ct

4K
4Kt
4K ct

5K
5Kt
5K ct

opening_kills
opening_kills_t
opening_kills_ct

opening_deaths
opening_deaths_t
opening_deaths_ct

[los¢ Smierci kiedy gracz posiada brof snajperska w rekach
[lo$¢ wygranych pojedynkow kiedy obu graczy posiada bron

snajperskag AWP i jest w trybie przyblizenia

IloS¢ przegranych pojedynkow kiedy obu graczy posiada
bron snajperska AWP i jest w trybie przyblizenia

[lo§¢ zabdjstw w sytuacji kiedy zostata podtozona bomba
Ilo$¢ Smierci w sytuacji kiedy zostata podtozona bomba
[los¢ zabdjstw na graczu, ktéry do 3 sekund wczeSniej zabit

kolege z druzyny

[los¢ Smierci kiedy gracz zostat zabity do 3 sekund po zabiciu

innego gracza z przeciwnej druzyny

[108¢ rund, w ktérych gracz zdobyt 2 zabdjstwa

[lo$¢ rund, w ktorych gracz zdobyt 3 zabdjstwa

Ilo$¢ rund, w ktorych gracz zdobyt 4 zabdjstwa

IloS¢ rund, w ktorych gracz zdobyt 5 zabdjstw

[lo§¢ rund w ktérych gracz zdobyt 1 zabdjstwo w rundzie

Ilo§¢ rund w ktérych gracz zginat jako pierwszy w rundzie




kills_not_seeing
kills_not_seeing_t
kills_not_seeing_ct

deaths_not_seeing
deaths_not_seeing_t
deaths_not_seeing_ct

1vsl
1vsl t
Ivsl ct

1vs2
1vs2 t
1vs2 ct

1vs3
1vs3 t
1vs3 ct

1vs4
1lvsd t
1vs4 ct

1vs5
1vs5_t
1vs5_ct

1vsl won
1vsl won_t
1vsl_won_ct

1vs2_won
1vs2 won_t
1vs2_won_ct

1vs3_won
1vs3_won_t
1vs3_won_ct

1vs4_won
1vs4 _won_t
1vs4 won_ct

1vs5_won
1vs5_won_t
1vs5_won_ct

bomb_plants

bomb_defuses

[lo$¢ zabdjstw na graczach, ktorzy nie widzieli zabdjcy

Ilos¢ Smierci kiedy gracz nie widzi zabdjcy

IloS¢ sytuacji 1 na 1 w ktdrych znalazt si¢ gracz

I1o§¢ sytuacji 1 na 2 w ktérych znalazt si¢ gracz

Ilo$¢ sytuacji 1 na 3 w ktérych znalazt si¢ gracz

[los¢ sytuacji 1 na 4 w ktérych znalazt si¢ gracz

[los¢ sytuacji 1 na 5 w ktérych znalazt si¢ gracz

[los¢ sytuacji 1 na 1 wygranych przez gracza

[loS¢ sytuacji 1 na 2 wygranych przez gracza

loS¢ sytuacji 1 na 3 wygranych przez gracza

IloS¢ sytuacji 1 na 4 wygranych przez gracza

[lo$¢ sytuacji 1 na 5 wygranych przez gracza

[lo$¢ podtozonych bomb przez gracza

IloS¢ rozbrojonych bomb przez gracza




avg_first_contact
avg_first_contact_t
avg_first_contact_ct

avg_first_see
avg_first_see_t
avg_first_see_ct

reactions_time_ms
reactions_time_ms_t
reactions_time_ms_ct

reactions_amount
reactions_amount_t
reactions_amount_ct

blind_to_enemy_amount
blind_to_enemy_amount_t

blind_to_enemy_amount_c

blind_to_enemy_duration

blind_to_enemy_duration_

t

blind_to_enemy_duration_

ct

blind_by_enemy_amount
blind_by_enemy_amount_
t
blind_by_enemy_amount_
ct

blind_by_enemy_duration
blind_by_enemy_duration
_t

blind_by_enemy_duration
_ct

blind_to_team_amount
blind_to_team_amount_t
blind_to_team_amount_ct

blind_to_team_duration
blind_to_team_duration_t

blind_to_team_duration_ct

blind_by_team_amount
blind_by_team_amount_t
blind_by_team_amount_ct

blind_by_team_duration
blind_by_team_duration_t
blind_by_team_duration_c

Sredni czas do pierwszego kontaktu z przeciwnikiem.
Pierwszy kontakt to czas do pierwszego bycia zranionym, lub
zranienia przeciwnika.

Sredni czas do pierwszego zobaczenia przeciwnika.
Suma czasow reakcji. W potaczeniu z reactions_amount
tworzy Sredni czas reakcji

Ile razy zareagowat gracz

Ile razy gracz oSlepil przeciwnika

Ile czasu przeciwnicy byli o§lepieni przez gracza

Ile razy gracz zostat oSlepiony przez przeciwnikow

Ile czasu gracz byt o§lepiony przez przeciwnikéw

Ile razy gracz oSlepit kolegéw z druzyny

Ile czasu koledzy z druzyny byli o§lepieni przez gracza

Ile razy gracz zostat oSlepiony przez kolegdéw z druzyny

Ile czasu gracz byt oSlepiony przez kolegéw z druzyny




steps
steps_t
steps_ct

steps_first_10_sec
steps_first_10_sec_t
steps_first_10_sec_ct

distance
distance_t
distance_ct

distance_first_10_sec
distance_first 10 _sec_t
distance_first_10_sec_ct

has_bomb_sec

has_awp_sec
has_awp_sec_t
has_awp_sec_ct

hitv_kast
hltv_kast _t
hitv_kast_ct

shoots_fired_on_see
shoots_fired_on_see t
shoots_fired_on_see ct

shoots_hurt_on_see
shoots_hurt_on_see _t
shoots_hurt_on_see_ct

shoots_fired
shoots_fired t
shoots_fired_ct

shoots_hurt
shoots_hurt_t
shoots_hurt_ct

flicks_made
flicks_made_t
flicks_made_ct

flicks_made_awp
flicks_made_awp_t
flicks_made_awp_ct

exit_kills
exit_kills_t
exit_kills_ct

Ilos¢ gtosnych krokéw zrobionych przez gracza.

Ilos¢ gtosnych krokéw zrobionych przez gracza w ciggu
pierwszych 10 sekund rundy

Dystans przebyty przez gracza

Dystans przebyty przez gracza w ciggu pierwszych 10 sekund
rundy

Ile czasu gracz posiadat tadunek wybuchowy

Ile czasu gracz posiadat brofi snajperska AWP

I10§¢ rund, w ktdrych gracz zabit, lub miat asyste, lub
przezyt, lub zostal pomszczony w ciggu 3 sekund od swojej
Smierci

[lo&¢ strzatléw wystrzelonych kiedy gracz widziat
przynajmniej jednego przeciwnika

[lo&¢ strzatéw trafionych kiedy gracz widzial przynajmniej
jednego przeciwnika

[los¢ strzaléw wystrzelonych przez gracza

[loS¢ strzatéw trafionych przez gracza

Ile razy gracz wykonat szybki obrét myszka (min. 5 stopni) i
zabil pierwszymi 2 strzatami przeciwnika

Ile razy gracz wykonat szybki obrét myszka (min. 5 stopni) i
zabil przeciwnika za pomocg broni snajperskiej AWP w
trybie przyblizenia

IloS¢ zabdjstw po nieoficjalnym zakoficzeniu rundy. Oficjalne
zakonczenie ma miejsce kilka sekund pdZniej.




exit_deaths
exit_deaths_t
exit_deaths_ct

dmg_hitgroup_generic
dmg_hitgroup_generic_t
dmg_hitgroup_generic_ct

dmg_hitgroup_head
dmg_hitgroup_head_t
dmg_hitgroup_head_ct

dmg_hitgroup_chest
dmg_hitgroup_chest_t
dmg_hitgroup_chest_ct

dmg_hitgroup_stomach
dmg_hitgroup_stomach_t
dmg_hitgroup_stomach_ct

dmg_hitgroup_leftarm
dmg_hitgroup_leftarm_t
dmg_hitgroup_leftarm_ct

dmg_hitgroup_rightarm
dmg_hitgroup_rightarm_t
dmg_hitgroup_rightarm_ct

dmg_hitgroup_leftleg
dmg_hitgroup_leftleg_t
dmg_hitgroup_leftleg ct

dmg_hitgroup_rightleg
dmg_hitgroup_rightleg_t
dmg_hitgroup_rightleg_ct

rounds_with_kill
rounds_with_kill t
rounds_with_kill ct

total_time_to_kill_sec
total_time to_kill sec t
total_time_to_kill sec_ct

rounds_with_death
rounds_with_death_t
rounds_with_death_ct

total_time_to_death_sec
total_time to_death_sec_t
total_time to_death _sec ¢

[lo$¢ Smierci po nieoficjalnym zakoficzeniu rundy. Oficjalne
zakonczenie ma miejsce kilka sekund pdznie;j.

IloS¢ obrazen generycznych zadanych przez gracza.
Obrazenia generyczne to obrazenia catego ciata np. od
granatu odtamkowego

[los¢ obrazen w gltowe zadanych przez gracza.

Ilos$¢ obrazen w klatke piersiowg zadanych przez gracza.

Ilo§¢ obrazen w brzuch zadanych przez gracza.

[los¢ obrazen w lewa reke zadanych przez gracza.

[los¢ obrazen w prawa reke zadanych przez gracza.

[lo$¢ obrazen w lewa noge zadanych przez gracza.

[loS¢ obrazen w prawa noge zadanych przez gracza.

[lo$¢ rund, w ktorych gracz mial przynajmniej jedno

zabdjstwo

IloS¢ czasu do pierwszego zabdjstwa

[lo$¢ rund, w ktérych gracz zginat

[108¢ czasu do Smierci




kills_distance
kills_distance_t
kills_distance_ct

deaths_distance
deaths_distance t
deaths_distance_ct

close_distance_kills
close_distance kills_t
close_distance_kills_ct

close_distance_deaths
close_distance_deaths_t
close_distance_deaths_ct

medium_distance_kills
medium_distance_kills_t
medium_distance kills_ct

medium_distance_deaths

medium_distance_deaths_t

medium_distance_deaths_

long_distance_kills
long_distance_kills_t
long_distance_kills_ct

long_distance_deaths
long_distance_deaths_t
long_distance_deaths_ct

multi_seeing_kills
multi_seeing_kills_t
multi_seeing_kills_ct

multi_seeing_deaths
multi_seeing_deaths_t
multi_seeing_deaths_ct

seeing_enemies_time
seeing_enemies_time_t
seeing_enemies_time_ct

kills_unarmored
kills_unarmored_t
kills_unarmored_ct

deaths_unarmored
deaths_unarmored_t
deaths_unarmored_ct

Sredni dystans do przeciwnikéw, ktérych zabit gracz

Sredni dystans do przeciwnikéw, od ktérych zginat gracz

[loS¢ zabdjstw na bliskim dystansie. Do 12 metrow.

[lo§¢ $mierci na bliskim dystansie. Do 12 metréw.

[lo$¢ zabdjstw na srednim dystansie. Od 12 do 30 metréw

[lo8¢ Smierci na Srednim dystansie. Od 12 do 30 metréw

[lo$¢ zabdjstw na dalekim dystansie. Od 30 metréw.

[lo&¢ Smierci na dalekim dystansie. Od 30 metrow.

[loS¢ zabojstw kiedy gracz widzi ofiar¢ wraz z przynajmniej

jednym kolegg z druzyny

Ilos¢ Smierci kiedy gracz jest widziany przez wigcej niz 1
przecwinika

IloS¢ czasu jaki gracz widzi si¢ z przeciwnikami

I1o§¢ zabdjstw na osobach nie posiadajacych pancerza

Ilo$¢ Smierci kiedy gracz nie posiadal pancerza




kills_dominated
kills_dominated_t
kills_dominated_ct

esea_rws
esea_rws_t
esea_rws_ct

pistol_kills
pistol_kills_t
pistol_kills_ct

shotgun_kills
shotgun_Kkills_t
shotgun_Kkills_ct

smg_Kkills
smg_kills_t
smg_kills_ct

rifle_kills
rifle_kills_t
rifle_kills_ct

sniper_Kkills
sniper_Kkills_t
sniper_Kkills_ct

machine_gun_kills

machine_gun_kills_t
machine_gun_kills_ct

knife kills
knife kills_t
knife_kills_ct

grenade_kills
grenade_kills_t
grenade_kills_ct

kills_adventage
kills_adventage_t
kills_adventage_ct

deaths_adventage

Ilos¢ zabgjstw wiecej niz 1 runde pod rzad na tym samym
graczu

Wspdtczynnik ESEA RWS (esea round win share). https://
support.esea.net/hc/en-us/articles/360008740634-What-is-
RWS-

[los¢ zabojstw z pistoletow

[lo§¢ zabdjstw z strzelb

[lo$¢ zabdjstw z pistoletow maszynowych

[los¢ zabdjstw z karabindw

[los¢ zabdjstw z karabinéw snajperskich, oprécz broni AWP,

ktora jest liczona osobno

[lo$¢ zabdjstw z karabinbw maszynowych

[lo$¢ zabdjstw za pomocg noza

[loS¢ zabdjstw granatami

[loS¢ zabojstw kiedy gracz posiada przewage broni

Ilo§¢ Smierci kiedy gracz posiada przewage broni

deaths_adventage_t
deaths_adventage_ct

Trenerzy przeprowadzajac II etap rekrutacji rozegrali kolejne 75 spotkafi, ktérych efektem byto

odrzucenie kolejny 178 os6b. Do etapu III zaproszone zostaty zatem 294 osoby.



https://support.esea.net/hc/en-us/articles/360008740634-What-is-RWS-

REALIZACJA KLUCZOWYCH ZALOZEN PROJEKTU B+R ETAPU II CZYLI UTWORZENIE
BAZY ZAWODNIKOW OCENIONYCH PRZEZ TRENEROW ORAZ OKRESLENIE ZESTAWU
CECH I WARTOSCI SLUZACYCH DO BADANIA W KOLEJNYCH ETAPACH POZWALA
KONTYNUOWAC PROJEKT I PRZEJSC DO KOLEJNEGO ETAPU.

Data realizacji: do 01.09.2020 podpisano: Aleksander Kaim

3.2. Wylonienie modelu klasyfikujacego uczenia maszynowego

Prace w tym etapie zostaly podzielone na obszary zgodne z zatozonymi kamieniami milowymi:

1. Wylonienie podstawowych modeli uczenia maszynowego, ktore mozna bedzie uzyé do

klasyfikowania zawodnikéw. Nastepnie na podstawie wyniku analizy danych wejSciowych zostana

wybrane najbardziej odpowiednie (przyblizajace do celu - czyli wyszukiwarki najlepszych

zawodnikow i druzyn) modele przetwarzania tych danych

1.1. Etapy budowy zbioru uczacego na bazie graczy i rozgrywek z projektu ARRMY oraz portalu

faceit.com

Aby méc zrealizowaé zatozenia etapu III zostaly wykorzystane przedstawione ponizej wyniki prac

poprzednich - z Il etapu:

- programistyczne wygenerowanie wielu statystyk graczy na bazie rozgrywek historycznych —
wykorzystano dwa Zrodta danych: Zawodnicy i mecze z projektu ARRMY oraz mecze z portalu
faceit.com

- stworzenie etykiet umiejetnosci graczy, zaproponowanych przez osobe fizyczng — trenera z projektu
ARRMY

- stworzenie bazy danych graczy posiadajacych zestaw wyzej wspomnianych charakterystyk

Dzigki powyzszym pracom, stworzono zbiory danych uczacych mogace zasili¢ r6zne modele uczenia

maszynowego w kontekScie poszukiwania najlepszych graczy i ich kompozycji, tworzacych w

konsekwencji najlepsze druzny.



http://faceit.com
http://faceit.com

Na tym etapie prac, gtéwnym celem bylo w mozliwie najefektywniejszy sposdb — przyblizajacy do
spetnienia zatozefi kamieni milowych - potaczy¢ ze soba dane jakimi dysponujemy podczas prowadzenia
projektu ARRMY. Wazng kwestig jest to, iz zbiér tych danych ro$nie z uptywem czasu (zwieksza sie
liczba graczy i rozgrywek) co w przypadku wykorzystania ich do uczenia maszynowego jest zjawiskiem

pozadanym. Im wigcej danych tym lepsze predykcje algorytméw (Rys. 8).

1.1.1. Budowa listy zawodnikdw i ich statystyk z wielu meczéw

W pierwszej fazie utworzono liste zawodnikéw oraz wszystkich meczy w jakich uczestniczyli. W takiej
sytuacji kazdy zawodnik zostal sprofilowany bardzo szczegdétowo — wystepowal w bazie w wielu

wierszach (Rys. 1).

Rysunek 1: Fragment widoku bazy danych — szczegétowe statystyki graczy podczas wielu rozgrywek.

id match_map_id user_ id name steamid2 alive damage alivet alive_ct rounds_t rounds_ct rounds won_t rounds won ct
1576 276 421 ZUCHWINSKYje STEAM_1:1:115311246 1765.9062500000 1893 864.0781250000 901.83 15 15 6 8
1590 277 421 ZUCHWINSKYje STEAM_1:1:115311246 1620.3359375000 2433 806.6015625000 813.73 15 15 8 7
1388 246 421 ZUCHWINSKYje STEAM_1:1:115311246 1445.8203125000 1759 639.0000000000 806.82 15 15 5 5
1396 247 421 ZUCHWINSKYje STEAM_1:1:115311246 1141.1484375000 1592 531.9062500000 609.24 15 15 H 4
1236 219 421 ZUCHWINSKYje STEAM_1:1:115311246 1787.4921875000 1776 845.4609375000 942.03 15 15 6 6
1249 220 421 ZUCHWINSKYje STEAM_1:1:115311246 1522.4531250000 2251 659.1875000000 863.27 15 15 4 4
1260 221 421 ZUCHWINSKYje STEAM_1:1:115311246 1603.5781250000 1721 952.1484375000 651.43 12 12 6 6
1830 325 96 0 ZieLuU STEAM_1:0:32897841 1506.1640625000 1178 872.1640625000 634.00 15 14 7 4

362 72 96 Zieluu STEAM_1:0:32897841 1649.4062500000 2701 811.1093750000 838.30 15 15 6 12
380 73 96 Zieluu STEAM_1:0:32897841 1892.8359375000 1494 865.1328125000 1027.70 15 15 9 6
663 129 96 Zieluu STEAM_1:0:32897841 1585.2968750000 1839 844.0468750000 741.25 15 15 5 4
1688 294 96 ZieluU STEAM_1:0:32897841 1636.6875000000 2612 750.0000000000 886.69 15 15 9 S
I 1694 295 96 Zielul STEAM_1:0:32897841 1684.7890625000 2159 571.6562500000 111313 13 15 5 11
677 130 96 ZieLuU STEAM_1:0:32897841 1509.7968750000 2389 637.3125000000 872.48 15 15 8 6/
1730 315 96 Zielul STEAM_1:0:32897841 1816.1484375000 2279 1105.2812500000 710.87 15 15 8 14
2832 485 31 Zefir STEAM_1:0:103166747 2224.4609375000 1843 1155.2968750000 1069.16 15 15 4 7]
2848 486 31 Zefir STEAM_1:0:103166747 1886.2968750000 2366 1269.3437500000 616.95 15 14 11 6
2176 384 31 Zefir STEAM_1:0:103166747 1747.3125000000 2791 755.0312500000 992.28 15 15 8 10,
1952 347 31 Zefir STEAM_1:0:103166747 1266.9765625000 1907 673.6484375000 593.33 15 15 9 4
165 40 31 zefir STEAM_1:0:103166747 2043.7343750000 2897 1256.2812500000 787.45 15 15 9 7]

1.1.2. USrednienie statystyk graczy z wielu meczéw

Nastepnie wyniki cech z wielu meczy zostaty uSrednione (Rys. 2). Dzigki temu otrzymano liste

nie dublujacych si¢ wierszy/zawodnikéw wraz z interesujgcymi nas cechami.




Rysunek 2: Fragment widoku bazy danych — uSrednione statystyki graczy z wielu rozgrywek.

id user_id alive

id - BIGINT(20) 1922.6875000000
2 9 1778.7650240385
3 6 1643.5058593750
4 8 1795.9635416667
5 12 1731.9479166667
6 14 1582.3593750000
7 10 1667.1054687500
8 13 1841.8962673611
9 17 1855.9453125000
10 15 1948.4531250000
11 18 1763.6472355769
12 16 1965.1541193182
13 19 1721.7897135417
14 20 1726.6566840278
15 21 1648.4248046875
16 23 1656.1757812500
17 24 1806.5535714286
18 25 1774.9892578125
19 26 1706.3613281250
20 27 1772.5418526786
21 28 1762.9445312500
22 29 2095.4687500000
23 30 1883.7414062500
24 31 1823.9654017857
25 32 1694.2487980769
26 33 1830.0265625000
27 34 1700.9804687500
28 35 1716.5247395833
29 37 1800.5265625000
30 36 1917.6067708333
31 39 1887.7871093750

alive_t
936.8847656250
888.9843750000
736.7148437500
898.8242187500
865.9960937500
776.1176215278
810.9804687500
955.1801215278
930.3515625000
939.3632812500
835.5727163462
979.2684659091
809.2265625000
857.8459201389
828.4628906250
807.4335937500
879.8688616071
821.7802734375
915.7890625000
853.3431919643
867.9921875000
994.5664062500
930.0671875000
939.7014508929
771.5576923077
922.9117187500
839.5651041667
818.5507812500
935.0609375000
1030.6692708333
943.4544270833

alive_ct rounds_t rounds_ct rounds_won_t rounds_won_ct damage
985.802 15 15 9.5 7. 0 2339.2
889.7800000000 14.9231000000 15.0000000000 6.9231000000 7.2308000000 2284.4615000000
906.7912500000 14.87 14.87 6.87 9.37 2626.125
897.1400000000 14.9167000000 14.9167000000 6.7500000000 7.1667000000 2395.5833000000
865.9533330000 14.8333000000 15.1667000000 6.0000000000 6.6667000000 2219.8333000000
806.2416670000 14 15 6.5 7.05 2323.6667000000
856.125 15. 15. 5.5 9 1802.5
886.7155560000 14, 14.833 6.833 8.833 2312.777
925.5 15. 15. 4.5 7 2731,

1009 15 15. 8 8 0 2374
928.0746150000 14.4615000000 14.9231000000 6.8462000000 7.3077000000 2650.1538000000
985.8863640000 14.9091000000 15 7.727 7.545 2469.636
912.5633330000 14.3333000000 14.9167000000 6.9167000000 8.4167000000 2234.0833000000
868.81 14.777 14.833 8.277 8. 2504.944
819.962 0 14.7 14.875 6.25/ 7.1250000000 2486.1250000000
848.74 15 15 5. 4. 1983.
926.6842860000 14.92 14.92 8.3571000000 8.7143000000 2325.7143000000
953.2 14.875 14.87 7.87 6.812 2696.5625000000
790.572 14.7 14, 7.5 7.7 1995.7
914.6264290000 14.214 14,857 7.571 7. )0 2258.2143000000
894.95 14, 14.7 7. 9 24417

1100 15.; 15. 8. 8. 1998.

953.6. 15 149 7.5 8.2 2316.
884.2628570000 14. 14.92 7.8571000000 8.214 2615.071
922.6907690000 14.846. 14.846, 7.3846000000 6.6154000000 2556.9231000000
907.11 15 15 7.2 6. 1958.
861.4133330000 14.1667000000 14.8333000000 7.3333000000 7.6667000000 2210.5000000000
897.9766670000 15 15 5.5 7.1667000000 2348.6667000000
865.4650000000 15 )0 15 8. 6 )0 2079
886.9383330000 15.0000000001 14.6667000000 8.5000000000 8.1667000000 1955.8333000000
944,3325000000 14.9167000000 15 7.5 8.2500000000 2232.0833000000

damage_t
1136.75¢
1039.07¢
1193.879
1113.664
903.004
1147.55%
788.004
1075.611
1308.50¢
1111.004
1184.693
1307.909
977.083
1183.16€
1229.129
908.004
959.571
1364.129
973.004
983.289
1137.604
814.004
1130.304
1201.357
1212.153
966.80(
1146.66€
1027.833
960.704
1005.66€
1048.00(

1.1.3. Skomponowanie druzyn wraz z cechami predykcyjnymi

Z usrednionych wierszy (zawodnikéw) zostaty skomponowane druzny - kazda po 5 zawodnikow.

Wspomniane kompozycje nie byly przypadkowe. Utworzone skiady w jakich wystepowali gracze,

uczestniczyly wczesSniej podczas analizowanych historycznych rozgrywek (poszczegdlnych meczy).

Dzieki takiej kompozycji uzyskano zbidr pozadanych cech obu stron potyczki wraz jej koficowym

wynikiem. Dzigki temu zabiegowi, wspomniane cechy druzyn, byly tozsame z cechami indywidualnego

gracza, co jest kluczowe w kontek$cie kamieni milowych. Innymi stowy otrzymano liste¢ rozegranych

meczy (Rys. 3) z uSrednionymi charakterystykami druzyn (atrybuty warunkowe) oraz atrybutem

decyzyjnym jakim byta informacja o tym kto wygral mecz (jaka druzyna - a tym samym jacy zawodnicy).

W konsekwencji (o czym szczegélowo raportujemy w dalszej czeSci dokumentu) uzyskano model

nadzorowanego uczenia maszynowego umiejacy (z

ponad

losowym prawdopodobienstwem)

przewidywad, kto wygra przyszta potyczke z dodatkowa informacja, jakie cechy zawodnikéw maja

najwiekszy wpltyw na wygrang (wazne w kontekscie spelnienia zalozen kamieni milowych tego etapu).




Rysunek 3: Fragment widoku zbioru danych — zestawienie cech obu druzyn z informacja kto wygrat potyczke

(ang. winner).
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1.2. Wybor najskuteczniejszego algorytmu uczenia maszynowego

Podczas tego etapu przeprowadzono szereg badafi porownawczych, zasilajac zbiorem uczgcym a

nastepnie analizujac wyniki wielu r6znych algorytméw (Rys. 4)

Rysunek 4: Lista badanych algorytméw uczenia maszynowego — zawiera wyniki w postaci precyzji

(J SESSION2 :
(C) @ Random forest (NO RESCALING) 0687
) Gradient Boosted Trees (NO RESCALING) 0702
Logistic Regression (NO RESCALING) 0723 W
XGBoost (NO RESCALING) 0680 ¥

Decision Tree (NO RESCALING) 0661 ¥

® 0 0 o

K Nearest Neighbors (k=5) (NO RESCALING) 0532 W
) Extra trees (NO RESCALING) 0.665
Artificial Neural Network (NO RESCALING) 0545 ¥
LASSO-LARS (NO RESCALING) 0714

SGD (NO RESCALING) 0549

SVM (NO RESCALING) 0.508 ¥




Celem kazdego z algorytméw bylo wytypowanie zwyciezcy (Rys. 5 - ,,Target” - ,,winner”’) z mozliwe

najwiekszym prawdopodobiefistwem.

Rysunek 5: Widok celu (kto zwycigzy mecz) algorytmdéw uczenia maszynowego.

Target
Prediction type Two-class classification v 7 RE-DETECT SETTINGS
Target winner v
PARTITIONED MODELS
Partitioning

Proportions of classes in the guess sample

u_s“‘

tl 49%
0% 51%
If some classes are missing here (because they were not in the guess sample), you can manually edit t 1apping (advanced)

Poniewaz celem predykcji byta tylko jedna cecha, ktdrej warto§¢ mozna przedstawi¢ w sposéb binarny
(wygrana / przegrana), do oceny jakosci klasyfikacji mozna byto wybieraé sposréd kilku opcji np.: F1
Score, Accuracy, Precision, Recall, AUC itp. Wybdr padt na metryke jaka jest precyzja (ang. accuracy,
Rys. 6).

Rysunek 6: Wybrana metryka — precyzja — (ang. Accuracy) do oceny jakosci klasyfikacji.

Metric

ompute iift at 40

Perreniage of towd povtives
s§yysssIsel

O 10N 0N N &% WON N 0N S0N WM 100w
Percestage of commtersd ctservation

——taire ———tponl

Skorzystano z precyzji poniewaz badana cecha rozktadata si¢ w proporcji wysoce zblizonej do 50:50%

(Rys. 5) co w takim wypadku jest zjawiskiem pozadanym. Samo ,accuracy” jest rowniez jednym z




najbardzie] intuicyjnych wskaznikow a wspomnianego rozkKiadu, 7 wyraza 0O prostu procentow
jbardziej intuicyjnych wskaznikéw dla wspomnianeg ktadu, gdyz wy po p p y

udziat trafnych predykc;ji.

Jak wynika z (Rys. 4) spos§réd 11 przebadanych modeli, wygrang druzny najskuteczniej przewidywat
model Regresji Logistycznej (ang. Logistic Regression) z precyzjg na poziomie 72,3%. W tym miejscu
nalezy zaznaczy¢, ze tak wysoki wynik, udato si¢ osiagnaé dzigki celowemu zwigkszeniu badanej préby
(ilosci przebadanych meczy: 11429) poprzez pobranie i sparsowanie dodatkowych dem z portalu
faceit.com - dane uczace (80%) i testowe (20%) pochodzily z tego samego Zrédla. Zdecydowano si¢
na takie podejScie poniewaz iloS¢ dostgpnych rozgrywek wygenerowanych w projekcie ARRMY na dzien
badan (nalezy pamigtaé, ze ilo§¢ danych we wspomnianym projekcie sukcesywnie roSnie z biegiem czasu
i badania beda cyklinie ponawiane) wynosita 334, co dalo precyzj¢ przewidywanej cechy (wygrana) na

poziomie 63,8% (Rys. 7).

Rysunek 7: Lista badanych algorytméw uczenia maszynowego — zawiera wyniki w postaci precyzji (ang.

Accuracy).

(J SESSION1 :
(CJ @ Random forest (Who wins match - ARRMY data 0.594
(J Gradient Boosted Trees (Who wins match - ARRMY data) 0.565
J Logistic Regression (Who wins match - ARRMY data) 0.638
() @ XGBoost (Who wins match - ARRMY data) 0.565
() @ Decision Tree (Who wins match - ARRMY data) 0.580
(] @ KNearest Neighbors (k=5) (Who wins match - ARRMY data) 0.609
O Extra trees (Who wins match - ARRMY data) 0.623
) Artificial Neural Network (Who wins match - ARRMY data) 0.623
() @ SVM(Who wins match - ARRMY data 0.609
() @ SGD (Who wins match - ARRMY data) 0.507

Nie jest to zty wynik, jednak na bazie przeprowadzonych wtasnych do§wiadczen (Rys. 8), wiedzieliSmy,

ze wieksza iloS¢ danych da nam lepsze rezultaty.




Tabela 8: Krzywa uczenia — wplyw ilo§¢ danych uczacych na przewidywany stopien precyzji predykcji dwéch

przyktadowych algorytméw uczenia maszynowego.

lloé¢ danych uczacych

Jak pokazuja przeprowadzone badania, byto to stuszne zalozenie. Majac wytrenowany model z precyzja

ponad 72% mozna bylo pdjs¢ o krok dalej i przetestowaé go na danych z projektu ARRMY. Innymi stowy

do uczenia modelu wykorzystano dane (100%) o przyblizonej warto$ci (dane z dem faceit.com), natomiast

do testu weryfikacyjnego uzyto danych (100%) z ARRMY. Dzigki temu, pomimo niewielkiej préby

docelowej, udato si¢ wytypowac i stworzy¢ model, ktory przewidywat wygrang na poziomie 66,6 % (Rys.

9). Tym razem najlepiej spisat si¢ algorytm Sztucznych Sieci Neuronowych (ang. Artificial Neural

Network). Wedtug naszej oceny, uzyskany wynik spetnia kryteria kamieni milowych projektu.

Rysunek 9: Lista badanych algorytmdéw uczenia maszynowego — zawiera wyniki w postaci precyzji (ang.

Accuracy).

0

|

|

SESSION 6 :
Random forest 0.618
Logistic Regression 0.640

Artificial Neural Network 0.666




Nalezy pamigtal, ze z uptywem czasu a wiec przyrostu docelowej badanej préby, precyzja predykcji
bedzie si¢ poprawiaé, co udowadnia wspomniany powyzej rezultat przebadanej préby z portalu

faceit.com.

2. Wykrycie artefaktéw, ktore warto byloby usunaé przed przestaniem danych do algorytmu

uczenia maszynowego w celu optymalizaciji procesu

W poprzednim etapie 11, zespdt stworzyt parser dem w ktérym opracowane zostaly funkcje wydobywajace
okoto 330 cech kazdego zawodnika. Podczas prac nad etapem III dopisaliSmy dodatkowe funkcje ktérych

wynikiem jest lista 24 nowych cech:

time_to_hurt, time_to_hurt _t, time_to_hurt_ct, hurt_amount, hurt_amount_t, hurt_amount_ct,
time_to_kill, time_to_kill_t, time_to_kill_ct, flashbang_thrown, flashbang_thrown_t,
flashbang_thrown_ct, molotov_thrown, molotov_thrown_t, molotov_thrown_ct,
hegrenade_thrown, hegrenade_thrown_t, hegrenade_thrown_ct, smokegrenade_thrown,
smokegrenade_thrown_t, smokegrenade_thrown_ct, penetrated_kills, penetrated_kills_t,

penetrated_kills_ct
Zauwazono, ze usunigcie cech wyszczegdlniajacych strong po jakiej grat zawodnik (ct — antyterrorySci, t —
terrorySci) znacznie upro$cito model oraz poprawilo wyniki (okoto 3,5%) w stosunku do tych, ktére

przedstawiliSmy w punkcie 1 niniejszego raportu.

3. Stworzenie funkcii zajmujacych sie skalowaniem cech oraz transformacii do

znormalizowanego poziomu w celu umozliwienia ich badania za pomoca ré6znych algorytméw

uczenia maszynowego

W zwiazku z tym, zZe niektdre algorytmy uczenia maszynowego sa mniej lub bardziej wrazliwe na proces
skalowania danych, postanowiliSmy podej$¢ do tematu kompleksowo. W tym wypadku przeprowadzono
badania nad dwoma metodami skalowania (ang. Rescaling) oraz bez skalowania wartos$ci, dla 10 réznych
algorytméw. Ponizsze zestawienie wynikow wskazuje, ze najwieksza precyzje typowania wygranej

wykazal algorytm Regresji Logistycznej bez skalowania danych:

3.1. MIN-MAX RESCALING (wynik 71,1%)

. x — min(x)
2 =

max(z) — min(z)




Rysunek 10: Wynik badanych algorytméw uczenia maszynowego - min-max rescaling.

() SESSION2 :

(J) @ Random forest (MIN-MAX RESCALING) 0677 W

) Gradient Boosted Trees (MIN-MAX RESCALING) 0.711

() @ Logistic Regression (MIN-MAX RESCALING) 0.702

() ©@ XGBoost (MIN-MAX RESCALING) 0701

() @ Decision Tree (MIN-MAX RESCALING) 0.683

() @ KNearest Neighbors (k=5) (MIN-MAX RESCALING) 0580

) Extra trees (MIN-MAX RESCALING) 0.669

() @ Artificial Neural Network (MIN-MAX RESCALING) 0655
) @ SGD (MIN-MAX RESCALING) 0699 ¢

(J @ SVM (MIN-MAX RESCALING) 0676

3.2. AVG-STD RESCALING (wynik 71,9%)

x — average(z)

max(z) — min(z)

Rysunek 11: Wynik badanych algorytméw uczenia maszynowego — avg-std rescaling.

(J SESSION3 :
(0 @ Random forest (AVG-STD RESCALING 0.687 tr
J Gradient Boosted Trees (AVG-STD RESCALING) 0703 ¥
() ® Logistic Regression (AVG-STD RESCALING) 0718 ¥
() @ XGBoost (AVG-STD RESCALING) 0.680 ¥
(C) @ Decision Tree (AVG-STD RESCALING) 0.661 ¥
() @ KNearest Neighbors (k=5) (AVG-STD RESCALING) 0580 ¥
O Extra trees (AVG-STD RESCALING) 0.665

() ©@ Artificial Neural Network (AVG-STD RESCALING) 0.668 1r
O SVM (AVG-STD RESCALING) 0.698 ¥
()] ® SGD (AVG-STD RESCALING) 0718 ¥

(C) @ LASSO-LARS (AVG-STD RESCALING) 0719 @




3.3 Brak skalowania — NO — RESCALING (wynik 72,3%)

Rysunek 12: Wynik badanych algorytméw uczenia maszynowego — no rescaling.

(J SESSION2 :
() @ Random forest (NO RESCALING) 0.687
J Gradient Boosted Trees (NO RESCALING) 0.702
J Logistic Regression (NO RESCALING) 0.723
() @ XGBoost (NO RESCALING 0.680
(0 @ Decision Tree (NO RESCALING) 0.661
() @ KNearest Neighbors (k=5) (NO RESCALING) 0.532
) Extra trees (NO RESCALING) 0.665
O Artificial Neural Network (NO RESCALING) 0.545
() @ LASSO-LARS (NO RESCALING) 0.714
(0 @ SGD (NO RESCALING) 0.549
() @ SVM(NO RESCALING) 0.508

4. Wyltonienie modelu klasyfikujacego uczenia maszynowego, ktéry na podstawie czynnikow

prognostycznych wskaze etykiete rekrutacyijna (czy dany gracz moze przejS¢é do nastepnego etapu

rekrutacji) oraz szacowany wspétczynnik wygrywalnosci

Z racji prac wykonanych i opisanych w punkcie 1, modelem opartym o algorytmy uczenia maszynowego,
ktéry najlepiej ocenia graczy w kontekScie najwiekszej sprawczoSci przyblizenia druzyny do wygranej,

okazat sig¢:

72.3% trafnych predykcji - algorytm Regresji Logistycznej dla danych uczacych oraz testowych z
portalu faceit.com

66,6% trafnych predykcji - algorytm Sztucznych Sieci Neuronowych dla danych uczacych z
faceit.com oraz danych testowych z projektu ARRMY.

OczywiScie w miare uptywu czasu i wzrostu liczby rozgrywek w projekcie ARRMY planowane jest

cykliczne powtarzanie badania, oczekujac jeszcze lepszych wynikéw precyzji, poprzez r6zne kombinacje

danych uczacych i testowych.




Dzigki wielu wytrenowanym modelom mogliSmy ostatecznie zbada¢ jakie charakterystyki danego gracza
najistotniej wptywajg na wygrang. llosc cech to 240 / 2 — czyli po 120 dla kazdej ze stron (ilo§¢ uzyskana
po redukcji opisanej w punkcie 2.) Grupa algorytmoéw, ktore bardzo dobrze obrazujg wptyw danej cechy
na wynik prognostyczny to algorytmy ,,drzewiaste”. Ponizej (Rys. 13) przestawiamy wynik waznoSci cech
uzyskany za pomocg Gradient Boosted Trees:

Rysunek 13: Widok waznosci cechy w kontekScie predykcji wygranej — wszystkie cechy.

rounds_t2 5%
rounds_t1 4%
esea_rws_r_t2 3%
esea_rws_r_tl 3%
KDR_t2 3%
KDR_t1 2%

hitv_kast_r_t1 1%
damage_received_r_t1 1%
kills_not_seeing_r_t1 1%
damage_r_t1 1%
total_time_to_death_sec_r_tl 1%
avg_reaction_time_tl 1%
total_time_to_death_sec_r_t2 1%
rounds_with_death_r_t1 1%
penetrated_kills_r_t2 0%
2K rt2 0%
steps_r_t2 0%

flash_assists_r_t2 0%
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

Powyzsze zastawienie cech dotyczy sytuacji w ktérej algorytm przewiduje wygrang dwoch druzyn - stad
widoczne przyrostki t1 (ang. team 1) i t2 (ang. team 2). Jak wspomniano wcze$niej, kazda druzyna to
kompozyt 5 zawodnikéw. Wszystkie wartoSci cech sg generowane na podstawie wielu historycznych

rozgrywek (statystyki z wielu meczy). Zaobserwowano, ze najistotniejsze cechy decyzyjne to:

*rounds_won — §rednio wygrywanych rund na mecz, przez graczy tworzacych druzyne

*rounds — Srednio rozegranych rund na mecz, przez graczy tworzacych druzyne

*esea_rws - wspotczynnik ESEA RWS (ang. esea round win share, https://support.esea.net/hc/en-us/
articles/360008740634-What-is-RWS-)

*KDR - S$redni stosunek ilosci zabdjstw do poniesionych §mierci ( ang. kills / deaths)

*hltv_kast — Srednia ilo$¢ rund, w ktdérych gracz zabit, miat asyste, przezyt lub zostal pomszczony w

ciagu 3 sekund od swojej Smierci




*damage_received — $rednia ilo$c otrzymywanych obrazen
*kills_not_seeing — Srednia ilo$¢ zabdjstw graczy, ktdrzy nie widzieli zabdjcy

*damage — Srednia ilo§¢ obrazan zadawanych przez gracza

Na Rys. 13 obserwujemy ponad przecigtny wptyw cech zawierajacych informacje o wygranych oraz
rozegranych rundach. Z tego powodu celowo postanowiliSmy usung¢ je z dalszych analiz aby pozby¢ sie
warto$ci odstajacych. Wynikiem wspomnianej modyfikacji jest ponizsze zestawienie waznosci cech (Rys.
14):

Rysunek 14: Widok waznoSci cechy w kontekScie predykcji wygranej — z pominigciem cech z przedrostkiem

,,rounds”

esea_rws_r_t2 6%
esea_rws_r_tl 6%
KDR_t1 4%
hitv_kast_r_t1 4%
KDR_t2 4%
deaths_r_tl 4%
deaths_r_t2 3%
damage_received_r_tl 3%
hitv_kast_r_t2 3%
kills_r_t1 2%
kills_r_t2 2%
damage_r_tl 2%
damage_received_r_t2 2%
OKDR_t1 2%
kills_adventage_r_t1 1%
total_time_to_death_sec_r_tl 1%
kills_not_seeing_r_t1 1%
damage_r_t2 1%
3K_r_tl 1%
total_time_to_death_sec_r_t2 1%
0% 1% 2% 3% 4% 5% 6%

*esea_rws - wspotczynnik ESEA RWS (ang. esea round win share, https://support.esea.net/hc/en-us/
articles/360008740634-What-is-RWS-)

*KDR - $redni stosunek ilosci zabdjstw do poniesionych §mierci ( ang. kills / deaths)

*hltv_kast — §rednia ilo§¢ rund, w ktérych gracz zabit, mial asyste, przezyt lub zostat pomszczony w
ciagu 3 sekund od swojej Smierci

*deaths — Srednia ilo§¢ zadanych §mierci przez zawodnikéw

*kills — §rednia ilo§¢ zab6jstw

*damage_received — $rednia iloSc otrzymywanych obrazen

*damage — Srednia iloSc obrazen zadanych przez graczy




*OKDR - stosunek otwierajacych zabdjstw do otwierajacych $mierci (ang. opening kills / opening
deaths)

*kills_advantage — Srednia ilo§¢ zab6jstw kiedy gracz posiada przewage broni

*total_time_to_death_sec — Srednia iloS¢ sekund do $mierci

*kills_not_seeing - Srednia ilo$¢ zabojstw graczy, ktorzy nie widzieli zabdjcy

*3K - Srednia ilo§¢ rund, w ktérych gracz zdobyt 3 zabdjstwa

W powyzszym zestawieniu oraz na Rys. 15, na zielono zostaly zaznaczone cechy ktére najmocniej
korelowaly z oceng ekspertéow dziedzinowych (trenerzy). Ma to niebagatelne znacznie, poniewaz
ukazuje zbiezno§¢ migdzy typami ,sztucznej inteligencji” a wieloletnim do$§wiadczeniem umystu
ludzkiego. Jest to dla zespotu bardzo pozytywne zjawisko, ktére utwierdza w przekonaniu, ze wykonane

prace wnosza duzg wartoS$¢ biznesow3.

Rysunek 15: Widok korelacji cechy avg_rating (ocena eksperta dziedzinowego) w stosunku do przebadanych
cech. Zielone obramowanie wyrdznia kilka spoS§réd najwazniejszych charakterystyk, wytypowanych przez

algorytm uczenia maszynowego.

Pearson correlation
avg_rating

Filter

1 +0.949 avg_rating skills

2 +0.932 avg_rating communication

3 |+0.905 avg_rating shooting

4 |+0.632 avg_rating

5 +0.605 KDR avg_rating

6 +0.588 avg_rating

7 +0.586 avg_rating kills_ct

g +0.583 avg_rating rounds_with_kill

9 +0.577 adr avg_rating

10 +0.559 avg_rating @@

———

11 |+0.554 avg_rating Qllinot_seeina
.-_———'/

12 +0.543 avg_rating kills_distance

13 +0.541 avg_rating rounds_with_kill_ct

14 +0.527 avg_rating dmg_hitgroup_chest

15 +0.524 avg_rating damage_ct

16 +0.523 avg_rating kills_not_seeing_ct

17 +0.520 avg_rating kllls_t

18 +0.519 avg_rating medium_distance_kills

19 +0.517 2K avg_rating

20 +0.514 avg_rating kills_distance_ct

21 |+0.507 avg_rating hltv_kast_ct

22 +0.498 avg_rating damage_t




Biorac pod uwage wszystkie przedstawione w raporcie czynniki, czyli wyniki algorytméw uczenia
maszynowego (predykcje wygranej znacznie powyzej wartoSci losowych) skorelowane z oceng

ekspertow, stworzyliSmy wzor oceniajacy indywidualnego zawodnika (Rys. 16).

Player Power (PP) - jako etykieta rekrutacyjna

przedrostek nor — oznacza, ze dana cecha jest skalowana wzorem z punktu 3.1

Rysunek 16: Wzdr na warto$¢ etykiety rekrutacyjnej - Player Power

pe norKDR * 4 + norHltvKast * 4 + norDamage * 2 + norKillsNotSeeing * 1
- 4+4+2+1

Warto§¢ brzegowa (prog od ktérego zawodnik przechodzi do dalszego etapu) jest dynamiczny - zalezy od

kontekstu rozgrywek. Wptyw na ustalong warto§¢ ma miedzy innymi:

. 0g6lny poziom umiejgtnosci wszystkich ocenianych zawodnikéw
. iloSci zawodnikéw
. poziom etapu w jakim rozgrywane sa mecze

Aktualnie wspomniany prég ma warto§¢ 6 PP. Innymi stowy do dalszego etapu rozgrywek, przejdzie

kazdy zawodnik ( Rys. 17) ktérego warto$¢ etykiety rekrutacyjnej jest wigksza lub réwna 6 PP.

Rysunek 17: Fragment widoku bazy danych — ewaluacja graczy na podstawie etykiety rekrutacyjnej

Player_ID PLAYER_POWER - KDR nor_KDR  hitv_kast nor_hitv_kast damage nor_damage kills_not_seeing nor_kills_not_seeing
633 10.009267809543439348 1.743... 0.9687... 22.5000... 0.7950819... 3757.... 1.0000000... 19.0000000... 0.95384615384615
127 9.525703799659737741 1.739... 0.9656... 22.7500... 0.8155737... 2984.... 0.7004456... 19.7500000... 1.00000000000000
565 9.425318409425885596 1.526... 0.8155... 25.0000... 1.0000000... 3213.... 0.7891881... 13.0000000... 0.58461538461538
563 9.305896373588310668 1.750... 0.9732... 24.0000... 0.9180327... 2668.... 0.5779887... 13.0000000... 0.58461538461538
655 8.714238807073042874 1.764... 0.9836... 21.0000... 0.6721311... 3080.... 0.7378415... 13.5000000... 0.61538461538462
355 8.654749531583359720 1.544... 0.8284... 22.4000... 0.7868852... 3038.... 0.7214105... 15.7000000... 0.75076923076923
615 8.382533859730545017 1.666... 0.9145... 22.3333... 0.7814180... 2432.... 0.4865336... 13.6667000... 0.62564307692308
623 8.329127777273311388 1.676... 0.9214... 20.5000... 0.6311475... 2878.... 0.6593683... 16.5000000... 0.80000000000000
179 8.269026406790553906 1.604... 0.8708... 21.5000... 0.7131147... 2567.... 0.5389653... 17.4000000... 0.85538461538462
263 8.260638679596299283 1.481... 0.7842... 22.3750... 0.7848360... 2838.... 0.6440612... 14.8125000... 0.69615384615385
299 8.203683998208499803 1.787... 0.9999... 19.0000... 0.5081967... 2786.... 0.6239100... 18.5000000... 0.92307692307692
567 8.140716969146907710 1.500... 0.7970... 22.0000... 0.7540983... 2841.... 0.6450300... 14.0000000... 0.64615384615385
137 8.019165978396942261 1.575... 0.8504... 22.0000... 0.7540983... 2408.... 0.4774268... 14.0000000... 0.64615384615385
622 8.015158057982299795 1.395... 0.7230... 22.0000... 0.7540983... 2941.... 0.6840728... 15.5000000... 0.73846153846154
153 7.933085935150345713 1.446... 0.7590... 23.2500... 0.8565573... 2339.... 0.4506878... 12.7500000... 0.56923076923077
293 7.688919831386339073 1.352... 0.6930... 21.6250... 0.7233606... 2863.... 0.6538945... 15.1250000... 0.71538461538462
180 7.672630024502173083 1.500... 0.7970... 20.5000... 0.6311475... 2951.... 0.6876574... 13.0000000... 0.58461538461538

Pomimo bardzo dobrych wynikéw ,,sztucznej inteligencji” - w projekcie ARRMY, ostateczng decyzje o

tym kto przejdzie dalej, podejmuje trener wspdlnie z pomocnikami. Uczenie maszynowe ma by¢ pomocne




w tej decyzji i jak obserwujemy, wyniki z uptywem czasu i przyrostem danych sg coraz bardziej

obiecujace.

Prace trenerow opieraly si¢ juz na panelu administracyjnym, ktdry utatwial procedure oceny i zarzadzania
wiedzg oraz samymi rozgrywkami. Przeprowadzono III etap rekrutacji, ktory na podstawie przeszto 90
meczéw wytypowal 153 osoby o najlepszych umiejetnoSciach. Dla os6b, ktére nie otrzymaly awansu
sporzadzone zostaty analizy ich rozgrywek wskazujace ich bledy i obszary do udoskonalenia. Duzym
atutem jest archiwizacja meczow w systemie, ktére pozwala powrdci¢ do danej rozgrywki i potwierdzié
niektére oceny. Dzigki stworzonej bazie i tatwemu jej sortowaniu trenerzy maja do dyspozycji pelng

informacje o uczestnikach:

Rysunek 18: Fragment widoku bazy graczy zawierajacy podstawowe informacje i oceng trenerska

ZAWODNICY

PORT INCZON:
NICK ESPORTAL POZYCIA DRUZYNY ZAKONCZONE
NAZWISKO NICK MECZE

splawlk

splawik
tukasz Jahns .

Etap

fr3nd
Sebastian

Kuémierz

Etap IV Brak kontaktu

Ortel

Patryk Ortel

Ortel Rezygnacia z projektu

Alask

Michal Preciuk

Warpp

2ifl - Oczekuje na dalsze decyzje
Killkapi Rifier 3 : 3
tres Ow

© 0 © 000 0 0

Przyznane oceny sa wypadkowa ocen treneréw obserwujacych dany mecz i danego zawodnika. Po
kazdym ze spotkafi gracz otrzymywat telefoniczng ekspertyze, wyjasSniajaca skad dana ocena i awans/
odpadniecie z dalszej fazy projektu. Sama ocena zostawata wprowadzona do systemu, co ilustruje

ponizszy rysunek:




Rysunek 19: Fragment widoku bazy graczy zawierajacy widok trenera stuzgcy do oceny zawodnika

OCENY ZAWODNIKOW | NOTATKI
21_04_2020_KUBIK_TEAMA

MISIA]
Michal Gajdos
MiSsIAd

Etap IV

broda
Mateusz Brodowski
brodac
Etap IV

Komoda22cm
Michat Matczak
komoda

Etap 1l

Termek
Damian Baré
Termek

Etap Il

Fraz
Olivier Grygiel
Fraziu
Etap Vv

Zostaty takze zarchiwizowane wszystkie dotychczasowe rozgrywki wraz z dostepami do dem i statystyk

danego meczu (Rys. 20):

Rysunek 20: Fragment widoku bazy graczy zawierajacy statystyki przykladowego spotkania

WSZYSTKIE [MIRAGE J v OVERPASS

12_05_2020_Klusek_TeamA

KILLS (HS) ASSISTS DEATHS K-D DIFF KDR HS% OK oD OKDR CLUTCHES

35 (20) 2 46 R ; 57% 0.85

36 (10)

MATTey 34 (24)

SpeecY 59 (28)

Protex 58 (21)

12_05_2020_Klusek_TeamB

KILLS (HS) ASSISTS DEATHS K-D DIFF KDR HS% OK oD OKDR CLUTCHES

sttenseye 39 (15) 43 0.91 38% 143

45 (16)

33(12)

boogii 19 (4)

kyrtaposs 58 (26)




Calo$¢ bazy danych jest dostepna do wgladu pod adresem arrmy.pl, jednak petne widoki dostepne tylko z
rangg administratora.

Data realizacji: do 01.11.2020 podpisano: Aleksander Kaim

3.3.Poréwnanie systemu wyszukania druzyn Al do klasyfikatora eksperckiego.

1. Stworzenie API umozliwiajacego pobieranie danych potrzebnych do zasilania modelu uczenia
maszynowego

W poprzednich etapach prac stworzyliSmy parser, za pomoca ktdrego jestesmy w stanie analizowa¢ ponad
330 zmiennych opisujacych gre kazdego zawodnika. Wszystkie te dane zostaty umieszczone w bazie danych
(Rys. 1).

Rys 1.Fragment bazy danych zawierajacy informacje opisujace danego gracza w danym meczu.

name steamid2 alive alive t alive ct rounds t rounds ct rounds won_t rounds won ct damage damage ! damage ct adr  damage_recelved
Bakasuraaa STEAM_1:0:441466373 1804.8750000000  880.0000000000 924 88 12 15 2 9 2082 691 1301 771111110 2406
breaaKKK STEAM_1:1:42651680 1787.3671675000 909.6953125000  877.67 15 12 6 10 2082 743 1339 77 1991
mikipai STEAM_1:1:95506428 1857 4218750000 7728984375000 1084.52 12 15 2 9 1765 550 1218 67 8846153846 1951
MikeyJ STEAM_1:0:30246208 1938.6875000000 1074.9921875000  863.70 15 12 6 10 1705 458 1247  63.1451481481 1912
Roche STEAM_1:1:41774135 1992.5234375000  B76.8984375000 111363 12 13 2 9 1812 942 870 67. 111111111 1492
e STEAM_1:0:29074087 2054.2734375000  1108.8750000000 84540 15 12 6 10 1451 351 1100 53.7407407407 1840
NTG STEAM_1:1:51031039 1927.3628125000 1002.9531250000  924.43 135 12 6 10 2259 1589 670 836666666667 1078
Gold STEAM_1:0:56072780 1932.29656750000 7553350375000  1176.96 12 15 2 9 1756 565 19 67.5384615385 1772
SmOKe77 STEAM_1:0:107122659 1983.5468750000  979.2968750000 1004.25 15 12 6 10 2234 857 1577  82.7407407407 1818
moskal STEAM_1:1:153840013 16867 8084375000 747.3359375000 920.56 12 15 2 9 1859 226 1633 71.5000000000 2146
MikeyJ STEAM_1:0:30246208 1710.2109375000  B62.4375000000  B847.77 15 15 ] 10 2744 1186 1578 91.4666666667 2571
mikipat STEAM_1:1:95596428 1653.4609375000 825.0312500000 82843 15 15 3 1" 3056 1070 1986 101.8666666667 2064
breaakKK STEAM_1:1:42651680 1717.0078125000  777.8984375000 930.11 15 15 4 10 2061 1004 1057  68.7000000000 2183
Roche STEAM_1:1:41774155 1701.0312500000  726.6093730000 97442 15 13 3 " 1643 253 1392  54.8333333333 2118
moskal STEAM_1:1:153540013 1814.0859375000 B65.4218750000 948.66 15 15 3 " 2409 1086 1323 80.3000000000 1768
Bakasuraaa STEAM_1:0:441468373 1683.5468750000 788.6093750000 89494 15 15 5 1 2415 979 1436 80.5000000000 2220
Goldl STEAM_1:0:30072780 1470.7500000000  692.0000000000  778.75 15 15 5 1" 2640 178 1463 88.0000000000 2681
NTG STEAM_1:1:51031059 1642.7031250000 763,2031250000 879.50 15 15 4 10 1837 908 929 612333333333 2499
SmOKe77 STEAM_1:0:1071226%9 1656.1562500000  762.8515625000  893.30 15 15 4 10 2063 648 1415 68.7666666667 2143
bikyje STEAM_1:0:29074087 1624 9206875000 7958884375000 829.03 15 15 4 10 2293 879 1414 764333333333 2570
09zz STEAM_1:1:72469510 1335.1875000000 1052.5468750000  302.64 15 5 1 5 1861 1338 523 93.0500000000 2g5
Emoiy STEAM_1:1:48043105  1379.3281250000  1151.2578125000 22807 15 5 1 5 1603 1100 503  80.1500000000 1144
czonrad STEAM_1:0:102852170 1111.5000000000  875.1640625000  236.34 15 5 1" s 1816 1309 507 955789473684 1378
Woocashko STEAM_1:0:36606158 1220 159 1061.63 5 15 0 4 1327 234 1073 69.8421092632 1894
KatkaxD STEAM_1:0:131456868 1146.0390625000 139.0000000000  1007.04 5 15 0 4 1258 125 1133 66.2105263158 1785

Aby ocenia¢, ktora druzyna ma wieksze szanse na wygrang w meczu utworzyliSmy punkt API, ktory zwraca
dane uprzednio poddane transformacja tak, aby mogly one zasili¢ model uczenia maszynowego (Rys. 2).
Punkt API przyjmuje kilka parametrow, ktore przyspieszaja nasza prace przy doborze danych wejsciowych
(Rys. 3)




Rys 2. Fragment danych zawodnikoéw przetransformowanych do postaci srednich druzyn ,t1” i ,t2”,
czyli druzyna 1 i druzyna 2.

3361 maehing rows.

.
traded_deaths_r_12 traded_deaths_r_td trade_kills_r_12 trade_kits_s_t1 total_time_to_Wll_sec_1_t2 total_time_to_Will_sec_s_t1 total_time_bs_death_sec_r_t2 total_time_to_death_sec_r_t1 time_to_kill_r_t2

0.MA4049404 1033950 1832881435 1644911238

0.03401 3226540503217 17.508146450532012571

620681421524

094013226540603217

1034540347994819) 7

0090034553045 18461

0.063621330357562380

IAITZMBE2IIATIAN

16 46ETTIS1452087151

Rys 3.Parametry punktu APl umozliwiajg dobranie danych wejsciowych.

1 params = {
'include groups': ['both _sides'], # meta, both sides, arrmy data, ct side, t side
"include columns': [],
'exclude columns': [],
'custom_expressions': [
'AVG(reactions_time / reactions_amount) as avg reaction time'
]I
'randomize teams': False,
'skip draw': True,
'token': ‘'®¥x!,

Po utworzeniu algorytmu uczenia maszynowego zasilonego danymi pobranymi z API otrzymalismy model,
ktory ocenia szanse na wygrang danej druzyny w systemie na podstawie jej dotychczasowych rozgrywek
(Rys. 4).

Rys 4.Kazda druzyna rozgrywajgca mecze w sezonie 2 #ARRMY otrzymuje procentowg predykcje
szansy na wygrang wygenerowang przez algorytm Al (kolumna ,,Al PRED.”)




Zespot trenerow projektu #ARRMY przydziela poziom kazdemu zawodnikowi w sezonie 2. Srednia
poziomu zawodnikdéw tworzy poziom druzyny. Tak wigc druzyna z wyzszym poziomem jest faworytem
meczu wg trenerow. W turnieju finatowym 2 sezonu #ARRMY poréwnalismy predykcje trenerow, oraz Al
(Rys. 5, Rys. 6) W rezultacie trenerzy przewidzieli wygranego w 68,75% meczy, natomiast Al okazato si¢
lepsze i przewidzialo wygranego w 78,12% meczy.

Rys 5.Pierwsze 2 kolejki drabinki wygranych w 2 sezonie projektu #ARRMY, wraz z predykcjami
treneréw oraz Al.

Al POZIOM POZIOM Al Al POZIOM POZIOM Al
1 KOLEJKA 50% 62.5% 2 KOLEJKA 100% 100%
[23.11 goaz 18:00 24.11 godz 18:00
GODZ 19:10
88.70 (88.74)
83.48 (83.55) i
I
I
90 (90.04) 4
83.48 (83.55)
90.43 (90.48) 9221
70.43 (70.56) 3 88.74
I
I
83.48 (83.95) 4 92.21
4261 (42.42) 4675
GODZ 18:00
99.57 8.7 100.00
46.52 (46.32) 78 3 7532
I
GODZ 19:00 ]
90.00 (90.04) 85 4 69.26
78.26 (78.35) 79 80.52
94.35 (94.37) 86
52.38 79 3
I
GODZ 19:00 I
78.70 (78.79) 8.1 4
67.83 (67.97) 8.1

Rys 6.Pierwsze 2 kolejki drabinki przegranych w 2 sezonie projektu #ARRMY, wraz z predykcjami
trenerow oraz Al.

Al POZIOM [1 KOLEJKA LOSSER BRACKET |POzIOM Al Al POZIOM |2 KOLEJKA LOSSER BRACKET|POZIOM Al
24.11 18:00 75% 75% 25.11 godz 18:00 50%% 75%
52.38 8.0
GODZ 20:00 F 88.31 86
60.17 81 ]
88.74 86 4
88.31 50
GODZ 18:00 P 88.31 85
77.06 85 ]
44.16 78 4
68.40 79
GODZ 18:45 F 75.76 79
46.75 8.1 ]
69.26 78 4

GODZ 18:30 F 80.09 82
73.16(68.18) 82 |
73.16(72.29) 74 4

Wyniki oceny Al wskazuja na realizacje kamienia milowego.

Data realizacji: 30.11.2020 podpisano: Aleksander Kaim




3.4 Al wskazuje conajmniej jedng druzyne, ktoéra uzyska wysokie miejsce w turnieju.

1. Stworzenie interfejsow ulatwiajacych wprowadzanie dodatkowych danych.

Przez dodatkowe dane nalezy rozumiec:

* Cechy graczy jakie uzyskaliSmy za pomoca przeprowadzonych testow psychologicznych oraz ankiet
dietetycznych

* Refleks graczy oceniony za pomocg autorskiego narzedzia analizujgcego szybko$¢ reakcji badanego na
pojawiajace si¢ na ekranie obiekty i powigzane z nimi zadania motoryczne.

* Statystki graczy pozyskane z cyfrowego zapisu rozgrywek, odbywajacych si¢ na wtasnej infrastrukturze
sprzgtowo programowej (nalezy zaznaczy¢, ze jest to ogromy skok rozwojowy, poniewaz wczeSniej

byliSmy zalezni od serwiséw zewnetrznych).

1.1 Interfejsy do badan psychologicznych

Jednym z zadan projektu bylo przeprowadzenie badafi psychologicznych na grupie kontrolnej graczy
(przebadano 275 oséb). Do tego celu zostaly stworzone formularze (Rys. 1, 2, 3 i 4), za pomacg ktérych
badana grupa byta w stanie wprowadzi¢ odpowiedzi na szczegétowe pytania dotyczace swojej osobowosci.
Ponizej celowo przedstawiamy tylko kilka wybranych zrzutéw ekranu, poniewaz cato$¢ testow jest bardzo
obszerna. Niemniej jednak do niniejszego raportu zataczamy pliki zawierajgce calg tre$¢ testéw w formie

tekstowej.

Rys. 1, 2, 3 i 4 Wybrane widoki interfejséw utatwiajgcych przeprowadzenie badan

psychologicznych.

Testy | Testy |
Czesé!

Dzigkujg za udzlal w badaniy

Upewni] sig. 20 masz odpowsednie warunki, mozesz siq skoncentrowad | nikt nie bedzie Ci

przeszhadzal. Ta czeéé powinna zajaé cf okolo 30 minut

Badanie skiada sig 2 kiku czedci. Przeczyts| uwaznie kazde 2z ponizazych pytad Napisz, jak

bardzo odnoszy sig one do Cleble. Pamigtal, 20 1iczq siq tyko szczere odpowiedzi. Postara) Preectyta) ponitsze stwierdzens | zdecydul, cry w stosurku 8 Ciebie ¥4 one prawdziwe czy falszywe.

sig wypelniaé test szybiko, née zastanawiajqc sig zbyt dhugo nad odpowiedziy. Nie ma Poszezegsine purkty skall cznaczaly
dobrych | 2iych odpowiedzi, liczy s 10, aby odpowiadat szczerze. Uzyskane wyniki 20stang 1-NIE
cznie do celdw W razie pytaf, napisz do mnle: £ i Jov
bt = ”e 3-racaw) TAX
R S A 4 TAK

*Wymagane

1. Kiedy zmagam sig z przeciwnosciami, jestem w stanie zachowac spokdj, gdyz
Twj Nick * moge polegac na swoich umiejetnosciach radzenia sobie.
1 2 3 ‘.

NIE O ® o O TAX

Twoia odpowied?

Irmig *

2. Jestem 2e sk p sobile 2
wydarzeniami, *

Twojs odpowted

Nazwisko *

NIE O ©) (O] O TAX

Twoje odpowieds

3. Gdy mam kiopoty, to zazwyczaj jestem w stanie wymysiic sposob, jak z nich
lle masz lat? * wyjsé. *

Twojs odpowieds

NiE O ©) ® O TAK




Testy |

“Wymagsne

Praeczyta) uwazive Katde 2 ponitszych twierdzen. Oced, jak 8sbrze ka2de 2 rieh osisuje Ciabie
Postcaegéine penkty skal arsacealy

1 - 2decyssmanie nieprawsziwe

2 - w wigkazaéel preypadiow slepranssme

3 - raczm nieprawdzime

4 - Wochy nieprawdziwe

3 - troche prawdzwe

6 - racze; prawdzime

7 = w wigkazosci preypadism sramdeive

8 - 2ecydowarie prawszme

1. C2ujg sig zazwyczaj zmeczony (zmeczeona). *

123 456708

Zdecydowanie nieprawczive O O @ O OO OO zdecysomsnie prawcziwe

2.W czasie dyskusji czy kiotni tatwo ustepuje. *
122345678

Zdecydowanie nieprawczive O O @ O OO OO 2decysomsnie prawcziwe

3. Energicznie realizuje zamierzenia. *
12345678

Zdecydowanie nieprawczive O O OO @O OO 2decydomsnie prawcziwe

1.2 Interfejsy do badan dietetycznych

57. Wolat(a)oym raczej i$¢ wtasng droga, niz przewodzic¢ innym *
1 2 3 4 s

2ecydowaniesignie. ) @ O O O zdecydowanie sig zgadzam

zgadzam
58. Czegsto sprawia mi duzg satysfakcje zaj! ie sie
jam lub inymip i

Zdeoydowania oly vl O O O @ O decydowanie sig 2gsdzam
zgadzam

59. W razie potrzeby jestem sktonny(a) manipulowac innymi, aby dostaé to, co
chee *

1 2 3 4 5

Zdecydowanie si nie O @ O O O  sdecydowanie sig zpsdzam
2gadzam
60. Dazg do doskonatosci we wszystkim co robig *

1 2 3 4 s

Zdecydowsnia sig nie O O O @ O zdecydowanie sig zgadzam
zgadzam

—— m

Analogicznie do punktu 1.1 przedstawiamy ponizej kilka wybranych zrzutéw ekranu (Rys. 5 i 6),

prezentujacych interfejsy pomocne w badaniu nawykow zywieniowych. W tym miejscu nalezy wspomnie¢,

ze szczegbtowe wyniki analiz testow - zaréwno psychologicznych jak i tych dotyczacych diety - zostang

przedstawione w innej czeSci raportu. Tutaj chcieliSmy sie skupi¢ giéwnie na prezentacji interfejsu, jaki

zostat przedstawiony badanym. StaraliSmy si¢ aby forma interfejséw byla jak najbardziej czytelna i

intuicyjna w obstudze.

Rys. 5 i 6 Wybrane widoki interfejséw utatwiajgcych przeprowadzenie badan dietetycznych.

Kwestionariusz do badania zachowan
zywieniowych
Sxanowni Patstws,

Ponisze oceng wotyw dety, a wynik e
wonuweon

Proaimy odpowiedzie¢ na wszystiie pytania najlepiej jak ParvPani potrafl. Jedi nie umve
Pan/Ps prosmy w pryslizesiu. Taka odzie da ran
bacdzie] pomosna nitz brak odpowsedzi. Udzielone informacie sy posine

Kmestionariusz sthada sig 2 Wanch cadch crphcs A (zwyczaje Sywiniows), coyici B
(czestotiiwodé spatycia zywnodci) oraz czescl C (styl Zycia | dane oscbowe). Pod
niekadeymi pytaniami inatnukcje pon Wypeiniere

10-15 minat. W easie i

-
Veatant matomy 7 vere IR ' o e /00
—

2 géry drighujemy 23 poswigcony G2as | rzeteine odpowiedz
Osobs odgowiedzaing 2a badania Agrieszka Sroka

“Wymagane

Nick: *

TestNICK

Imig *

Test.imig

Nazwisko *

Test_Nazwisho

CZESC A ZWYCZAJE ZYWIENIOWE

Chcamy tapytet  Pena/Pan Twpctae Syweriows w Cagu Oxtelsiege mNecs
W iw C2440L BORTY 3 TADVRCIETIE e, SOPImIECT
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1.3 Interfejs badajacy refleks graczy

W kontekScie wstegpnej weryfikacji graczy, pojawita si¢ potrzeba szybkiej (ominigcie wymogu rozgrywania
wielu meczy) oceny zdolnoSci motorycznych — refleksu. Dodatkowo chcieliSmy zbadac czy i jaki wptyw na
na refleks ma chocby niewielka aktywnoS¢ fizyczna. Aby osiggnaé zamierzony efekt, opracowaliSmy
narzegdzie zintegrowane z serwisem, oceniajace predko$¢ reakcji zawodnikéw na pojawiajace si¢ na ekranie
komunikaty. Uzytkownik miat za zadanie jak najszybciej klikna¢ przycisk myszy, w momencie gdy pojawi
sie przed nim plansza z zielonym ttem. Narzedzie mierzy czas (w milisekundach) jaki uptynat od pojawienia
si¢ planszy do weciSnigcia przycisku myszy. Proces ten jest powtarzany trzykrotnie, po czym badany
proszony jest o wykonanie dziesigciu przysiadow. Nastepnie po raz kolejny dokonywany jets trzykrotny
pomiaru refleksu. Zdarzaty si¢ przypadki przedwczesnego kliknigcia (gore braty emocje). Aby si¢ z tym
uporaé w pierwszej kolejnosci informowaliSmy graczy o popetnionym btedzie oraz dodatkowo usuneliSmy z

bazy wynikow te mocno odstajace od Sredniej.

Wyniki badania refleksu zostaty zapisane do bazy danych projektu dzieki czemu mozemy dowolnie faczy¢ je

z pozostatymi metrykami graczy.

Kluczowym wnioskiem ptynagcym z przeprowadzonego badania jest fakt, ze aktywnoS§¢ fizyczna
(wykonywana bezpoSrednio przed badaniem) miala wptyw na polepszenie wynikéw testu. Mozna to
zauwazy¢ po usrednionych czasach reakcji przed i po wykonanych ¢wiczeniach fizycznych. Ponizsza tabela
prezentuje Srednie czasy zawodnikow (avg(time_ms)) oraz etapy (stage) wykonywanego badania. Etapy

badania od 4 do 6 byty przeprowadzone bezpoSrednio po wykonanym ¢wiczeniu (10 przysiadow).

14 Interfejsy umozliwiajace pozyskanie statystyk graczy z cyfrowego zapisu rozgrywek,

odbywajacych si¢ na wlasnej infrastrukturze sprzgtowo programowej.

Omawiane w tym punkcie zagadnienie wymagato od nas jednego z najwigkszych naktadéw pracy. Wszystkie
wczesniejsze dane stuzace do analizy zapisu rozgrywek pozyskiwane byly z zewnetrznych serwiséw, takich
jak: Faceit czy Esportal. Taka sytuacja mogla w przysztoSci zamknaé lub znacznie ograniczy¢ nam droge do
dalszych badafi i rozwoju serwisu. Wystarczyloby unieruchomienie wspomnianych serwiséw lub celowe
utrudnienie dostgpu do ich danych. Z oczywistych powodéw nie mogliSmy do tego dopusci¢. Efektem naszej
pracy jest opisany ponizej zestaw interfejsow dajacych nam i poSrednio graczom petnga swobode w

tworzeniu, zapisie i analizie danych z meczy co jest podstawa tego projektu.

Rys. 7 Panel laboratorium — umozliwia tworzenie druzyn z dostepnych zawodnikéw
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Gtéwnym celem istnienia powyzszych interfejsow jest w fazie koficowej rozegranie meczu odbywajacego
si¢ na naszych serwerach. Jak wspomnieliSmy wczesniej, kazdy mecz zostaje zapisany w formie cyfrowej
(demo), ktora pdzniej jesteSmy w stanie zamienic¢ na statystyki graczy. Natomiast statystyki (jak opisano w
poprzednich raportach) sg bezpoSrednim Zrédlem danych do prac badawczych, migdzy innymi z

wykorzystaniem sztucznej inteligencji.

Jednoczesnie zrealizowane zostato stworzenie nowych form obserwacji w postaci rozgrywek LAN (offline)
w Szczecinie. Zawodnicy przyjechali rozegraé turniej, ktérego wyniki pokrywaty sie z predykcjami Al co

jednocze$nie zrealizowato kamien milowy i pozwolito przejs¢ do kolejnego etapu projektu.

Rys. 11 Zrzut ekranu z bazy foto z rozgrywek LAN w Netto Arena w Szczecinie
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3.5 Do systemu wprowadzone zostang nowe cechy/system wskazuje przynajmniej jedng druzyne, ktéra
osiggneta wysokie miejsce w turnieju.

1. Do modelu uczenia maszynowego wprowadzamy nowe parametry.

Dotychczas prace badawcze opieraly si¢ o dwa giéwne Zrédta danych:

* wiedza ekspercka treneréw

¢ charakterystyki graczy uzyskane z cyfrowego zapisu rozgrywek

Whioskujac z poprzednich raportéw - wyniki prac badawczych na bazie powyzszych danych okazaty si¢
wysoce uzyteczne i w petni spetnialy zatozenia, na ktérych opiera si¢ projekt. Kolejnym waznym celem byto
wprowadzenie i analiza nowych parametrow (cech graczy), uzyskanych w wyniku prac psychologéw oraz
dietetykdw (wiecej na temat wyniku wspomnianych prac, mozna przeczyta¢ w zataczonych plikach: Raport-
dietetyk.pdf, Raportpsycholog.pdf). Ponizej przedstawiamy wykonane zadania, ktére umozliwity spetnienie

wymagan kamieni milowych etapu VI.

1.1 Uzupelnienie profili przebadanych graczy o cechy predykcyjne wniesione przez

psychologéw.

Wyniki przeprowadzonych badan psychologicznych (ankiety i ich analiza) zostaty dostarczone zespotowi

B+R w postaci arkusza kalkulacyjnego (Rys. 1).

Rys. 1 Fragment widoku danych z badan psychologicznych — w formie arkusza kalkulacyjnego.

Wiek Ekstrawersja Ugodowosé Neurtycznoéé i Sumiennoéé Pwawosé Perseweratywnodé  |Wrazliw
& o ~ - . B = =
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Aby uzupetnic profile graczy, powyzsze dane zostaly przeksztatcone oraz zaimportowane do

bazy danych uzytkownikéw (Rys. 2).

Rys. 2 Fragment widoku bazy danych — dane z badan psychologicznych.

userld nickname age sja_t g . neurtycznosc_osobowosc otwartoscN i ie_osobo... X 2
938 Konradson970 23 30 42 5 14 35 48
945 LuuuQ 23 45 34 9 22 48 58
935 Sirons 20 30 27 18 18 27 47
967 bOlek 19 34 36 10 26 38 59
1020 feniksdze) 20 22 30 17 22 35 40
973 MikolSlash 22 24 26 21 26 29 52
981 opa’ 28 31 25 12 17 36 52
975 Wioster 22 28 39 28 25 23 43
1016 cedrO 17 32 27 16 30 36 45
744 SmQ 19 29 25 30 24 29 48
966 Malazar 17 34 33 30 25 39 46
980 PurpleSesh 21 30 36 14 34 37 48
936 peox 18 23 34 24 31 34 50
1011 kapol 25 28 31 7 18 42 59
964 Nicramo 21 15 23 32 20 27 54
974 Martwy 22 26 32 11 27 32 47
978 KingsMan 20 37 27 12 32 44 58
210 GTLCK 21 28 34 2 19 39 49
989 Barle 20 28 34 22 23 37 43
998 atoom 19 36 32 17 26 36 49

27 slick 21 26 32 17 32 36 50
1006 Zireael 19 18 26 21 28 33 52
970 Kananas 16 27 36 12 24 36 49
972 Thores12 21 31 38 5 25 30 56
591 wik 16 23 30 35 19 20 53
1056 FymoN 16 25 34 33 22 23 44
266 pawkoem 20 22 29 24 24 24 46
1014 jtk 20 31 41 16 28 43 50
413 EzgOt 22 32 33 7 34 37 50
1047 Kacko 16 18 31 17 31 29 56
971 rize 16 23 25 33 21 22 42
422 HUBI 15 30 22 19 27 34 42
593 Quentoo 17 25 31 9 26 39 51
1052 Staw 19 23 35 20 27 23 46

522 Strike 17 26 34 40 28 21 55

1.2 Uzupelnienie profili przebadanych graczy o cechy predykcyjne wniesione przez dietetykéw.
Analogicznie do punktu 1.1 — przeksztalciliSmy ,,surowe” dane z badafi dietetycznych (Rys. 3) do postaci
umozliwiajacej ich import do bazy danych (Rys. 4).

Rys. 3 Fragment widoku danych z badan dietetycznych — w formie arkusza kalkulacyjnego.

Nawyki
m iywieniowe [<] Jakoé< diety < di - = fizyc: = BMI =

23 415 403 0 1 1 2747
23 375 -11,89 3 1 3 24,75
20 167 -18,92 [ [ 2 2422
19 36 375 [ 1 2 263

20 43 1236 0 1 2 3432
22 33 269 [ 1 1 18,56
28 685 1507 1 1 3 35,75
22 393 541 o [ ) 0,15
17 445 026 1 1 2 19,79
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17 208 -183 [ [ [ 24,68
21 355 162 1 1 0 2873
18 3.98 448 o 1 3 2045
25 4465 41 [ [ 1 236

21 273 1315 0 1 2 215

22 366 546 [ 1 [ 1982
2 488 -1.52 0 1 1 234
21 272 576 0 [ 2 20,52
20 37 335 [ 1 1 286

19 375 -34 1 1 1 20,76
21 338 244 [ [ 2 26,54
19 355 886 0 o 0 18,52
16 538 -352 0 o 1 21,15
21 435 363 [] 1 1 2518
16 315 046 [ 1 1 23,18
16 238 -108 [ o 2 284

20 45 145 0 [ [ 2909
20 3 -146 [ 1 1 1821
22 408 1232 [] 1 1 228
16 467 11,36 [ [ 2 2,16
16 328 6.56 o o 1 2289
15 21 -9.04 o [ 3 20,76
17 545 64 1 1 2 23,18
19 243 6,18 [ [ [ 2939
17 51 581 o 1 1 20n
18 345 -351 [ [ [ 2099
16 528 -55 [ 1 [ 214




Rys. 4 Fragment widoku bazy danych — dane z badan dietetycznych.

user_id nickname age nawyki_zywieniowe jakosc_diety stosowanie_diety suplementacja aktywnosc_fizyczna bmi

938 Konradson970 23 4.15 -4.03 0 1 1 27.47
945 LuuuQ 23 3.75 -11.89 1 1 3 24.75
935 Sirons 20 1.67 -18.92 0 0 2 24.22
967 bOlek 19 3.6 3.75 0 1 2 263
1020 feniksdzej 20 43 12.36 0 1 2 34.32
973 MikolSlash e23:3 2.69 0 1 1 18.56
981 opa’ 28 6.85 15.07 1 1 3 35.75
975 Wioster 22 3.93 -5.41 0 0 0 30.15
1016 cedrO 17 4.65 0.26 1 1 2 19.79
744 SmQ 19 2.45 -9.51 0 1 0 24.76
966 Malazar 17 2.08 -1.83 0 0 0 24.68
980 PurpleSesh 21 3.55 1.62 1 1 0 28.73
936 peox 18 3.98 4.48 0 1 3 20.45
1011 kapol 25 4.65 4.1 0 0 1 23.6
964 Nicramo 21 2.73 -13.15 0 1 2 215
974 Martwy 22 3.66 -5.46 0 1 0 19.82
978 KingsMan 20 4.88 -1.52 0 1 1 22.34
210 GTLCK 21 2.72 -5.76 0 0 2 20.52
989 BarlLe 20 3.7 3.35 0 1 1 286
998 atoom 19 3.75 -3.4 1 1 1 20.76

27 slLicK 21 3.38 2.44 0 0 2 26.54
1006 Zireael 19 3.55 -8.86 0 0 0 18.52
970 Kananas 16 5.38 -3.52 0 0 1 21.15
972 Thores12 21 4.35 -3.63 0 1 1 25.18
591 wik 16 3.15 0.46 0 1 1 23.18
1056 FymoN 16 2.38 -1.08 0 0 2 28.4
266 pawkoem 20 4.5 1.45 0 0 0 29.09

2. Dostrojenie modeli uczenia maszynowego po wprowadzeniu dodatkowych danych.

2.1 Badania na podstawie danych psychologicznych. Dzigki wynikom badan z etapu III (wzér na warto$§¢
etykiety rekrutacyjnej Rys. 5) otrzymalismy wskaznik ,,mocy” danego gracza. To wiasnie ta cecha
umozliwita nam stworzenie zestawiania danych (Rys. 6) dla nowego modelu Al, ktéry chcieliSmy
przetestowac pod kontem sity predykcji w kontekScie zestawienia ze sobg cech psychologicznych graczy
oraz ich umiejetnoSci. Innymi stowy chcieliSmy sprawdzié na podstawie tylko cech psychologicznych, czy
jesteSmy w stanie i z jakim prawdopodobienstwem przewidzie¢ ,,moc” danego gracza.

Rys. 5 Wz6ér na wartos$¢ etykiety rekrutacyjnej - Player Power.

_norKDRx* 4+ norHItvKast * 4+ norDamage * 2+ norKillsNotSeeing * 1

PP 4f4+2+1




Rys. 6 Fragment widoku bazy danych - zestawienie cech psychologicznych w potgczeniu z

etykietg rekrutacyjna (Player Power).

nickname age  Player_Power 'sja_t X neurtycznosc_osobowosc  otwartoscNaDoswiadczenie_osobo.. sumiennosc_osobowosc zwawosc_temperament
1TAPMcLaren 17 7.151364998138261374 41 a6 9 22 38 60
Somsiad 16 6.140511154851377696 36 35 24 26 32 48
Hype-iwni- 17 6.135398704438666265 26 32 10 33 46 56
Er0 19 6.076959331870117917 35 29 12 23 31 44
Jox 17 5.976323760782850961 30 27 17 18 30 41
mati 18 5.969503816628073178 26 32 17 19 31 49
Protex 18 5.788343692348655408 38 34 13 23 41 41
Seis- 17 5.700346598984606036 29 31 4 21 41 43
pawkoem 20 5.692092721846276916 22 29 24 24 24 46
SiemaSebek 22 5.668677546651711503 25 25 28 20 27 38
matii 18 5.658123096924565594 27 29 16 27 29 39
E2g0t 22 5.641133341773139684 32 33 7 34 37 50
brajt 18 5.577929991409970858 28 32 37 18 28 44
serek 18 5.468649852691003631 34 35 34 23 19 44
Martwy 22 5.452696453294984506 26 32 11 27 32 47
aldie 20 5.442992942268504720 27 29 18 24 40 55
atoom 19 5.440547017612601924 36 32 17 26 36 49
Betonowy 23 5.429490758743924825 30 35 19 21 30 46
ajyo 21 5.421811378331696242 30 40 7 36 42 39
czaaje 22 5.413764601428372625 20 1 9 15 45 53
GTLCK 21 5.387838715565923140 28 34 2 19 39 49

Poniewaz celem predykcji byta cecha Player Power, ktdrej wartoSci nalezg do liczb wymiernych, jako miare
jako$ci modelu wybraliSmy wspétczynnik determinacji (R2 score). R2 informuje nas, w jakim procencie
zmienno$¢ zmiennej zaleznej (obja$nianej: Player_Power) jest wyjasniana za pomocg zmiennej niezaleznej
(objasniajacej: cechy psychologiczne). Za idealny wynik okresla si¢ warto$¢ 1 (im warto$¢ uzyskanego
wyniku mniejsza od 1 tym gorzej). W przypadku naszego badania tabela wynikéw przedstawia si¢
nastepujaco (Rys. 7).

Rys. 7 Lista badanych algorytméw uczenia maszynowego - zawiera wyniki badania danych
psychologicznych w postaci wspotczynnika determinaciji (ang. R2 score). Cel badania: przewidzenie
wartosci etykiety rekrutacyjnej (PP).

[J sEssioN1 :
(7] @ Random forest 0.118 ¥
] Gradient Boosted Trees -0.138  ¥¥
[7] @ oOrdinary Least Squares -0.242  r
[7] @ Ridge (L2) regression -0.068 ¥
(7] @ Lasso (L1) regression -0.079 ¥
[(] @ XGBoost 0.180 ¥
(7] @ Decision Tree 0539 ¥r
0 @ sw -0.151 ¥
O SGD -0.108 ¥
[[] @ KNearest Neighbors (k=5) 0.083 ¥
[(] @ Extratrees -0.089 ¥
(7] @ Artificial Neural Network -28.723 ¥y
[(] @ LASSO-LARS -0.242 ¥y




Z powyzszego zestawienia (Rys. 7) wynika, ze skonstruowane modele nie byly w stanie zapewnié
wystarczajaco zadowalajacych rezultatéw. Niemniej jednak obrany kierunek badania traktujemy rozwojowo,
poniewaz zaktadamy, ze liczebno$¢ préby (275 osoby) jaka uzyliSmy do testow, bedzie systematycznie
rosngé. Istnieje mozliwo$¢, ze po przekroczeniu pewnego progu wyniki mogg si¢ poprawi¢ (analiza

przedstawiona w raporcie do etapu III, Rys. 8 Krzywa uczenia).

2.2 Badania na podstawie danych dietetycznych.

Analogicznie do dziatafi z punktu 2.1 — postanowiliémy sprawdzi¢ czy dane dietetyczne sa w stanie poméc w
przewidywaniu ,,mocy” (Rys. 5) gracza. Majac gotowe narzedzia (uzyliSmy do ewaluacji wynikéw tych
samych miar co w punkcie 2.1) oraz pomocnicze zestawy danych, uzupetniliSmy modele Al a nastepnie
przeprowadziliSmy badania. Niemniej jednak okazato si¢ - tak jak przypadku danych psychologicznych, ze i
w tym wypadku, wyniki predykcji sa niezadowalajace (Rys. 8).

Rys. 8 Lista badanych algorytméw uczenia maszynowego - zawiera wyniki badania
danychdietetycznych w postaci wspétczynnika determinacji (ang. R2 score). Cel badania:
przewidzenie wartos$ci etykiety rekrutacyjnej (PP).

(=) sEssiON1 :
(] @ Random forest -0.462 ¥y
J Gradient Boosted Trees 1412 Y
(7] @ Ordinary Least Squares -0.115 Y7
@ Ridge (L2) regression 0.023 ¥
(7] @ Lasso (L1) regression -0.029 ¥
(] @ XGBoost 0.703 ¥
(] @ Decision Tree -0.397 ¥
() @ swM -0.005 ¥
CJ SGD -0.109 ¥
[(] @ KNearest Neighbors (k=5) 0310 <
(] @ Extratrees -0.213 ¢
(] @ Artificial Neural Network -33.841 ¥
(] @ LASSO-LARS -0.115 ¥




3. Zdecydowanie i ewentualne wylonienie nowych modeli uczenia maszynowego
(skorzystanie z innych algorytmoéow) na podstawie analizy powstatych juz modeli
dostrojonych do nowych danych.

3.1 Badania na podstawie danych psychologicznych.

Poniewaz badanie opisane w punkcie 2.1 nie wniosto do projektu ARRMY realnej wartosci biznesowej,
postanowiliSmy nie da¢ za wygrang. ChcieliSmy znalez¢ zadowalajace zastosowanie dla wysitkow i pracy
wykonanej przez psychologéw. Nasze podejScie bardzo si¢ optacilo. Po wielu przemysSleniach i testach
okazalo sig, ze dzigki badaniom psychologicznym w potaczeniu ze sztuczng inteligencja, jesteSmy w stanie
poméc graczom w trudnej decyzji, o wyborze roli (pozycji), jaka beda petni¢ w zespole. Mamy tu na mysli
wybor pomiedzy:
* IGL - Lider (ang. IGL - In Game Leader)
* AWP - Snajper (AWP — od nazwy broni snajperskiej)
* Rifler - Szturmowiec (osoba postugujaca si¢ karabinami szturmowymi)

IGL + AWP (lider druzyny postugujacy si¢ bronig snajperska)

Najlepsze wyniki otrzymaliSmy zestawiajac miedzy sobg role AWP oraz Rifler’a. Aby przeprowadzi¢
wspomniane badanie, stworzyliSmy zestaw danych (Rys. 9) sktadajacy sie z cech psychologicznych oraz roli

jaka pelnig gracze.

Rys. 9 Fragment widoku zbioru danych — zestawienie cech psychologicznych oraz roli jakg petnig
gracze.Nastepnie, do procesu uczenia modeli Al, dobrali§my graczy o najwyzszym PP (Player

nickname age role ekstrawersja_osob ugod _osobow. otwartoscNaDoswiadcze.. neurtycznosc_osobowosc
string bigint string bigint bigint bigint bigint
[pron nte . —_—

cheethy 20 AWP 32 35 29 14
xlight 22 AWP 31 34 27 13
Rider 19 AwpP 28 38 25 14
bulkeN1k 19 AwWP 32 27 25 16
Coledamel 15 AwP 25 28 24 23
Konradson370 23 Rifler 30 42 14 5
LuuuQ 23 Rifler 45 34 22 9
Sirons 20 Rifler 30 27 18 18
bolek 19 Rifler 34 36 26 10
feniksdzej 20 Rifler 22 30 22 17

Nastepnie, do procesu uczenia modeli Al, dobraliSmy graczy o najwyzszym PP (Player Power) wychodzac z
zatozenia: Zawodnik osiggajacy bardzo dobre wyniki w grze, musial weze$niej dobraé swojg role w sposéb
wysoce optymalny. Jak pokazuja ponizsze wyniki predykcji wyuczonych modeli (Rys. 10), zatozenie to
okazato si¢ zasadne. OtrzymaliSmy az 73% trafnych predykcji, ktére zapewnit model drzew losowych (ang.
random forest). Poniewaz celem predykcji byta tylko jedna cecha (rola gracza), ktérej warto§¢ mozna
przedstawi¢ na dwa sposoby (AWP / Rifler), mogliSmy do oceny jakos$ci klasyfikacji modelu, wybieraé

sposréd kilku opcji np.: F1 Score, Accuracy, Precision, Recall, AUC itp. Wybér padt na metryke jaka jest

precyzja (ang. accuracy, Rys. 11).




Rys. 10 Lista badanych algorytméw uczenia maszynowego — zawiera wyniki przewidywania roli

gracza w postaci precyzji (ang. Accuracy).

() SESSIONS :
(] ® Random forest 0731 ¥
O Gradient Boosted Trees 0.654 ¢
()] @ Logistic Regression 0.615 ¥
(J ® XGBoost 0.577 ¥
()] @ Decision Tree 0.692 ¥
()] @ KNearest Neighbors (k=5) 0.654 v
O Extra trees 0.654 ¢
(J @ Artificial Neural Network 0.692 ¥
(J @ swMm 0.538 ¥
(0 @ sGD 0.692 ¥
(] @ LASSO-LARS 0.731 ¥

Rys. 11 Wybrana metryka - precyzja (ang. Accuracy) - do oceny jakosci klasyfikaciji.

Metric

OPTIMIZATION AND EVALUATION
Optimize model hyperparameters for Accuracy -

Optimize threshold for Accuracy -

Compute lift at 40

Pectentage of lvend povtives
sidssEsansd

ON  10W 20N JON AN SON 60N 70N 0N SON 100N
Percentage of considered cbrervatons

Celem kazdego z algorytméw bylo wytypowanie roli (Rys. 12 - ,role” ) z mozliwe najwigkszym

prawdopodobiefistwem. Aby zapewni¢ dobrze zbalansowany zestaw danych uczacych (Rys. 9), zmodyfikowaliSmy go

w taki sposob, ze liczebnos¢ r6l (AWP, Rifler) wystepowata w proporcji 50:50% (Rys. 12).




Rys. 12 Widok celu (roli — AWP lub Rifler) algorytméw uczenia maszynowego.

Target
Prediction type Two-class classification v / RE-DETECT SETTINGS
Target role -
PARTITIONED MODELS
Partition ing Not available: input dataset is not partitioned.
TARGET CLASSES

Proportions of classes in the guess sample

AWP

Rifler 50%

Podsumowujac powyzsze badanie. OtrzymaliSmy model uczenia maszynowego, ktéry jest w stanie
podpowiedzie¢ (z 73% pewnoscig) niezdecydowanym graczom, jaka rola (AWP czy Riffler) bedzie do nich
lepiej pasowata. Model bazuje na wynikach testu psychologicznego co jest jego niewatpliwg zaleta, gdyz nie
jest wymagane aby zawodnik rozegrat jakikolwiek mecz (nie potrzebujemy cyfrowego zapisu rozrywki)
dzigki czemu, mozliwa jest oszczedno$¢ czasu i zasobow.

3.2 Badania na podstawie danych dietetycznych.

Ponizej przedstawiamy zestawienie przeprowadzonych prac, w celu odnalezienia uzytecznych zastosowan
dla danych dotyczacych zwyczajow dietetycznych badanej préby:

* Badanie algorytmami uczenia maszynowego w celu przewidzenia etykiety rekrutacyjnej

(Player Power) — wynik niezadowalajacy (Rys. 8).

* Badanie algorytmami uczenia maszynowego w celu przewidzenia stopnia refleksu —

wynik niezadowalajacy (Rys. 13).




Rys. 13 Lista badanych algorytmdéw uczenia maszynowego - zawiera wyniki przewidywania
stopnia refleksu gracza w postaci wspétczynnika determinacii (ang. R2 score).

[J session1 :
(7] @ Random forest 0.004 ¥
] Gradient Boosted Trees -0.078 ¥
[7) @ Ordinary Least Squares -0.058 ¥
[(] @ Ridge (L2) regression -0.030 ¥
(] @ Lasso (L1)regression -0.024
(] @ XGBoost -0.081 ¥
(] @ Decision Tree -0.186 ¥
0 @ sw -0.078 ¥
O SGD -0.058 ¥y
[7] @ KNearest Neighbors (k=5) -0.020 ¥
() @ Extratrees 0.004 ¥
[] @ Artificial Neural Network -8.030 ¥
[C] @ LASSO-LARS -0.058 7

Jak pokazujg powyzsze wyniki, algorytmy Al w potaczeniu z danymi dietetycznymi, nie byly w stanie
przyblizy¢ nas do przewidzenia szukanych zmiennych. Niemniej jednak postanowiliSmy sprawdzic¢, czy
wspomniane dane moga wskazac jakie§ pozyteczne zalezno$ci, migdzy pozostatymi zbiorami danych jakimi
dysponowaliSmy. Najbardziej obiecujace wyniki dato poszukiwanie korelacji migdzy psychika graczy a ich
nawykami zywieniowymi i ruchowymi (Rys. 14, 151 16).

Rys. 14 Korelacje zmiennej aktywnos¢ fizyczna.

Pearson correlation

[ aktywnosc_fizyczna

(o] o]

Filter ...

1 +0.518 aktywnosc_fizyczna aktywnosc_temperament

2 +0.400 aktywnosc_fizyczna ekstrawersja_osobowosc

3 +0.396 aktywnosc_fizyczna silaWoli_nadziejaNaSukces

a4 +0.340 aktywnosc_fizyczna poszukiwanieKontaktowTowarzyskich_styleRadzeniaSobieZeStr...
5 +0.298 aktywnosc_fizyczna optymizm

e +0.297 aktywnosc_fizyczna sumiennosc_osobowosc

7 +0.267 aktywnosc_fizyczna wytrzymalosc_temperament

g +0.254 aktywnosc_fizyczna poczucieSkutecznosci

9 +0.250 aktywnosc_fizyczna stylSkoncentrowanyNaZadaniu_styleRadzeniaSobieZeStresem

10 +0.248 aktywnosc_fizyczna motywacjaOsiagniec




Rys. 15 Korelacje zmiennej jakos$¢ diety.

Pearson correlation

(o] o]

[ jakosc_diety
Filter ...
1 +0.412 jakosc_diety nawyki_zywieniowe
2 +0.266 jakosc_diety sumiennosc_osobowosc
3 +0.238 jakosc_diety poszukiwanieKontaktowTowarzyskich_styleRadzeniaSobieZeStr...
a4 +0.234 jakosc_diety otwartoscNaDoswiadczenie_osobowosc
5 +0.228 jakosc_diety planowanie_radzenieSobieZeStresemCope
e +0.228 jakosc_diety motywacjaOsiagniec
7 +0.219 jakosc_diety silaWoli_nadziejaNaSukces
s +0.207 aktywnosc_temperament jakosc_diety
9 +0.205 jakosc_diety optymizm
10 +0.204 aktywnosc_fizyczna jakosc_diety

Rys. 16 Korelacje zmiennej nawyki zywieniowe.

Pearson correlation

(o] o]

[ nawyki_zywieniowe

Filter ...

1 +0.412 jakosc_diety nawyki_zywieniowe

2 LSSS nawyki_zywieniowe rytmicznosc_temperament

3 +0.273 motywacjaOsiagniec nawyki_zywieniowe

4 +0.266 nawyki_zywieniowe sumiennosc_osobowosc

5 +0.259 nawyki_zywieniowe silaWoli_nadziejaNaSukces

6 +0.218 nawyki_zywieniowe stylSkoncentrowanyNaZadaniu_styleRadzeniaSobieZeStresem
7 +0.217 nawyki_zywieniowe optymizm

8 1.216 nawyki_zywieniowe zaprzestanieDzialan_radzenieSobieZeStresemCope
9 +0.205 aktywnosc_temperament nawyki_zywieniowe

10 +0.202 nawyki_zywieniowe poczucieSkutecznosci

Na podstawie powyzszych korelacji, jesteSmy w stanie uzyska¢ warto$¢ biznesowa. Na przyktad dla cech
aktywnoS§¢/temperament a ekstrawersja (Rys. 14), poziom istotnoSci p dla dodatniej korelacji Pearsona przy
liczebnos$ci badanej préby (275 oséb) wynosi p<0,001. Wynik §wiadczy o tym, ze korelacja jest istotna
statystycznie. Skoro w przebadanej grupie istnieje zalezno$¢ migdzy aktywnoscig/temperamentem a
poziomem ekstrawersji, to daje nam to mozliwo$¢ tworzenia pewnych rekomendacji dla graczy. MoglibySmy
np. zaproponowac przebadanym - ktérzy otrzymali nizszy niz Sredni wynik dla ekstrawersji - nastepujaca
rekomendacje: Wyniki Twojego testu psychologicznego wskazuja na nizszy niz Sredni (wsrdéd przebadanych

graczy) poziom ekstrawersji, co moze sugerowac potrzebe zwigkszenia Twojej aktywnosci fizycznej. Jesli

jednak jesteS osobg aktywna fizycznie zignoruj prosze tg rekomendacje.




Jak wida¢ z powyzszego przykiadu — badania przyczynity si¢ do tego, Zze wykonujac tylko same testy
psychologiczne, jesteSmy w stanie (z umiarkowanym prawdopodobienstwem) wnioskowac np. o
predyspozycjach do zaniechafh w sferze aktywnosci fizycznej. To bardzo cenna wiedza, z ktérej na pewno

skorzystaja gracze, ich trenerzy oraz caty projekt ARRMY.

Powyzsze powoduje realizacje kamienia milowego i przejScie do kolejnego etapu projektu.

Data realizacji: do 31.01.2021 podpisano: Aleksander Kaim

3.6 Zaprezentowanie zestawu cech, ktory daje najlepsze druzyny esportowe.

W ramach tego etapu zespdl techniczny opracowat szereg widokéw (generowanych na serwerze), ktore
mozna przeglada¢ za poSrednictwem kazdej popularnej przegladarki internetowej (np. Chrome, Firefox,
Microsoft Edge, Safari, Opera itp.). Warto podredli¢, ze nie jest to ,,zlepek” przypadkowych stron www.
Wspomniane interfejsy tworzg logiczng cato$¢ - budujac w petni zintegrowany, intuicyjny system analizy i
zarzadzania rozgrywka, druzynami oraz indywidualnymi graczami. Ponizej przedstawiamy najwazniejsze

widoki stuzace prezentacji cech tworzacych najlepsze druzyny i zawodnikow.

1. Opracowanie narzedzi umozliwiajacych przejrzyste prezentowanie w systemie, jakie cechy oraz ich

polaczenia daja najlepszych graczy.

Ponizszy interfejs (Rys. 1) pozwala na prezentacj¢ wszystkich zawodnikéw bioracych czynny udziat w
rozgrywkach. Sposéb prezentacji jest bardzo intuicyjny, precyzyjny i przede wszystkim skuteczny w

szybkim wyszukiwaniu informacji, dzigki takim funkcjom jak:

¢ filtrowanie po pozycji (IGL, Rifler, AWP, IGL+AWP)
¢ filtrowanie po poziomie gracza

 filtrowanie po statusie (w druzynie, brak druzyny, poszukujgcy druzyny)

Kazdy zawodnik opisany jest przez wybrany zestaw cech KDR, OKDR, HS (Rys. 1), ktére maja wptyw na
zajmowang przez niego pozycje. Nie mniej zestaw informacji nie ogranicza si¢ tylko do wyzej

wspomnianych charakterystyk, poniewaz po kliknigciu w ,karte¢ zawodnika” zostaniemy przeniesieni do

kolejnego widoku gdzie mozna przeanalizowaé duzo wiekszy zakres danych na temat danego gracza (Rys.

2).




Rys. 1 Panel zawodnikow - widok kart z najistotniejszymi cechami graczy.
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PowyZszy panel agreguje wszystkie najistotniejsze charakterystyki jakie maja wptyw na poziom danego

gracza:




* Warto$ (przedstawiana w wirtualnej walucie platformy — e$ czyt. esport dollars)

* Poziom

* Kill / death ratio

* Opening kill / death ratio

* Headshots

* Total clutches

* Poziom kluczowych umiejetnoSci: komunikacja, strzelanie, umiejetnosci druzynowe, umiejetnoSci

praktyczne, umiejgtnoSci teoretyczne, umiejgtnosci gry na pozycji

Bardzo wazne jest to, ze wspomniane wskaZniki sg dynamiczne. Innymi sowy zmieniaja si¢ w czasie wraz z
postepem kariery danego zawodnika. Tak jak w zyciu — gracze moga reprezentowac raz lepszg raz gorsza
forme, czego odzwierciedleniem jest np. historyczny zapis ,,Warto$ci” gracza, przedstawiony za pomocg
wykresu stupkowego. Dzieki temu mamy nie tylko informacj¢ o aktualnej formie gracza, ale i o trendzie
(zwyzka / znizka formy), w jakim si¢ znajduje.

Dodatkowo z panelu zawodnika (Rys. 2) uzytkownik ma bezposredni dostgp do miejsca gdzie, mozna
obejrzec specjalnie wygenerowane ,.esportowe CV” (Rys. 3), ktére w przejrzysty sposéb obrazuje jego
osiggniecia w Sciezce kariery gracza e-sportowego. W CV znalazty si¢ nastepujace charakterystyki:

* KDR, OKDR, HS

* Poziom

» Warto$¢ (w esport dolarach e$)

* UmiejetnoSci strzeleckie

* UmiejetnoS¢ gry na swojej pozycji

* UmiejetnoSci teoretyczne

* UmiejgtnoSci praktyczne

* Oczami trenera (podsumowanie gracza oczami trenera)

* Osiggniecia

* Opis cech osobowosciowych (na bazie badaf psychologicznych): ekstrawersja,

ugodowos¢, sumienno$¢, stabilno$¢ emocjonalna, otwartos¢




Rys. 3 Esportowe CV gracza.
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Kolejnym interfejsem (widocznym tylko dla treneréw) jest tabelaryczny widok graczy (Rys. 4). Narzedzie to

posiada zestaw przydatnych filtréw, ktére znacznie upraszaja odnalezienie i edytowanie danych zawodnikéw

SKILLE
W GCGRZE

UMIEJETNOSCI STRZELECKIE
* K K
UMIEIETNOSCI GRY NA SWOJEJ POZYCII
LB & & ¢
UMIEJETNOSCI TEORETYCZNE
* Kk X

UMIEJETNOSCI PRAKTYCZNE

* ok ok ok

OCZAMI TRENERA

y

RZELASTFO

ESPORTOWE CV

OSIAGNIECIA

. g 4 A8 J5 B

CECHY
OSOBOWOSCIOWE

EKSTRAWERSIA

UGODOWOSE

SUMIENNOSC

cad
STABILNOSC EMOCIONALNA

OTWARTOSC

o konkretnych cechach np. poziomie, Sredniej oceny, statusie, etapu rozgrywek, sezonu, pozycji itp.

Rys. 4 Panel zawodnikéw — widok tabelaryczny — dostepny tylko dla treneréw.
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System zapewnia jeszcze jeden widok (Rys. 5) dostepny tylko dla treneréw lub inwestoréw. Jest to miejsce
w ktérym mozna podejrze¢ ewaluacje graczy uzyskang w procesie przetwarzania danych za poSrednictwem

algorytméw sztucznej inteligencji (Al).

Rys. 5 Panel zawodnikéw — widok ocen wystawianych przez algorytmy uczenia maszynowego.
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W projekcie arrMY gracze sg zawsze na pierwszym miejscu — to gtdwnie na nich skupia si¢ wiekszoS¢
dostepnych funkcjonalno$ci. Niemniej jednak bardzo waznym elementem systemu sg rOwniez trenerzy. To
do nich nalezy ostateczna ewaluacja zawodnikow i prowadzenie druzyn. Zespot tworzacy arrMY zdatl sobie
sprawe, ze nie tylko ocena zawodnikéw ma warto$¢ biznesowq. ZatozyliSmy, ze przyszly inwestor -
budujacy druzyng - chetnie zatrudnitby réwniez trenera. Wtasnie z tego powodu stworzyliSmy mechanizm

umozliwiajacy ocenianie pracy treneréw. W tym wypadku to jednak zawodnicy wystawiaja oceny (Rys. 6).

Dzigki temu mamy wigkszg pewno§¢, ze wspomniane metryki sa maksymalnie wiarygodne. Na ponizszym
widoku mozemy zaobserwowac nastepujace elementy:

* Podejscie do zawodnika

* UmiejetnoS$¢ wyjasniania btedow

* Poziom kultury osobiste;j

* Srednia wszystkich ocen oraz data wystawienia




W widoku szczegétowym wystepuje dodatkowo:
* [dentyfikator wystawiajagcego ocene

* Mecz po ktérym zostata wystawiona ocena

Rys. 6 Panel treneréw — widok ocen wystawianych trenerom przez graczy.
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2. Stworzenie interfejsu umozliwiajacego prezentacje, jakie cechy oraz ich polaczenia daja najlepsze

druzyny e-sportowe.

W pierwszej czesci raportu (punkt 1) omowiliSmy interfejsy odpowiedzialne za prezentacje indywidualnych
graczy. Natomiast w tym punkcie przedstawimy widoki prezentujace potencjal druzyny. Jest to bardzo

istotna funkcjonalno$¢ poniewaz zbudowanie jak najlepszych druzyny bedzie gléwnym celem inwestorow.

Projektujac platforme arrMY staraliSmy si¢, aby nawigowanie po widokach druzyn byto maksymalnie
podobne do sposobu, w jaki przeglada si¢ zawodnikéw. Dzigki temu uspdjniliSmy nawigacje, co pozytywnie
wplyneto na intuicyjnos$¢ serwisu. Analogicznie do punktu 1 niniejszego raportu — pierwszy widok (Rys. 7)
pozwala na prezentacje wszystkich druzyn biorgcych czynny udziat w rozgrywkach. Zachowalismy
intuicyjny i wygodny sposéb prezentacji, aby uzytkownik jak najszybciej znalazt interesujace go informacje:
* Poziom druzyny

* KDR

* OKDR




* HS

* Sktad

* Kondycja finansowa (widoczne tylko dla uzytkownikéw z najwyzszymi prawami

dostepu)

Rys. 7 Panel druzyn - widok kart z najistotniejszymi cechami sktadéw.
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Po kliknigciu w jedna z powyzszych kart uzytkownik zostaje przeniesiony do widoku prezentujacego

szczegbly wybranej druzyny (Rys. 8).

Rys. 8 Panel druzyny - szczegétowy widok charakterystyk i cztonkdéw zespotu.

arrMYep

@ STRONA GLOWNA

PROFIL DRUZYNY

SKLAD REZERWOWY A

4142103 e$




W tym miejscu nalezy wspomniec¢, ze widok przedstawiony na (Rys. 8) jest dostepny w dwdéch wariantach —
z widocznym stanem konta lub ukrytym. Pierwszy, ktory prezentujemy powyzej moze zobaczy¢ uzytkownik
z prawami dostepu na poziomie trenera lub cztonek druzyny. Dzigki temu mozliwe jest np. sprawdzenie
aktualnej kondycji finansowej — poziomu wirtualnej waluty wyrazanej w esport dolarach (e$). Jest to cenna
informacja, bo méwi nam jak druzyna radzi sobie nie tylko w takich zagadnieniach jak wygrywanie meczy

(zarabia), ale réwniez planowania transferéw graczy czy ogdlnie pojetej umiejetnoSci zarzadzania finansami.

OczywiScie oprécz finanséw, mozna w tym miejscu sprawdzié:

* Poziom druzyny

* Sredni wiek zawodnikéw

* Srednie umiejetnosci druzynowe

* Sredni stosunek zabéjstw do poniesionych §mierci (ang. Kill/Death ratio)

* Sredni stosunek zabéjstw do poniesionych §mierci w pierwszej fazie rundy (ang.

opening Kill/Death ratio)

* Srednig warto$¢ strzatéw w gtowe (ang. headshots)

Kolejnym interfejsem (widocznym tylko dla trenerow) jest tabelaryczny widok druzyn (Rys. 9). Narzedzie to
posiada zestaw przydatnych filtréw, ktére znacznie upraszaja odnalezienie zespotéw o konkretnych cechach:
* AI/AI2 PRED. - jeden z najwazniejszych i najbardziej zaawansowanych technologicznie wskaznikéw — jest
to przewidywany poziom wygrywalnos$ci druzyny oparty o wyliczenia algorytmoéw sztucznej inteligenciji.
Najwyzsza badana skuteczno$¢ przewidywania wygranej w realnym turnieju osiggneta jak dotad poziom
78% trafnych predykciji.

* Wygrane mecze

* Czas gry

e Sktady

* Biezace mecze

* Data kolejnego meczu

* Czy druzyna ma status ,,menedzerska” — czyli czy jest prowadzona przez podmiot

biznesowy np. firm¢ chcgcg mie¢ wlasng druzyne esportowsy.




Rys. 9 Panel druzyn - widok tabelaryczny — dostepny tylko dla trenerdéw.
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3. Stworzenie narzedzi umozliwiajacych trenerom i psychologom dawanie

wytycznych graczom do samodoskonalenia si¢. Umozliwienie graczom dostepu do

tych wytycznych.

Ostatnim zadaniem w etapie VII byto stworzenie intuicyjnych i dobrze zorganizowanych narzedzi
umozliwiajacych komunikacje (w tym wytyczne) miedzy graczami i dbajagcymi o rozwdj ich kariery

ekspertami (trenerzy, psycholodzy, managerowie itp.).

3.1 Narzedzia dla treneréw.

Prezentacje zaczniemy od widokéw generowanych w kontekScie pracy z trenerami, ktérzy moga
komunikowac¢ swoje wytyczne z zawodnikami 1 druzynami na zywo za poSrednictwem czatu (Rys. 16) lub w
formie szeregu analiz (Rys. 10, 11, 12, 13, 14, 15):

* Analiza indywidualna tekstowa

* Analiza druzynowa tekstowa

* Analiza indywidualna live

* Analiza analiza druzynowa live




Rys. 10 Panel analiz — widok zbiorczy z punktu widzenia gracza.
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Rys. 11 Panel analiz - widok wykonanej analizy z punktu widzenia gracza.
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Rys. 12 Panel analiz tekstowych — widok tabelaryczny z punktu widzenia trenera.
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Rys. 13 Panel analiz tekstowych - widok edycji z punktu widzenia trenera.
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Rys. 14 Panel analiz map - widok tabelaryczny z punktu widzenia trenera.
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Rys. 15 Panel analiz map - widok edycji z punktu widzenia trenera.

Rys. 16 Czat druzynowy — widok z punktu widzenia graczy — umozliwia przesytanie komunikatéw od
treneréw do catych druzyn oraz komunikacje miedzy cztonkami druzyny.




CZAT DRUZYNOWY

rozgrywek - kwalifikacje do Ligi RISING oraz OPEN (do ktérej moze zapisaé sie¢ KAZDY1):
https://bit.ly/arrmyturnieje oraz https://bit.ly/arrmyligi. Wyniki druzyny w ramach rozgrywek bedg
uwzgledniane przez ranking Cybersport. Czekamy na Wasl!

: Hej, zostat wam wylosowany przeciwnik w closed quali do ligi masters
https://anrmy.pl/poczekalnia/1032 (Tutaj lobby meczowe) Prosze o podanie tam waszej dostepnosci wediug
instrukcjil

: Cze$é, macie kolejnego rywala w drabince. Prosze o wypisanie dostepnosci -
https://arrmy.plV/poczekalnia/1043

: Ze wzgledéw technicznych musiatem utworzyé nowg poczekalnie gdzie prosze o
napisanie terminéw https://arrmy.pl/poczekalnia/1044

: Cze$é, za udziat w Closed Quali do Masters S1 macie zagwarantowane miejsce w lidze
Rising - jezeli nie uda si¢ dosta¢ do Masters.
>> Potgczono z czatem
>> Wpisz komende !admin, aby poprosi¢ admina i opisz swoj problem

Napisz wiadomogaé. .. >

Rys. 17 Czat indywidualny — widok z punktu widzenia kazdego typu uzytkownika (np. gracz, trener)
- umozliwia przesytanie komunikatow pomiedzy wszystkimi uzytkownikami platformy arrMY.
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Dodatkowo trenerzy maja mozliwoS$¢ tworzenia ocen i notatek na temat danych zawodnikéw (Rys. 18, 19).




Rys. 18 Panel ocen zawodnikéw — widok z punktu widzenia trenera.
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3.2 Narzedzia dla psychologow.

Szczegbtowy opis interfejsow w kontekScie badan psychologicznych umiesciliSmy w raporcie z etapu V
punkt 1. Niemniej jednak prace postgpowaly i to, czego nauczyliSmy si¢ od ekspertéw dziedzinowych
(psycholodzy), pozwolito nam w duzym stopu jeszcze bardziej zautomatyzowaé proces przeprowadzenia
badania (Rys. 20) oraz prezentacji jego wynikéw (Rys. 21). Dzigki takiemu podejSciu kazdy gracz w
zaledwie kilka minut jest w stanie dowiedzie¢ si¢ wiele ciekawych rzeczy na temat swojej osobowosci i
sprawdzié jak wypada na tle przebadanej populacji graczy projektu arrMY (Rys. 21).

Rys. 20 Panel testy — widok testu badajgcego osobowos$¢ gracza.
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Rys. 21 Panel testy — widok wyniku badania osobowos$ci gracza.

WYNIKI TESTU

Koficzac niniejszy raport nalezy wspomnieé€, ze narzedzia takie jak czat (Rys. 16, 17) sa réwniez dostgpne
dla psychologéw - co umozliwia ekspertom bezposredni kontakt z graczem lub catg druzyna.

Data realizacji: 01.03.2021 podpisano: Aleksander Kaim

3.7 System doboru graczy przechodzi beta testy.

Dotychczasowa realizacja kamieni milowych i ciggle testy w warunkach naturalnych dla wydarzefn
esportowych Spoétka przeszia do etapu upublicznienia oprogramowania dla podmiotéw zewnetrznych. To
faza beta testow, ktére wymagaty licznych spotkan z podmiotami zewngtrznymi zwigzanymi esportem i

prezentacji dotychczasowych osiggnie¢ projektu oraz zaproszenie do wykorzystania oprogramowania.

Projekt stworzyt przestrzefi w sieci, ktdry jest efektem catorocznej pracy. Panel arrmy.pl zostat udostgpniony
nie tylko zawodnikom, ale i obecnym na rynku druzynom esportowym i stat si¢ dla nich zasobem do
identyfikowania zawodnikow i budowania z nich druzyn telentéw, ktére w przysztoSci majg stanowi¢ o
nowej jakoSci gry CS:GO na Swiecie. Aby ufatwi¢ zrozumienie oprogramowania zorganizowane zostaly
specjalne rozgrywki dla Akademii profesjonalnych druzyn polskiej sceny esportowej. Warto zaznaczy¢, ze
Spétka traktuje Polska scene tylko jako proof of concept, jesli zacznie monetyzowaé mozna fatwo skalowaé

zagranice.

Posréd dostgpnych w Polsce druzyn, praktycznie wszystkie wyrazily swoja gotowoS§¢ do dziatania w

projekcie. Wszystkie uznaly nowy sposéb weryfikacji zawodnikéw 1 system uczenia maszynowego przy




wyborze graczy za Swietne rozwigzanie. Przystapiono zatem do finalizacji uméw i uruchomienia pierwszych
rozgrywek organizowanych w caloSci w panelu. Warto zaznaczyé, ze panel jest catkowicie
samowystarczalny do tworzenia rozgrywek i identyfikacji graczy i druzyn. Na dzien tworzenia raportu swojg
obecno$¢ udokumentowaty umowami druzyny:

Anonymo Esports

Cleant Mix

Avez Esports

Dr. Pepper Academy

Honoris

Lodis

Zgorzelec Turow

Pompa Team

ESCA Gaming
Z pewnoscig nie sa to ostatnie ogloszenia, bo pozostate druzyny jak Wista All in! Games, AGO Esports czy

Pact blokuja tylko kwestie formalne, a umowy z nimi sg procesowane.

Po zakontraktowaniu czotowych polskich organizacji efekty projektu zostaty ogloszone medialnie, co

spotkalo si¢ ze Swietnym przyjeciem w mediach esportowych:

mmn MISJAESPORT CSGO LOL FIFA BIZNES SPRZET WIECES v
PL

Zupetnie nowy projekt od arrMY.
To moze by¢é gamechanger dla
polskiego CS:GO



https://esportmania.pl/counter-strike-global-offensive/zupelnie-nowy-projekt-od-arrmy-to-moze-byc-gamechanger-dla-polskiego-csgo/4n9pwxk
https://esportmania.pl/counter-strike-global-offensive/zupelnie-nowy-projekt-od-arrmy-to-moze-byc-gamechanger-dla-polskiego-csgo/4n9pwxk
https://cybersport.pl/296297/szansa-dla-mlodych-talentow-csgo-arrmy-zapowiada-lige-akademii/

Obecno$¢ czotowych druzyn w rozgrywkach zostala odebrana przez mtodych zawodnikéw jako szansa na
dostanie si¢ do wymarzonych teaméw, a to zaowocowato dodatkowymi zgloszeniami i weryfikacjami, ktére

na biezaco sa prowadzone przez osoby zaangazowane w projekt.
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Na dzien tworzenia raportu baza graczy projektu zawiera 3109 zawodnikéw i 76 treneréw.

Cale oprogramowanie, ktére dokumentuje i zbiera cato§¢ prac jest panel arrMY.pl dostepny po stworzeniu
konta i zalogowaniu. System zawiera wyszukiwarke uzytkownikéw, ktéra korzystajagc z algorytméw
sztucznej inteligencji podpowiada, ktérzy uzytkownicy maja najwigksze prawdopodobiefistwo wygrania
meczu. System posiada ustuge wprowadzania trener6w i zawodnikéw, a takze realizacji testow i ocen
umiejetnosci gry. Posiada histori¢ rozegranych meczy. W zapleczu widzimy takze dane, najlepszej korelacji

z zaktadanym wynikiem.

Tak rozbudowana baza pozwala w przysztoSci zarabia¢ na dostepie do bazy zawodnikéw oraz udzielaniu
licencji na dostepu do zawodnikéw, predykcji i weryfikacji. Juz dzisiaj zawodnicy wyrazaja gotowosS¢ do
zakupu ustug ptatnych. Organizacje esportowe zglaszaja gotowo$¢ do zakupu abonamentéw i licencji na
wykorzystywanie systemu. Pojawiaja si¢ takze nowe podmioty komercyjne chcace w panelu

organizowaé wydarzenia esportowe.




Powyisze jest zalozeniem ostatniego kamienia milowego, ktory wskazuje na kompletne wykonanie
projektu. Pelna baza calo$ciowo zebranej wiedzy dostepna jest w serwisie arrmy.pl gotowa do wgladu

zainteresowanych uzytkownikow.

Spoétka prowadzi zaawansowane rozmowy z inwestorami oraz podmiotami zainteresowanymi korzystaniem
z dalszych ustug czy to w postaci kontynuowania weryfikacji czy jego komercyjnym wykorzystaniem.
Dzigki niezaleznoSci od podmiotow zewngtrznych zgromadzona baza graczy pozwala zaréwno na dalsze
badania jak i komercyjne wykorzystanie na zasadzie licencji zewnetrznych. Pojawiaja si¢ takze firmy
zainteresowane skorzystaniem z infrastruktury serwerowej oraz baza treneréw i systemem Al. Z pewnoScia
technologia bedzie nadal rozwijana. Na dziefi tworzenia raportu najbardziej prawdopodobne wydaje si¢

udostepnianie catej infrastruktury na zasadzie licencji.

Data pelnej realizacji projektu: 01.04.2021 podpisano: Aleksander Kaim

Data realizacji raportu i opracowan: 30.04.2021 podpisano: Aleksander Kaim

Pelne zasoby zdobytych materialow dostepne do wgladu w seriwsie arrmy.pl
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