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RESUMO

Os jogos eletrdnicos se transformaram, nos Gltimos anos, em um dos principais segmentos da
indlstria global de entretenimento. Neste segmento, uma pratica que tem ganhado
importancia envolve a competi¢do organizada na forma dos eSports (esportes eletrdnicos), 0s
quais englobam tanto disputas amadoras quanto ligas e campeonatos profissionais. Entre o0s
titulos de maior sucesso usados em eSports, League of Legends (LoL) destaca-se por sua
popularidade. Porém, apesar da crescente importancia do segmento e, em particular, do LoL,
a pesquisa académica sobre este tema ainda se encontra incipiente. Assim, este trabalho tem
como objetivos: explorar a rede de valor que sustenta o jogo e testar o0 modelo de fronteira
eficiente como ferramenta de suporte a tomada de deciséo estratégica em League of Legends .
O primeiro artigo visa compreender o ecossistema de negdcios estabelecido em torno do jogo.
Para tanto, o arcabougo tedrico de stakeholders e modelos de negdcios foi empregado, com
aplicacdo das ferramentas de Rede PESTEL e Business Model Canvas. Os achados foram
validados e complementados por entrevistas realizadas com especialistas. No segundo artigo
sdo avaliados os principais indicadores de desempenho quanto a sua contribuicdo para a
vitoria em partidas de alto nivel de LoL, os quais podem ser usados como varidveis
dependentes em futuras aplicagbes voltadas a melhoria e otimizagdo de decisGes no jogo.
Foram coletados dados reais de partidas dos jogadores mais qualificados em 11 servidores
durante nove meses, resultando em 7.248.170 registros individuais, os quais foram analisados
através do método GEE (Generalized Estimating Equations). Os resultados sugerem
prevaléncia de um dos indicadores, o ouro, sobre os demais. O terceiro artigo apoia-se nesta
descoberta para adaptar a teoria moderna do portfélio, originalmente concebida no contexto
do mercado financeiro, para ser utilizada como suporte a tomada de decisdo de selecdo de
personagens pelas equipes de LoL. Os conceitos de risco e retorno sdo traduzidos para
pardmetros de jogo e uma fronteira eficiente é calculada, a fim de sugerir uma composicdo

6tima de equipe com base no indicador de desempenho identificado no artigo anterior.

Palavras-chave: eSports; League of Legends; tomada de decisdo estratégica; fronteira
eficiente de Markowitz; Generalized Estimating Equations.
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1 INTRODUCAO

Nas Ultimas décadas, os jogos eletrbnicos emergiram como uma das principais
modalidades da industria de entretenimento mundial. Atualmente, o segmento de jogos
eletrdnicos ja& movimenta mais dinheiro que os segmentos cinema e masica combinados
(VIDOR, 2015; WILLIAMS, 2015). De acordo com a agéncia SuperData Research, 0
segmento global de jogos eletr6nicos atingiu faturamento anual recorde de U$ 61
bilhGes em 2015 (DICRISTOPHER, 2016) e, segundo, a Digi-Capital, até 2017 deve
alcancar o patamar de U$ 100 bilh&es ao ano (SINCLAIR, 2014). Estimativa similar foi
feita pela Newzoo, que calculou um mercado global de U$ 99,6 bilhdes em 2016
envolvendo cerca de 2,1 bilhGes de jogadores (NEWZOO, 2016).

Ferreira (2015) afirma que o aumento no ndmero de jogadores tem sido fator
determinante para a ascensdo do setor. Os jogos tém crescido sobretudo em fungéo do
interesse do puablico adulto, com renda prépria e, consequentemente, com maior
capacidade de investimento. Ferguson et al. (2016) indicam que a opinido de adultos
mais velhos sobre video games é inicialmente negativa, mas afetada positivamente pelo
contato direto 0s jogos. Segundo pesquisa realizada pela Entertainment Software
Association (2016), a média de idade dos jogadores nos Estados Unidos é de 35 anos de
idade. Os titulos tém se ajustado ao mercado com temas mais maduros e producdes

complexas, aproximando-se de narrativas cinematograficas.

Outro fator que tem contribuido para a expansdo deste segmento é a
popularizacdo de novas tecnologias e plataformas para consumo dos jogos. A difuséo do
acesso a smartphones, computadores pessoais (PCs) e Internet aumenta o nimero de
potenciais consumidores de jogos eletrdnicos. De fato, as projecGes da Newzoo (2016)
destacam o alto crescimento esperado dos segmentos de jogos para dispositivos méveis,
tanto em ndmero de jogadores quanto em receitas. O crescente interesse nos jogos e a
difusdo de novas tecnologias de informagdo motivou também a criagdo de modelos de
negocio inovativos exclusivamente dedicados ao assunto. E o caso do sitio eletrénico
Twitch TV, uma plataforma de transmissdo de jogos adquirida em 2014 pela Amazon
pelo valor de U$ 970 milhdes (AMADEO, 2014) na qual as partidas de diferentes jogos
sdo transmitidas em tempo real para uma larga audiéncia de espectadores. A plataforma
YouTube Gaming foi criada em 2015 com a mesma proposta (DREDGE, 2015).
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Sjoblom e Hamari (2016) indicam que a principal motivacdo das audiéncias de jogos
eletrobnicos é o alivio de tensbes, seguido da busca por integracdo social e
desenvolvimento de lagos afetivos. Segundo o relatério da empresa de marketing
Newzoo (2016), a audiéncia somada dos diferentes canais de transmissdo de jogos
eletrdnicos em 2016 atingiu um publico estimado de 256 milhdes de pessoas, sendo 125
milhGes de espectadores eventuais e 131 milhGes de entusiastas. A Juniper Research
estima que o mercado global de transmissdo de jogos eletronicos é de U$ 1,8 bilhdo em
2017 e deve atingir a cifra de U$ 3,5 bilhdes em 2021 (KNAPP, 2017).

Dada a popularidade dos jogos eletrdnicos e de suas transmissdes, um dos mais
importantes desenvolvimentos nesse segmento é a crescente organizacdo das disputas
através de ligas ou campeonatos. Existem hoje equipes profissionais que disputam
prémios em dinheiro em competi¢des de jogos eletrdnicos de alcance mundial. Marcas
globais tém patrocinado times e campeonatos de diversos titulos, dando origem a um
fendmeno conhecido como eSports (abreviatura do inglés para “esportes eletrénicos”)
em analogia aos esportes tradicionais com seus publicos de fds, entusiastas e atletas,
tanto amadores quanto profissionais (MITCHELL, 2015). O conceito j& esta tdo
consolidado que o visto de viagem utilizado pelos e-athletes (“atletas de jogos
eletrnicos™) é o mesmo utilizado por atletas convencionais (USMANI, 2016). Segundo
a Newzoo (2015; 2016), o valor total das premiagOes dos eventos de eSports chegou ao
valor de U$ 61 milhdes em 2015, representando um aumento de 70% em relagdo ao ano
anterior. Na Ultima década os valores vém aumentando aceleradamente, com um unico

ano apresentando diminuigdo: 2009, apds a crise financeira mundial, conforme Figura 1.
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Figura 1 - Evolucdo das premiagdes de campeonatos de eSports

Milhdes de U$
85

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Ano

Fonte: adaptado de Newzoo (2015; 2016)

Em meio a este cendrio de expansdo acelerada dos eSports, um destaque € o
jogo League of Legends, desenvolvido pela empresa Riot Games. O titulo, langado em
2008 e ainda o Unico produto da empresa, tornou-se 0 jogo eletrénico mais jogado no
mundo em 2012 (GAUDIOSI, 2012) e, segundo os relatorios de acompanhamento da
rede social Raptr e da agéncia Super Data, vem se mantendo consistentemente ano apos
ano entre nas primeiras colocac6es de popularidade (PAUL, 2016). Atualmente 0 jogo
ultrapassou a marca de 100 milhdes de jogadores ativos mensalmente em todo 0 mundo
(KOLLAR, 2016), mantém 12 ligas profissionais regionais e mais trés torneios

internacionais reunindo os campedes de cada regido (R1OT, 2017).

O jogo consiste de uma disputa entre duas equipes de cinco jogadores. Cada
equipe possui uma base com uma construcdo central denominada Nexus. O objetivo
principal do jogo é destruir o Nexus adversario. Para tanto, cada jogador controla um
personagem (“campedo”) que busca coordenar esforcos com seus aliados e alguns
NPCs' para transpor as defesas inimigas. O mapa usado em competicdes (Summoner’s
Rift) divide-se em trés rotas, pelas quais tropas de NPCs marcham na direcdo do Nexus
inimigo, e conta ainda com torres utilizadas defensivamente. O jogo possui uma
variedade de campebes que podem ser escolhidos pelos jogadores, cada um com

caracteristicas Unicas (p. ex. velocidade, forca, resisténcia, capacidade de voar) que

! Do inglés non-playable character, terminologia utilizada em jogos para se referir a

personagens que ndo sao utilizados pelos jogadores.


http://www.lolesports.com/en_US/
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alteram drasticamente a maneira de jogar. As partidas demoram aproximadamente 30
minutos, mas a dindmica do jogo vai se alterando durante a partida, demandando a¢des
e decisdes estratégicas e taticas diferentes em cada estdgio. Uma descricdo mais
detalhada do jogo pode ser consultada em Ferrari (2013), mas mesmo a breve descricéo
aqui oferecida sugere a variedade e complexidade que caracteriza uma partida de LoL.
E é justamente esta complexidade que abre indmeras possibilidades de pesquisa
académica, cujos resultados podem orientar a tomada de decisdo em varios momentos

decisivos de uma partida.

1.1 TeEmA E PROBLEMA

O segmento de eSports e, em particular, o LoL s8o ricos em possibilidades de
exploragdo cientifica, porém a pesquisa académica ainda encontra-se incipiente. Grande
parte da pesquisa académica sobre jogos eletrdnicos ¢ multi- e inter-disciplinar por
natureza e concentram-se em temas como midia, comunicacdo e psicologia. As
produgdes ndo académicas sdo mais comuns (QUANDT et al., 2015). Porém, dada a
virtualidade do tema, geralmente sdo desenvolvidas por entusiastas, apresentadas em
sitios eletrdnicos e seguidamente carecem de rigor metodolégico. Temas de pesquisa
envolvendo jogos eletrdnicos tendem a envolver aspectos psicolégicos e cognitivos, 0
gue ecoa as preocupacdes tipicas do grande publico e dos formuladores de politicas. Por
exemplo, ha um grande volume de pesquisa dedicado a compreender o impacto e
influéncia de contetidos violentos nos jogos na personalidade e no comportamento dos
jogadores (UHLMANN, SWANSON, 2004; FERGUSON, 2007; ADACHI,
WILLOUGHBY, 2011; FERGUSON et al., 2016). Da mesma forma, a pesquisa
académica tenta compreender motivagdes psicoldgicas que direcionam adogéo e uso de
jogos eletrdnicos, com vertentes especificas para temas como questdes de género
(JENSON, CASTELL, 2010; BRYCE e RUTTER, 2015; KONDRAT, 2015; FOX,
TANG, 2016), influéncias culturais (QUANDT et al., 2014), causas e caracteristicas de
dependéncia (KNEER et al., 2014; HYUN et al., 2015; TOKER, BATURAY, 2016) e
aplicacbes educacionais (PARASKEVA et al.,, 2010; MCCLARTY et al., 2012;
SEIBERT, DALLA VECCHIA, 2015).

Um dos principais pontos de contato entre esportes tradicionais e academia é o
estudo dos indicadores de desempenho. Regress6es numéricas ja foram utilizadas em


http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/jcom.12182/full
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0140197103000897
https://link.springer.com/article/10.1007/s11126-007-9056-9
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S135917891000073X
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S135917891000073X
http://journals.sagepub.com/doi/abs/10.1177/1046878116683521
https://link.springer.com/article/10.1007/s11469-014-9489-y
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0747563215001065
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0747563215301813
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0360131509002413
http://images.pearsonassessments.com/images/tmrs/tmrs/Lit_Review_of_Gaming_in_Education.pdf
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uma ampla gama de esportes como forma de avaliar o desempenho tanto de atletas
como de equipes. Uma das primeiras aplicacfes do tipo se deu na liga profissional de
beisebol dos Estados Unidos e deu origem ao termo sabermetrics?, o qual se
popularizou através do livio Moneyball: The Art of Winning an Unfair Game, de
Michael Lewis (2003). Desde entdo, técnicas de andlise quantitativas tém sido
exploradas com sucesso em muitos outros esportes tradicionais (ROBERTSON et al.,
2014; ROBERTSON et al.; 2015; ROBERTSON et al., 2016; SINGH et al., 2015). O
cenario dos eSports, e especificamente do LoL, € rico de oportunidades para tais
aplicacfes, sobretudo em funcdo da grande disponibilidade de dados gerados e
coletados automaticamente durante as partidas (EGLISTON, 2016). Além disso, ha
diversas técnicas e modelos de andlise e otimizagdo de desempenho consolidados em
outras areas de conhecimento que poderiam ser usadas no contexto emergente dos
eSports. Estudos como os de Teodorescu e Urzeald (2013) e Garner et al. (2016) ja
buscaram estabelecer relagdes entre desempenho em esportes tradicionais e desempenho

corporativo, mas nao ha registro de estudos similares no contexto dos eSports.

Além disso, estudos de desempenho em ambientes esportivos ou corporativos
tipicamente tendem a comparar os desempenhos dos jogadores ou funcionarios de
maneira isolada ou considerando apenas sua participagdo no resultado do grupo (p. ex.
STEWART et al., 2007; ROBERTSON et al. 2016), mas ainda sdo escassos 0s estudos
considerando efeitos sinérgicos das partes (p. ex. CLEMENTE et al., 2014). Markowitz
(1952, 1959) ganhou o Prémio Nobel de Economia em 1990 pela sua contribuigdo a
teoria moderna de portfélio, particularmente ao comprovar o beneficio da combinagéo
de determinados ativos no resultado consolidado de portfélios de ativos financeiros.
Analogamente, membros de um time podem apresentar resultados melhores (ou piores)
colaborando em determinados grupos que individualmente. O LoL oferece uma
oportunidade muito boa de aplicacdo deste conceito, pois a combinagdo das habilidades
de diferentes personagens pode ser mais ou menos sinérgica. De fato, muitas equipes
profissionais ja estdo fazendo incursdes em anélises quantitativas, mas praticamente
todas as analises do tipo publicamente disponibilizadas ndo consideram aspectos de

convergéncia e sinergia entre campedes. A relativa auséncia de técnicas de analise

% Termo em inglés originado da sigla SABR - Society for American Baseball Research


http://firstmonday.org/ojs/index.php/fm/article/view/6718/5531#p9
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877042813014596

15

quantitativa para suporte a tomada de decisdo estratégica no LoL desenvolvidos com

rigor cientifico, portanto, é o problema de pesquisa central dessa dissertacdo.

1.2 OBJETIVOS

Esta dissertacdo tem como objetivos: explorar a rede de valor que sustenta o
jogo e testar o modelo de fronteira eficiente como ferramenta de suporte a tomada de

decisdo estratégica em League of Legends.

Para tanto, foram definidos os seguintes objetivos especificos:
i. explorar o0 modelo de negdcio e as inter-relagdes entre os atores no

ecossistema do jogo;

ii. identificar as decisdes criticas para os principais atores, com foco
especial nas equipes profissionais;

iii.  avaliar os principais indicadores de desempenho de uma equipe quanto
a sua contribuicdo para a vitoria em partidas de alto nivel de LoL; e

iv. adaptar e testar os conceitos da teoria moderna do portf6lio como
técnica de suporte a tomada de decisdo de selecdo de personagens pelas
equipes de LoL.

1.3 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

As justificativas para realizagdo deste trabalho sdo, em linhas gerais, de dois
tipos: préaticas e académicas. Do ponto de vista pratico, cabe enfatizar que League of
Legends é um dos principais jogos usados em eSports, movimentando grandes recursos
financeiros por parte das equipes profissionais para as quais mesmo pequenas melhorias
pontuais no desempenho oriundas de uma tomada de decisdo qualificada podem
representar o diferencial na vitéria em uma partida altamente competitiva. Espera-se que
esta dissertacdo seja relevante para as mesmas e que os resultados, ou pelo menos a
técnica proposta, ainda possam ser estendidos e/ou ampliados para outros eSports e até
mesmo esportes tradicionais. Assim, pretende-se fomentar a competitividade e o
profissionalismo nos eSports, bem como melhorar a experiéncia da audiéncia que os
acompanha e da comunidade de jogadores amadores que se inspiram nos profissionais.
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Em particular, os resultados associados ao objetivo especifico (iii) podem ser usados nas

transmissdes como suporte para a explicacdo de qual equipe esta liderando a partida.

Em linha mais geral, as discussGes realizadas ao longo da dissertagdo podem
servir para o desenvolvimento e aperfeicoamento da comunidade envolvida com o LoL.
Dada a forma estruturada dos artigos apresentados, espera-se que eles possam ser Uteis,
por exemplo, para a explicacdo do jogo a leigos e para o treinamento de novos
jogadores. Neste sentido, vale ressaltar que a propria Riot estimula a producdo de
material intelectual pela comunidade (p. ex. através do APl Challenge®). Este trabalho
pode servir como contribuicdo para os proprios desenvolvedores da empresa ou para
desenvolvedores terceiros proporcionarem aplicativos e servigos de qualidade.

Além das justificativas préaticas apresentadas, este trabalho também se mostra
relevante por um resultado indireto: ele pode servir de estimulo e motivagdo para
aprofundamento no estudo de técnicas quantitativas e modelagem matematica,
principalmente por parte do publico jovem, tipicamente mais interessado e envolvido
com jogos eletronicos. Exemplos desse tipo de aplicagdo incluem Drazan et al. (2017),
que destacam a utilizagdo de métodos e ferramentas de anélise de desempenho no
basquete como forma de estimular a educacdo de ciéncia, tecnologia, engenharia e
matematica, e Seibert e Dalla Vecchia (2015), que defendem a aplicabilidade de LoL
para a educacdo matematica, em particular para modelagem matematica. Espera-se que
esta dissertacdo possa servir de base para outros estudos académicos a serem

desenvolvidos.

Academicamente, duas grandes contribuicfes deste trabalho podem ser
apontadas. A primeira diz respeito justamente a inovatividade da proposta como um
todo, visto a ainda relativa escassez de pesquisa académica de qualidade que versa sobre
os temas de analise de desempenho, otimizacdo e suporte a tomada de decisdo
estratégica no contexto dos eSports. Neste contexto, é importante mencionar também a
contribuicdo do primeiro artigo no sentido de prover um entendimento basico sobre o
ecossistema de negdcios que suporta o LoL, tema ainda inexistente na literatura. A
segunda contribuicdo académica relevante envolve a inovatividade da aplicagdo relatada

no terceiro artigo referente a analogia do conceito de fronteira eficiente, adaptada da

® Competicéo entre desenvolvedores de aplicativos e sites.
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literatura de financas, ao contexto de otimizagdo e suporte a tomada de decisdo

estratégica.

1.4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Seguindo a classificagdo proposta por Silva e Menezes (2000), a pesquisa
reportada nesta dissertacdo tem natureza aplicada, pois é orientada a geracdo de
conhecimentos dirigidos a solucéo de problemas especificos de carater pratico-empirico.
Este trabalho tem abordagem mista, combinando fontes de dados e procedimentos de
analise qualitativos e quantitativos. Inicialmente optou-se por técnicas de coleta e
andlise de dados qualitativos, como pesquisa bibliografica e entrevistas com
especialistas. Foram usadas também técnicas de coleta e analise de dados quantitativos,

conforme descrito a seguir.

A metodologia foi operacionalizada em trés etapas, as quais resultaram cada
uma em um artigo independente. Cada artigo, contudo, contribui para a investigacao

desenvolvida no artigo seguinte, mantendo uma sequéncia l6gica entre eles.

O primeiro artigo, baseado em procedimentos de pesquisa qualitativa e de
carater fundamentalmente exploratorio, visou compreender a rede de valor estabelecida
em torno do jogo League of Legends. Para tanto, foram empregados o arcabouco teorico
de stakeholders e modelos de negdcios, com aplicacdo das ferramentas de Rede
PESTEL e Business Model Canvas para retratar o ecossistema criado em torno do jogo.
Os achados foram validados e complementados por entrevistas realizadas com
especialistas de notorio conhecimento a respeito de LoL.

O segundo artigo também teve carater exploratério, mas utilizou
procedimentos quantitativos. O objetivo era avaliar os principais indicadores de
desempenho quanto a sua contribuicdo para a vitoria em partidas de alto nivel de LoL.
Foram coletados dados reais de partidas dos jogadores mais qualificados junto a 11
servidores durante nove meses, resultando em 7.248.170 registros individuais a respeito
de 16 variaveis (quatro varidveis estratificadas em quatro momentos diferentes de cada
partida). Foi aplicado o método GEE (Generalized Estimating Equations) para
identificar os fatores criticos na determinagdo dos resultados em uma andlise
longitudinal.
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Por fim, o terceiro artigo propds uma adaptacéo da teoria moderna do portfolio,
originalmente concebida no contexto do mercado financeiro, para ser utilizada como
suporte a tomada de deciséo de selecdo de personagens pelas equipes no jogo League of
Legends. Portanto, tem carater exploratdrio e prescritivo, utilizando procedimentos
quantitativos. Os conceitos de risco e retorno foram traduzidos para os parametros do
jogo e trés alternativas de fronteira eficiente foram calculadas, a fim de sugerir
composicdes 6timas de equipe com base no indicador de desempenho identificado no

artigo anterior.

Tanto o segundo como o terceiro artigo compartilham de dados de jogos
coletados da plataforma da Interface de Programacdo de Aplicacdo (API)
disponibilizada pela desenvolvedora Riot Games. Foram listados apenas os jogadores
do tier (nivel) Desafiante, que representam os 200 melhores jogadores de cada servidor
e incluem grande parte dos jogadores profissionais e de candidatos a jogar
profissionalmente. Essa lista foi coletada em 11 servidores pela primeira vez no dia
01/07/2016 e atualizada em 01/09/2016, resultando em uma relagdo de 4.400 jogadores.
Foram entdo rastreadas todas as partidas ranqueadas destes jogadores no cenario Vale
dos Invocadores no periodo entre 14/01/2016 (inicio da 6a temporada) até 01/09/2016
(ponto de corte da coleta), abrangendo 16 patches completos e parte do patch 6.17, o
qual foi descartado por estar incompleto.

Foram coletados dados de 724.817 partidas, totalizando 7.248.170 de registros
individuais. Trés procedimentos de coleta foram realizados, sendo que o Ultimo, que
correu em paralelo em trés servidores, serviu como validacdo quanto a erros durante o
processo, visto que ndo houve nenhuma divergéncia entre os dados coletados em
diferentes computadores. Uma Gltima auditoria foi feita utilizando o software Power Bl
para analisar estatisticamente os dados coletados. Entre as andlises foram realizadas
provas reais como a verificacdo da igualdade de vitorias de derrotas e da quantidade de

mortes e abates. Ndo foram identificadas inconsisténcias.

1.5 DELIMITACAO DO ESTUDO

A delimitagdo mais Obvia diz respeito a escolha do jogo objeto de estudo na

dissertacdo. Trata-se de um jogo eletrdnico com grande impacto comercial e
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visibilidade, mas que ndo necessariamente é representativo dos jogos eletrénicos em
geral, ou mesmo da categoria dos jogos online. De fato, Coavoux et al. (2016) discutem
a representatividade de determinadas categorias e titulos de jogos estudados pela
comunidade académica identificada com o rétulo de Game Studies e argumentam que as
preferéncias individuais dos pesquisadores influenciam a escolha dos jogos objeto de
estudo. Este é o caso neste presente estudo, embora se possa argumentar que tal escolha
se enquadre no critério de conveniéncia e ndo tenha prejudicado a imparcialidade da
andlise. Pelo contréario, a familiaridade do pesquisador com o jogo em estudo foi um
fator critico de sucesso na realizagdo da pesquisa, pois facilitou a identificacdo e acesso
a especialistas na etapa qualitativa e a compreensdo das dinamicas de jogo que foram
modeladas na etapa quantitativa. Da mesma forma, o fato do jogo ndo ser representativo
dos jogos em geral ndo é um detrimento, pois ndo se alega potencial de generalizacéo
dos resultados e conclusdes para outros jogos eletrdnicos. Quando muito, os resultados
sugere-se que os resultados possam ser interpretados em analogia ou como inspiracéo

para analises similares em outros jogos usados em eSports.

Com relagdo as delimitagbes operacionais, vale ressaltar que na etapa
guantitativa foram considerados apenas dados coletados de partidas ranqueadas em um
Unico cenéario de League of Legends: o Vale dos Invocadores. Esta escolha baseou-se no
fato de ser o mapa mais utilizado em partidas recreativas e o Unico utilizado nas
competicOes oficiais. Outros cendrios e modos de jogo devem, em funcdo da natureza
distinta das regras e estilos de jogo, apresentar resultados divergentes daqueles

reportados neste trabalho.

Também é importante ressaltar que foram analisadas as estatisticas das partidas
de jogadores contribuindo individualmente para equipes formadas pelo algoritmo
automatico do jogo para as partidas, e ndo como parte de suas eventuais equipes
habituais, profissionais ou amadoras. Este algoritmo conduz os jogadores a formar
equipes com membros aleatérios de nivel equivalente. Logo, os jogadores nao
compartilham de rotina de treino juntos. Isto representa uma limitagdo, pois um time
profissional possibilita treinos e o conhecimento mutuo dos companheiros de equipe e

permite relagdes e ganhos de aprendizado que ndo foram considerados neste trabalho.

Outra delimitacdo do estudo consiste na analise de apenas parte da 62
temporada: de 14 de janeiro de 2016 (inicio da temporada, patch 6.1) até dia 1° de
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setembro (ponto de corte, patch 6.17). A extensdo da mesma para outras temporadas ou

para os patches seguintes poderia conduzir a outras descobertas.

Apesar de buscar analisar jogos de todos os servidores disponiveis, ndo foi
possivel o acesso a dados dos servidores China e Sudeste Asiatico. Isso se deu porque
esses servidores sdo controlados diretamente pela empresa de telecomunicagdes chinesa
Tencent* e suas informacdes sdo disponibilizadas somente na rede de computadores
nacional. Os demais servidores seguem sob administracdo da Riot Games e tém suas

informac0es disponibilizadas na plataforma de API da desenvolvedora.

Por fim, declara-se que este trabalho foi feito de acordo com os termos de uso
estabelecidos pela desenvolvedora do jogo, 0s quais estabelecem uma série de
normativas para a utilizacdo dos dados disponibilizados. Este trabalho tem o objetivo de
acessar uma dimensdo mais profunda do jogo que dialoga com a ciéncia. Ndo ha
nenhuma espécie de compensacao financeira pelo trabalho que esta sendo apresentado e
0 mesmo serd divulgado publicamente sem o objetivo de beneficiar nem um grupo

especifico.

1.6 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo foi dividida em cinco capitulos. No capitulo inicial, foi
apresentada a tematica, justificativas, objetivos, procedimentos metodologicos e
delimitagdes do estudo. A seguir serdo apresentados os capitulos dois, trés e quatro,
contendo respectivamente, os artigos 1, 2 e 3. No capitulo cinco serdo apresentadas as
principais conclusdes, contribui¢des e sugestdes para trabalhos futuros.

1.7 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ADACHI P. J. C., WILLOUGHBY T.; The effect of violent video games on
aggression: Is it more than just the violence? Aggression and Violent Behavior, v. 16,
pp. 55-62, janeiro/fevereiro de 2011.

* A empresa, que ja detinha a maior parte das agSes da Riot Games, comprou totalmente a Riot
Games em 2015 (GAUDIOSI, 2015).



21

AMADEO, R. Amazon officially buys Twitch for $970 million, will keep it
independent, 2014. Disponivel em: https://arstechnica.com/gaming/2014/08/amazon-
not-google-reportedly-buying-twitch-for-1-billion/. Acesso em: 6 de mar. 2017.

AMORY, A.; NAICKER, K.; VINCENT, J.; ADAMS, C. The use of computer games
as an educational tool: identification of appropriate game types and game elements.
British Journal of Educational Technology, v. 30, n. 4, p. 311-321, 1999.

BRYCE, J.; RUTTER, J. Killing Like a Girl: Gendered Gaming and Girl Gamers’
Visibility. Handbook of Computer Game Studies, MIT Press, p. 301-310, 2005.

CLAYPOOL, M.; DECELLE, J.; HALL, G.; O'DONNELL, L. Surrender at 20?
Matchmaking in League of Legends. Games Entertainment Media Conference,
outubro de 2015.

CLEMENTE, F. M.; MARTINS, F. M. L.; COUCEIRO M. S.; MENDES R. S;
FIGUEIREDO, A. J. Un enfoque usando los métodos de network para caracterizar las
interacciones entre los jugadores: Andlisis de un juego. Cuadernos de Psicologia del
Deporte, v. 14, n. 3, p. 141-148, 2014.

COAVOUX, S.; BOUTET, M.; ZABBAN, V. What We Know About Games. Games
and Culture, Novembro de 2016.

DRAZAN, J. F.; LOYA, A. K.;; HORNE, B. D.; EGLASH, R. From Sports to Science:
Using Basketball Analytics to Broaden the Appeal of Math and Science Among Youth.
Sports Analytics Conference, margo de 2017.

DICRISTOPHER, T. Digital gaming sales hit record $61 billion in 2015: Report,
2016. Disponivel em: <http://www.cnbc.com/2016/01/26/digital-gaming-sales-hit-
record-61-billion-in-2015-report.html>. Acesso em: 7 de mar. 2017.

DREDGE, S. Google launches YouTube Gaming to challenge Amazon-owned
Twitch, 2015. Disponivel em:
https://www.theguardian.com/technology/2015/aug/26/youtube-gaming-live-website-

apps. Acesso em: 6 de mar. 2017.


https://arstechnica.com/gaming/2014/08/amazon-not-google-reportedly-buying-twitch-for-1-billion/
https://arstechnica.com/gaming/2014/08/amazon-not-google-reportedly-buying-twitch-for-1-billion/
https://www.theguardian.com/technology/2015/aug/26/youtube-gaming-live-website-apps
https://www.theguardian.com/technology/2015/aug/26/youtube-gaming-live-website-apps

22

EGLISTON, B. Big playerbase, big data: On data analytics methodologies and
their applicability to studying multiplayer games and culture, 2016. Disponivel em:
< http://firstmonday.org/ojs/index.php/fm/article/view/6718/5531#p9>. Acesso em: 22
de mar. 2017.

ENTERTAINMENT SOFTWARE ASSOCIATION. Essential Facts About the
Computer and Video Game Industry.,  2016. Disponivel  em:

http://essentialfacts.theesa.com/Essential-Facts-2016.pdf. Acesso em: 6 de mar. 2017.

FERGUSON C. J.; The Good, The Bad and the Ugly: A Meta-analytic Review of
Positive and Negative Effects of Violent Video Games. Psychiatric Quarterly, v. 78,
pp. 309-316, dezembro de 2007.

FERGUSON C. J., COLON-MOTAS K., ESSER C., LANIE C., PURVIS S,
WILLIAMS M.; The (Not So) Evil Within? Agency in Video Game Choice and the
Impact of Violent Content, 2016.

FERGUSON, C. J.; NIELSEN, R. K. L.; MAGUIRE, R. Do Older Adults Hate Video
Games until they Play them? A Proof-of-Concept Study. Current Psychology, julho de
2016. Disponivel em: http://journals.sagepub.com/doi/abs/10.1177/1046878116683521.

Acesso em: 14 de mar. 2017.

FERRARI S. From Generative to Conventional Play: MOBA and League of Legends.
Proceedings of DIGRA 2013: DeFragging Game Studies. Georgia Institute of
Technology, Atlanta, Georgia, Estados Unidos, 2013

FERREIRA, M. Industria de games supera o faturamento de Hollywood. Disponivel
em: http://www.webnoticias.fic.ufg.br/n/68881-industria-de-games-supera-o-

faturamento-de-hollywood. Acesso em: 6 de mar. 2017.

FOX, J.; TANG, W. T. Women’s experiences with general and sexual harassment in
online video games: Rumination, organizational responsiveness, withdrawal, and coping

strategies. New Media & Society, marco de 2016.

GAUDIOSI, J. This Chinese Tech Giant Owns More Than Riot Games, 2015.
Disponivel em: <http://fortune.com/2015/12/22/tencent-completes-riot-games-

acquisition/>. Acesso em: 22 de mar. 2017.


http://essentialfacts.theesa.com/Essential-Facts-2016.pdf
http://journals.sagepub.com/doi/abs/10.1177/1046878116683521
http://www.webnoticias.fic.ufg.br/n/68881-industria-de-games-supera-o-faturamento-de-hollywood
http://www.webnoticias.fic.ufg.br/n/68881-industria-de-games-supera-o-faturamento-de-hollywood

23

HYUN, G. J.; HAN, D. H.; LEE, Y. S.; KANG, K. D.; YOO, S. K.; CHUNG, U,;
RENSHAW, P. F. Risk factors associated with online game addiction: A hierarchical
model. Computers in Human Behavior, v. 48, p. 708-713, julho de 2015.

JENSON, J.; CASTELL, S. Gender, Simulation, and Gaming: Research Review and
Redirections. Simulation & Gaming, v. 41, n. 1, pp. 51 - 71, 2010.

KNEER, J.; RIEGER, D.; IVORY, J. D.; FERGUNSON, C. Awareness of Risk Factors
for Digital Game Addiction: Interviewing Players and Counselors. International
Journal of Mental Health and Addiction, v. 12, n. 5, pp. 585-599, outubro de 2014.

KOLES M.; PETER, Z. "Learn to play, noob!": The identification of ability profiles for
different roles in an online multiplayer video game in order to improve the overal
quality of the new player experience. 7" IEEE International Conference on

Cognitive Infocommunications (CoglnfoCom 2016); Wroctaw, Polonia, 2016.

KOLLAR, P. The Past, Present and Future of League of Legends Studio Riot
Games, 2016. Disponivel em http://www.polygon.com/2016/9/13/12891656/the-past-
present-and-future-of-league-of-legends-studio-riot-games. Acesso em: 3 de margo
2017.

KONDRAT, X. Gender and video games: How is female gender generally represented
in various genres of video games?. Journal of Comparative Research in

Anthropology and Sociology, v. 6, n. 1, verdo de 2015.

KNAPP, A. Report: eSports and game content streaming revenues will rise to $3.5
billion by 2021. Forbes, 14 de Marco de 2017. Disponivel em
https://www.forbes.com/sites/alexknapp/2017/03/14/report-eSports-and-game-content-
streaming-revenues-will-rise-to-3-5-billion-by-2021/#7176ee0elc3c. Acesso em: 20 de
mar. 2017.

LEWIS, M. Moneyball: The Art of Winning an Unfair Game, ISBN 978-0-393-
05765-22003, junho de 2003.

MARKOWITZ, H. M. Portfolio selection. Journal of Finance, v. 7, n. 1, pp. 77-91,
1952.


https://www.forbes.com/sites/alexknapp/2017/03/14/report-esports-and-game-content-streaming-revenues-will-rise-to-3-5-billion-by-2021/#7176ee0e1c3c
https://www.forbes.com/sites/alexknapp/2017/03/14/report-esports-and-game-content-streaming-revenues-will-rise-to-3-5-billion-by-2021/#7176ee0e1c3c

24

MARKOWITZ, H. M. Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investments.
John Wiley, Nova lorque, NY, 1959.

MCCLARTY, K. L.; ORR, A.; FREY, P. M.; DOLAN, R. P.; VASSILEVA, V.
MCVAY, A. A Literature Review of Gaming Education. Gaming in Education, 2012.

MITCHELL, F. It's official — 'eSports' is in the dictionary. The Daily Dot, 2015.

NEWZOO. Global ESports Market in 2015. Amsterdd, 2015. 10 slides, color.
Disponivel em: http://www.eSports-conference.com/wp-
content/uploads/2015/08/Newzoo_eSports_Conference_Report_Final.pdf. Acesso em:
06 de mar. 2017.

NEWZOQO. 2016 Global Games Market Report. Amsterdam, 2016.

NEWZOO. Global eSports Market Report: Revenues to Jump to $463M as US
Lead the Way, 2016. Disponivel em: https://newzoo.com/insights/articles/global-
eSports-market-report-revenues-to-jump-to-463-million-in-2016-as-us-leads-the-way/.
Acesso em: 6 de mar. 2017.

PAUL, J. By The Numbers: Most Popular Online Games Right Now, 2016.
Disponivel em: https://nowloading.co/posts/3916216. Acesso em: 6 de mar. 2017.

QUANDT T., CHEN V. H., MAYRA F., LOOY J. V.; (Multiplayer) gaming around
the globe? A comparison of gamer surveys in Four Countries. Routledge, p.23-46,
janeiro de 2014.

QUANDT, T.; VAN LOOQY, J.; VOGELGESANG, J.; ELSON, M.; IVORY, J. D;
CONSALVO, M.; MAYRA, F. Digital Games Research: A Survey Study on an
Emerging Field and Its Prevalent Debates. Journal of Communication, v. 65, n. 6, pp.
975-996, dezembro de 2015.

RIOT GAMES, 2017. LoL eSports. Disponivel em:

http://www.lolesports.com/en_US/. Acesso em: 22 de mar. 2017.

ROBERTSON, S.; BACK, N.; BARTLETT, J. D. Explaining match outcome in elite
Australian Rules football using team performance indicators. Journal of Sports
Sciences, 2015.


http://www.esports-conference.com/wp-content/uploads/2015/08/Newzoo_eSports_Conference_Report_Final.pdf
http://www.esports-conference.com/wp-content/uploads/2015/08/Newzoo_eSports_Conference_Report_Final.pdf
https://newzoo.com/insights/articles/global-esports-market-report-revenues-to-jump-to-463-million-in-2016-as-us-leads-the-way/
https://newzoo.com/insights/articles/global-esports-market-report-revenues-to-jump-to-463-million-in-2016-as-us-leads-the-way/
https://nowloading.co/posts/3916216

25
ROBERTSON, S.; BURNETT, A. F.; GUPTA, R. Two tests of approach-iron golf skill

and their ability to predict tournament performance. Journal of Sports Sciences, v. 32,
pp. 341-1349, 2014.

ROBERTSON, S.; GUPTA, R.; MCINTOSH, S. A method to assess the influence of
individual player performance distribution on match outcome in team sports. Journal of
Sports Sciences, v. 34, n. 19, pp. 1893-1900, 2016.

SEIBERT, L.; DALLA VECCHIA, R. A discusséo e a producdo de conhecimento
matematico no ambito cultural que envolve o jogo League of Legends, XIV
Conferéncia Interamericana de Educacdo Matemaética, Tuxtla, Chiapas, México,
2015.

SILVA, E. L, MENEZES, E. M. Metodologia da pesquisa e elaboragdo de
dissertacéo. Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia de Produgdo, Universidade

Federal de Santa Catarina, Floriandpolis, 2000, 118p.

SINCLAIR, B. Mobile could push games to $100 billion by 2017, Digi-Capital, 2014.
Disponivel em: < http://www.gamesindustry.biz/articles/2014-07-09-mobile-could-
push-games-to-usd100-billion-by-2017-digi-capital>. Acesso em: 7 de mar. 2017.

SINGH, R.; SAIKIA, H.; BHATTACHARJEE, D.; Application of Markowitz Model
for Analyzing the Performance of Cricket Teams in Indian Premier League.
Metamorphosis, v. 14, n.1, pp. 14-24, 2015.

SJOBLOM, M.; HAMARI, J. Why do people watch others play video games? An
empirical study on the motivations of Twitch users. Computers in Human Behavior,

novembro de 2016.

STEWART, M. F.; MITCHELL, H.; STAVROS, C. Moneyball applied: Econometrics
and the identification and recruitment of elite Australian footballers. International
Journal of Sport Finance, v. 2, p. 231-248, 2007.

TEODORESCU, S.; URZEALA, C.; Management Tools in Sports Performance.
Procedia — Social and Behavioral Sciences, v. 81, pp. 84-88, junho de 2013.



26

TOKER, S.; BATURAY, M. H. Antecedents and consequences of game addiction.
Computers in Human Behavior, v. 55, parte B, pp. 668-679, fevereiro de 2016.

UHLMANN, E.; SWANSON, J. Exposure to violent video games increases automatic

aggressiveness. Journal of Adolescence, v. 27, pp. 41-52, fevereiro de 2004.

USMANI, B. Is it time for eSports gamers to be recognised as athletes?, 2016.
Disponivel em: https://www.theguardian.com/technology/2016/jun/08/eSports-pro-

video-gamers-recognised-athletes. Acesso em: 6 de mar. 2017.

VIDOR, G. O Mercado de 'games’ no mundo fatura mais que cinema e musica,
somados, 2015. Disponivel em: http://oglobo.globo.com/economia/o-mercado-de-
games-no-mundo-fatura-mais-que-cinema-musica-somados-16251427. Acesso em: 6 de
mar. 2017.

WILLIAMS, D. Just how big has eSports become? Insider, 2015.


https://www.theguardian.com/technology/2016/jun/08/esports-pro-video-gamers-recognised-athletes
https://www.theguardian.com/technology/2016/jun/08/esports-pro-video-gamers-recognised-athletes
http://oglobo.globo.com/economia/o-mercado-de-games-no-mundo-fatura-mais-que-cinema-musica-somados-16251427
http://oglobo.globo.com/economia/o-mercado-de-games-no-mundo-fatura-mais-que-cinema-musica-somados-16251427

27
2 ANALISE DA REDE DE VALOR DE LEAGUE OF LEGENDS

Resumo: No contexto dos eSports, um jogo eletronico se destaca em fungdo de sua
popularidade junto a jogadores e entusiastas: League of Legends. Porém, um aspecto
pouco compreendido deste jogo envolve a solidez de seu ecossistema de valor, a qual é
base de seu modelo de negdcio. Este artigo emprega ferramentas de analise bem
estabelecidas para mostrar como as transag6es de valor ocorrem entre os stakeholders e
esclarecer como os modelos de negdcios conseguiram monetizar um jogo gratuito.
Através de uma adaptacdo da analise PESTEL, uma descricdo das esferas politica,
ambiental, social, tecnologica econdmica e social nas quais o jogo esta inserido foi
obtida e as relagGes de causa e efeito entre elas foram identificadas. Um mapa detalhado
da rede de valor foi obtido dividindo-se os stakeholders em cinco categorias
(desenvolvedor primario, comunidade, jogadores profissionais, patrocinadores e canais
de transmissdo). Entrevistas foram entdo conduzidas com especialistas para validar os
resultados e complementd-los. Entre as principais descobertas destacam-se a
identificacdo de diferentes fases de maturidade para a rede de valor (as quais foram
associadas a distintos mercados geograficos) e a importancia das ligas e do desempenho

das equipes profissionais para a manutengéo da solidez da rede de valor.

Palavras-chave: League of Legends; e-Sports; rede de valor; modelo de negécio.

2.1 INTRODUCAO

Em 2015, o termo eSports foi oficialmente adicionado a um reconhecido
dicionario de lingua inglesa (MITCHELL, 2015). O termo, derivado da abreviatura de
eletronic sports, é utilizado como analogia aos esportes tradicionais (JENNY et al.,
2016) para se referir a competicbes de jogos eletrbnicos nas quais jogadores
profissionais competem em ligas e campeonatos organizados, cujas premiacdes sdo
estimadas em US$ 71 milhdes neste ano e cujas receitas ja ultrapassam o valor
acumulado de US$ 252 milhdes no mundo (WILLIAMS, 2015). As ligas e campeonatos
vém se multiplicando, expandindo seu alcance e atraindo patrocinios de grandes
empresas como Coca-Cola, HBO e American Express (JARVEY, 2015; BURRELL,
2012).
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Neste contexto de formagao de um novo e importante segmento da industria do
entretenimento, é vital compreender 0s novos modelos de negdcios que se apresentam e
estabelecer relagbes com os modelos ja conhecidos. Tassi (2012), Gregory (2015) e
Kates e Clapperton (2015) tragcam paralelos entre os mercados de eSports e de esportes
profissionais tradicionais. Apesar das muitas semelhancas, 0s eSports apresentam uma
série de peculiaridades, principalmente em razdo da virtualidade, que possibilitam

relagdes inteiramente inovadoras do ponto de vista de exploracdo de negdcios.

Entre os diversos titulos de jogos eletrénicos que movimentam este novo
segmento, merece destaque 0 jogo League of Legends (LoL), produzido pela empresa
norte-americana Riot, em funcéo de sua grande difusdo e impacto (CROSBY, 2015). De
acordo com os co-fundadores da Riot, 0 jogo ja ultrapassou a marca de 100 milhdes de
jogadores ativos mensalmente em todo o mundo (KOLLAR, 2016). Em comparagdo, 0
Gltimo relatorio da FIFA de 2006 indica que, na época, 0 nimero de praticantes ativos
de futebol seria de 265 milhdes em todo 0 mundo (KUNZ, 2007).

Do ponto de vista de negdcios, LoL alcancou popularidade em fungdo do
modelo freemium (LAFRAMBOISE, 2013) que utiliza, no qual o produto ou servigo é
oferecido gratuitamente para uso basico, mas atributos e funcionalidades adicionais séo
disponibilizados sob pagamento (SCHENCK, 2011). Em 2014, estima-se que 0 jogo
tenha passado da marca de US$ 1 bilhdo em receitas (CHALK, 2014). Em funcéo da
popularidade e da mecanica do jogo em si, que combina balanco e equilibrio de regras
com um grande nimero de op¢des de deciséo estratégica e tatica, resultando em um alto
potencial de competitividade, € natural que LoL seja um dos jogos mais usados nas

competicOes de eSports.

A pesquisa académica sobre eSports até 0 momento se concentrou em temas
que ja vem sendo desenvolvidos na literatura mais ampla de estudos de jogos (game
studies) (Coavoux et al., 2016), como determinantes e motivacdes para jogar (p.ex.,
KAHN et al., 2015; CANTALLOPS, SICILIA, 2016), aspectos de sociabilidade e
socializacdo (p.ex., RIMINGTON et al., 2016; HUGHES et al., 2017), cultura e
identidade (p.ex., SEO, 2016), design e projeto de jogos (p.ex., WINN, 2015; FEITOSA
et al., 2015) e pesquisas aplicadas como determinantes de dependéncia (p.ex., NUYENS
et al., 2016), questdes de género (p.ex., RATAN et al., 2015) e marketing (GLUSZAK,
2014). Curiosamente, evidencia-se uma escassez de pesquisa académica abordando, de
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modo geral, os eSports e, em modo particular, o LoL (e suas interfaces) na perspectiva
de negdcio. Mesmo os raros artigos publicados em periddicos voltados a negdcios
costumam ter um forte viés sociolégico ou comportamental tipico da literatura
tradicional de estudos de jogos, como exemplificado pelo estudo de Seo (2016),
publicado no Journal of Business Research, sobre fatores determinantes de

profissionalizacdo em eSports.

Dessa forma este artigo, visa compreender os aspectos gerais de negécio
associados ao LoL através da identificacdo dos stakeholders envolvidos e as transacdes
de valor entre eles. Para tanto, sdo realizadas pesquisas em fontes secundarias para
compor uma versdo inicial do mapa de rede de valor do LoL. Em seguida, 0 mesmo foi
apresentado a especialistas (profissionais, analistas, académicos, consultores, etc.) em
um teste empirico do mapa proposto, que foi refinado a partir dos resultados do teste. A
principal contribuicdo deste artigo é no sentido de servir de ponto de partida para outros
tantos que devem se seguir tanto no que tange o tema de novos modelos de negdcios em
eSports quanto em relacdo ao jogo LoL propriamente dito. Traz, portanto, uma
contribuicdo tanto para a literatura de inovacdo em modelos de negdcio quanto a
literatura sobre estudos de jogos (game studies), em cuja comunidade é particularmente
notada a auséncia de estudos especificos sobre um jogo de tanto impacto e visibilidade
(RIMINGTON et al., 2016; COAVOUX et al., 2016).

2.2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo sdo apresentados aspectos tedricos referentes a analise de ambiente
(2.2.1), rede de valor (2.2.2) e modelo de negdcio (2.2.3) de modo a substanciar um

arcabougo tedrico para a analise proposta neste estudo.

2.2.1 Analise de ambiente

Segundo Jonhson et al. (2009), o ambiente é o que fornece as organizagdes 0s
meios para sua sobrevivéncia. O conceito de ambiente pode ser entendido como uma
ideia mais ampla e abrangente, incluindo fatores macroeconémicos e sociais ou de
maneira mais restrita e especifica analisando o ambiente mais proximo e especifico da
organizacdo. Yoshihara (1981) faz esta distin¢do entre os conceitos de chamando o
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primeiro de “ambiente geral” e o segundo de “ambiente direto”. Johnson et al (2009) o
ambiente de negdcios e trés camadas, sendo: (i) macro-ambiente, nivel mais abrangente;
(i) inddstria ou setor, nivel intermediario; e (iii) competidores, nivel mais préximo e
especifico das atividades da organizagdo. Uma terceira terminologia é adotada por
Muiller (2013), na qual o ambiente mais abrangente recebe a denominagdo de Ambiente
Externo Remoto (Sistémico), e aquele mais proximo da organizagdo é denominado
Ambiente Externo Préximo (Estrutural). Ao longo deste trabalho serd utilizada esta
Gltima terminologia: Ambiente Externo Sistémico e Ambiente Externo Estrutural,

complementado pelo conceito do Ambiente Interno.

Uma das ferramentas estratégicas mais difundidas para conducdo de analise de
ambiente é a analise PESTEL, que orienta a analise das dimensdes Politica, Econdmica,
Sociocultural, Tecnol6gica, Ambiental e Legal. Ela serve como ferramenta para o
entendimento e analise do ambiente externo sistémico, auxiliando em eventuais
decisBes para atividades organizacionais (AGUILAR, 1967). Além disso, os dados que
a andlise levanta poderdo ser utilizados na previsdo de eventos e circunstancias futuras
(YUKSEL, 2012). Tovstiga e Aylward (2008), entretanto, contestam a usabilidade do
método para definigdo de estratégias, sugerindo a necessidade de entender as relagOes
de causa-e-efeito dentre os fatores levantados na analise. Collins (2008) propds uma
derivagdo da ferramenta de andlise PESTEL, denominada Rede PESTEL
(PESTELWeb™), cuja principal diferenca para o método tradicional é a defini¢do de
convencao de diagramacdo dos graficos e incorporacdo de indicadores de relagdes causa
e efeito entre as condicdes sistémicas identificadas. E necessario considerar que o
método Rede PESTEL pode gerar grande esforco de analise. Segundo Collins (2008),

porém, ele possibilita focar em elementos-chave do ambiente de forma simples.

De forma geral, andlise de ambiente requer que sejam identificados e estudados
os atores, ou stakeholders que, direta ou indiretamente, atuam no ambiente. Na
literatura, ha varias definicdes para o termo stakeholder. Hourneaux Junior(2010)
apresenta a evolucdo do conceito de stakeholders. Ele afirma que foram identificadas 55
definicOes diferentes para o termo e destaca aquela utilizada por Freeman (1984, p. 46):
“qualquer grupo ou individuo que pode afetar, ou ¢ afetado, pelo alcance dos propoésitos
de uma firma”. Os conceitos sdo abrangentes quanto aos sujeitos considerados como

stakeholders, desde que seja contemplado o requisito destes afetarem ou serem afetados
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pelas atividades analisadas. Portanto, surge a necessidade da identificacdo dos
stakeholders e seu impacto (ROWLEY, 1997). Kumar (2013) indica que 0 mapeamento
de stakeholders facilita o entendimento de suas relagdes e como é extraido o valor destas.

Hourneaux Junior(2010) utilizou em seu trabalho a classificacdo de
stakeholders baseada nos aspectos apresentados no trabalho de Donaldson e Preston
(1995), o qual apresenta trés niveis complementares e ndo excludentes de analise: (i)
descritivo, que apresenta e explica a situagdo atual do negécio, bem como sua evolugdo
ao longo do tempo e apresenta uma perspectiva mais externa da parte interessada; (ii)
instrumental, que retrata as relagbes de causa a e efeito entre as partes interessadas e
reflete as relagdes de utilidade entre os stakeholders; e (iii) normativo, usado para
interpretar o papel das relacbes e oferecer diretrizes sobre o investidor proprietério da
corporagdo com base em principios morais e filosoficos. Dado que este trabalho busca
realizar uma exploracdo inicial, a anélise ndo contemplard o nivel normativo. Serdo

abordados apenas os aspectos mais abrangentes.

2.2.2 Rede de Valor

Segundo Biem e Caswell (2008), rede de valor € um conjunto de entidades
econdmicas, conectadas por transferéncias de ofertas, que suportam a estrutura de uma
rede que tem como proposito entregar uma proposicdo de valor comum a um
consumidor final. J& Allee (2008) considera que a rede de valor é composta de trés
elementos: atores, transacdes e entregaveis. Para compreender este conceito é necessario

um aprofundamento no significado de cada um de seus componentes.

As entidades econdmicas (EE) ou atores sdo os nédulos onde um conjunto de
entradas é transformado, através de um conjunto de capacidades e recursos, em ofertas
para o restante da rede. As transa¢des por sua vez correspondem ao fluxo de ofertas e
entregaveis entre os atores. Elas devem comegar em uma EE e acabar em outra. Os
conceitos de “oferta” ou “entregavel” se referem a qualquer tangivel ou intangivel que

possa ser transferido de uma EE para outra (objetos transferidos em cada transacéo).

Kothandaraman e Wilson (2001) destacam que a importancia dos parceiros e
do ambiente nas relacBes de mercado atuais. Muitos negécios atualmente sustentam-se

em relagbes complexas e trocas bem mais sofisticadas que a dindmica tradicional de
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compra e venda bilateral. Entre as aplica¢fes de mapeamento de redes de valor destaca-
se os trabalhos de Donaldson et al. (2006), que utiliza 0 método em trés estudos de caso
de desenvolvimento de produtos; de Helander e Rissaner (2005), que avalia a formas de
geracdo de valor em negoécios de softwares open source (cddigo aberto); de Fjeldstad e
Ketels (2006), que aplica 0 método no suporte a tomada de decisdo em uma empresa de

seguros; e de Peppard e Rylander (2006) no segmento de telefonia mével.

2.2.3 Modelo de Negdcio

O mapeamento de redes de valor é um elemento fundamental para o
entendimento de modelos de negocio, sobretudo aqueles cujos mecanismos principais
envolvem a articulagdo de uma rede de atores para criacdo, entrega, ou captura de valor.
A primeira mengdo ao termo “modelo de neg6cio” é atribuida a Lewis (1999). Segundo
Ovans (2015), originalmente o conceito era fundamentado na ideia de compreender
como a empresa obtinha retorno financeiro, sendo muitas vezes confundido com
“estratégia”, sem clara delimitacdo entre os termos. Para alguns autores, como
Casadeus-Masanell e Ricart (2010) e Newth (2012), modelo de negdcios se refere
apenas a criacdo de valor, enquanto “estratégia” define como o valor é capturado.
Johnson et al. (2008), em sintese, definem o termo como “o trabalho a ser feito”. Para
Osterwalder (2004), Morris et al. (2005), e Teece (2010), um modelo de negdcios

descreve a légica de criagdo, entrega e captura de valor por parte da organizacao.

Para retratar as relagdes de valor entre as organizacfes e seus clientes foram
desenvolvidos diferentes modelos. Newth (2012) apresenta 0 modelo de negdcios
baseado em trés elementos qualitativos (proposicdo de valor, recursos estratégicos e
dindmicas/competéncias) e outros trés quantitativos (fontes de receita, estrutura de
custos, rentabilidade). Ele ainda afirma que um modelo de negécios apropriado é a
combinacdo adequada de todos estes elementos. Osterwalder e Pigneur (2011)
desenvolveram o framework de andlise de modelos de negécio mais popular junto a
profissionais, denominado Business Model Canvas (BMC), o qual consiste de nove
dimensdes: (1) proposicdo de valor , (2) segmentos de clientes, (3) relacionamento com
clientes, (4) canais de distribuicdo, (5) atividades principais, (6) recursos principais, (7)
parcerias principais, (8) fontes de receita, e (9) estrutura de custos. Baseado nas

contribuicbes de seus antecessores, Cortimiglia et al. (2015) apresentam um modelo
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conceitual (Tabela 1) baseado em cinco dimens@es que agregam os elementos do BMC e
inclui uma dimenséao especifica para a articulagdo de atores em uma rede de valor: (1)
proposicao de valor, (2) entrega de valor, (3) criacdo de valor, (4) organizagéo do valor (a0
longo de uma rede) e (5) apropriacéo do valor.

Tabela 1 - Estrutura conceitual de modelos de negécio

. ~ Parametros BM e
Dimensdo BM Osterwalder e Pigneur Descricdo

Grupo de produtos e servigos da empresa que tem valor

Proposta de Valor Oferta (BM1) para 0s clientes

Segmentos de Clientes Publicos alvo a serem alcancados pelo BM

(BM2)
Entrega de Valor Relaga?gl(\)ﬂrg)dlente Conexdo estabelecida entre empresa e clientes
Canais de Distribuigdo Meios de interagir com clientes e entregar a oferta
(BM4)
Atividades Chave (BM5) Atividades principais para criar valor para os clientes
Criagdo de Valor Recursos/Capacidades necessarias para executar

Recursos Chave (BM6) atividades principais para gerar valor

Cooperagdo entre duas ou mais empresas para criar um
valor coletivo para os clientes
Meio que a empresa utiliza para ganhar dinheiro através

Quantifitlzagéo do Receitas (BM8) de diversos mecanismos de receita
Valor

Rede de Valor Rede de Parcerias (BM7)

Custos (BM9) Representacédo de todos os custos para operar o0 modelo

Fonte: Cortimiglia et al. (2015)

2.3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O presente trabalho se propde a explorar o modelo de negécio e as inter-
relages entre os atores no ecossistema do jogo, a fim de identificar as decisdes criticas
para os principais atores, com foco especial nas equipes profissionais. Dessa forma,
quanto aos objetivos ele se trata de um estudo exploratério. Quanto a natureza, trata-se
de pesquisa aplicada com abordagem predominantemente  qualitativa.
Operacionalmente, a pesquisa se deu iterativamente em etapas: primeiro, com base na
analise de dados secundarios, os pesquisadores procederam com o desenho de uma
primeira versdo da rede de valor. Em seguida, os pesquisadores conduziram quatro
entrevistas com especialistas de modo a testar empiricamente 0 mapa gerado quanto a
sua completude, abrangéncia, validade e correspondéncia com a realidade percebida por
cada deles. A cada entrevista os pesquisadores voltavam aos dados secundarios e

incrementavam o mapa, que era por sua vez testado com um novo entrevistado.


https://docs.google.com/document/d/1-TB0D5gIPF9Iuk-p-PJPfKB1n1GMZD7v6S0FNomZkxs/edit#heading=h.44sinio
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A pesquisa fez uso de fontes de dados primérias e secundarias. As fontes de
dados primérias consistem de artigos cientificos obtidos junto as bases de dados Scopus
e Periodicos CAPES a partir de consultas usando “League of Legends” como termos de
busca. A busca foi realizada em marco de 2017 e restrita a publicagdes em conferéncias
e periddicos. Do total de 57 artigos encontrados na busca combinada, apenas sete eram
artigos anteriores a 2015, o que evidencia o carater inovador do tema. Quanto as areas
de estudo, 51 artigos eram da area de computacédo, 11 possuiam abordagem sociologica
ou psicologica e nenhum artigo com tematica de negécios foi encontrado. Além dos
artigos cientificos, foram usadas como fontes de informacg&o publicagdes sobre o jogo,
sua desenvolvedora e campeonatos em blogs, revistas, jornais e paginas da web criadas
e mantidas pela empresa e pela comunidade de entusiastas. Dada a tematica relacionada
a jogos eletrdnicos, a maioria das fontes analisadas possui versdes digitais de seus
artigos e revistas. Dessa forma para selecionar quais fontes seriam consideradas foi
utilizada a ferramenta Similar Web para verificar o nimero de visitas nos seus sites em
Novembro de 2016; o ponto de corte para inclusdo foi 2 milhdes de visitas. Os dados
secundarios serviram como fonte para o desenho de uma primeira versdao do mapa da
rede de valor. A escolha das ferramentas usadas para isso balizou-se em Kumar (2013) e
nos conceitos de analise de ambiente de Muller (2013). Estipulou-se que pelo menos
uma ferramenta seria usada para analisar 0 Ambiente Externo Sistémico e outra para o
Ambiente Externo Estrutural. Foram escolhidas a Rede PESTEL (macrocenéario) e o
modelo conceitual de modelos de negécios de Cortimiglia et al. (2015) (microcenério).

Preferiu-se adotar a derivacdo da analise PESTEL tradicional, pois seu
resultado ja apresenta de maneira objetiva alguns insights decorrentes das condi¢des do
ambiente externo. O método estruturado por Kumar (2013), estabelece um roteiro de
convergéncia de informacBGes mais amplas, abstratas e desconexas para ferramentas
produtos aplicados a resolver problemas especificos. Para a etapa inicial de organizacéo
de um grande volume de informacBes, a Rede PESTEL serd mais adequada por
possibilitar integracdo de informacdes de contextos distintos. Apesar do ambiente
interno de cada stakeholder ndo ser o foco de analise deste trabalho, percebeu-se a
necessidade de entender de maneira resumida sua realidade interna para compreender as
relagbes e dindmicas do mercado. Assim optou-se pela incorporagdo de um

detalhamento das partes interessadas e formulacdo de uma rede de valor destes atores.


https://docs.google.com/document/d/1-TB0D5gIPF9Iuk-p-PJPfKB1n1GMZD7v6S0FNomZkxs/edit#heading=h.qsh70q
https://docs.google.com/document/d/1-TB0D5gIPF9Iuk-p-PJPfKB1n1GMZD7v6S0FNomZkxs/edit#heading=h.2p2csry
https://docs.google.com/document/d/1-TB0D5gIPF9Iuk-p-PJPfKB1n1GMZD7v6S0FNomZkxs/edit#heading=h.44sinio
https://docs.google.com/document/d/1-TB0D5gIPF9Iuk-p-PJPfKB1n1GMZD7v6S0FNomZkxs/edit#heading=h.qsh70q
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A rede de valor mapeada na primeira etapa foi submetida a apreciacdo de
especialistas em LoL em cinco entrevistas semi-estruturadas, com duragdo média de
1h45min. O roteiro da entrevista abrangia as seguintes etapas: i) introducgdo inicial,
apresentando o contexto da pesquisa e resultados ja obtidos; ii) identificacdo do
entrevistado; iii) perguntas sobre a rede de valor como um todo e sobre a criticidade de
cada stakeholder e sua afinidade com o entrevistado; iv) perguntas especificas relativas
a stakeholders mais préximos ao entrevistado; v) perguntas especificas sobre o jogo.

Respondentes (Tabela 2) foram selecionados por seu conhecimento acerca do jogo.

Tabela 2 - Perfil dos entrevistados

Entrevistado Atividade Curriculo
Técnico de Campedo CBLoL; Participacdo em Mundial; Joga Lol desde 2012;
El Equipe assiste aproximadamente 10h/dia; contatos e experiéncia profissional
Profissional em outras regides como América do Norte e América Latina.
Técnico e

Analista de Campedo CBLoL; Participagdo em Mundial; Joga desde 2011 (1a
E2 temporada); Assiste aproximadamente 9h/dia; Possui contato e

Eqw!oe experiéncia profissional na China e da Europa.
Profissional

Transmite de 4-8 horas didrias de LoL e outros jogos; joga LoL desde
E3 Streamer 2011; atualmente joga LoL em equipe amadora; assiste LoL todos 0s
dias; administrador de rede e jogador profissional em outro eSport

Responsavel pelo relacionamento com equipes e jogadores
profissionais no Brasil; contatos com toda a rede de profissionais do
jogo no Brasil; contatos e experiéncia profissional internacional.

Funcionario da

E4 Riot

2.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

2.4.1 Rede PESTEL de League of Legends

A partir da analise dos artigos académicos e das fontes secundarias, foi elaborada
uma rede PESTEL para compreender o ambiente externo sistémico ao negécio do jogo. A
formulagdo do gréfico permite visualizar algumas das relagdes que possibilitaram a
ascensdo dos eSports e que tem sustentado o modelo de negécios de LoL. A analise

resultou em 37 aspectos do ambiente, conforme Tabela 3 e Figura 2.
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Tabela 3 - Condic¢des ambientais da rede PESTEL

Categoria 1D Condicéo
Ambiental Al Popularizagdo do tema "sustentabilidade”
Econbmico E1 Popularizag8o de transagdes financeiras internacionais
Econdmico E2 Movimento de servitizagéo
Econdmico E3 Popularizagdo do modelo de negécios freemium
Econémico  E5 Valorizagdo de atletas que representam marcas e instituicdes, através de contratos
comerciais
Econdmico E6  Valorizacdo de atletas que representam universidades, através de bolsas de estudo
Econémico E7 Contratos comerciais para jogadores de e-Sports
Econdmico  E8 Consolidagao da indUstria de e-Sports,,sgperando em faturamento a indUstria da
musica
Econbmico E9 Torneios de videogames de alto nivel, com publico pagante e transmissionados
Legal L1 Fragmentagdo do Direito
Legal L2 Incipiéncia do Direito Digital
Legal L3 Previsdo legal de visto de atletas para jogadores de e-Sports
Legal L4 Tendéncia crescente de desenvolvimentos Open Source
Politico P1 Globalizagdo
Politico P2 Representacdo nacional em torneios internacionais
Politico P3 Games como pauta do embate de candidatos a cargos politicos
Politico P4 Restriges de alguns paises quanto ao uso da internet
Politico P5 Restricdes de alguns paises quanto aos videogames
Sociocultural  S1 Habito de jogar
Sociocultural  S2 Consolidagao da cultura gamer
Sociocultural  S3 Crescente socializagdo digital
Sociocultural S4 Disseminag&o da pirataria
Sociocultural S5 Crescimento dos canais de transmissdo on-line (streams)
Sociocultural  S6 Movimento crescente de "orgulho nerd" (geek pride)
Sociocultural S7 Consolidagdo da do habito de acompanhar equipes esportivas tradicionais
Sociocultural S8 Presenca em torneios esportivos tradicionais
Sociocultural S9 Torneios amadores de videogames
Sociocultural S10 Vida mais corrida, valorizagdo da praticidade até nos momentos de lazer
Sociocultural S11 Valorizagao da praticidade até nos momentos de lazer
Sociocultural S11 Movimentos contra videogames
Sociocultural S12 Criag8o do conceito de e-Sports
Sociocultural S13 Demanda por canais de TV aberta com transmissdo exclusiva de e-Sports
Tecnolégico T1 Popularizagdo da internet
Tecnolégico T2 Disseminacdo da comunicacdo instantanea
Tecnolégico T3 Diferenca tecnol6gica entre paises
Tecnologico T4 Criagdo de jogos para diferentes plataformas
Tecnolégico T5 Desenvolvimento de plataformas API

Fonte: autoria propria
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Analisando a Figura 2, na esfera sociocultural é possivel identificar duas linhas
de causa-efeitos. A primeira estd alinhada com a “digitalizacdo” das relagdes sociais e
do lazer. A segunda estdq associada ao héabito de jogar, desde esportes tradicionais,
guanto videogames. Os torneios de alto nivel que originam o conceito de eSports

surgem exatamente da convergéncia dessas duas linhas.

Do ponto de vista econdmico, também se apresentam duas linhas principais. A
primeira aponta as condi¢cBes ambientais que conduziram ao modelo de negocios
denominado freemium, no qual um produto ou servico é oferecido de graca (free), mas
cujos atributos premium sao cobrados. Este modelo é consequéncia de macrotendéncias
relacionadas a sustentabilidade e a um movimento de servitizagdo. Além de possibilitar
uma rapida inser¢cdo no mercado devido & acessibilidade inicial, este modelo oferece

uma resposta eficaz ao problema da pirataria.

A segunda linha da esfera econdmica trata da relagdo anal6gica dos esportes
tradicionais com os eSports. Mecanismos de transferéncia de valores econdmicos como
contratos de imagem, premiacdes em campeonatos e até mesmo bolsas de estudo
universitarias sdo fatores econdmicos que ja existem h& muito tempo para esportes

classicos, e dos quais os esportes virtuais se apropriaram para seu modelo de negdcio.

Dada a caracteristica digital e virtual dos eSports, talvez a esfera tecnoldgica
pudesse ser mais representativa, contudo o negocio de LoL nédo se apoiou em grandes
mudangas e inovacgdes tecnoldgicas. Pelo contrario, 0 negdcio se fundamentou em uma
plataforma amplamente disseminada desde o século passado, 0s computadores pessoais
(PCs), e optou pela internet como canal de distribuicdo e contato com os clientes.
Justamente para permitir a popularizacdo do jogo, ndo sdo utilizados sensores de
movimento de Gltima geracdo ou controles (joysticks) avangados.

Do ponto de vista politico, a influéncia ainda parece distante do negdcio em si,
sendo representada apenas pela macrotendéncia globalizacdo e por opg¢des nacionais
anteriores aos proprios eSports no que tange ao uso da internet (p. ex. restricdo de
acesso na China). Contudo em paises como a Coréia do Sul, o debate sobre a regulagéo
dos videogames tem posicdo de destaque. A populacdo se divide entre aqueles que
apoiam um aumento da regulacdo e até mesmo a restricdo dos jogos virtuais e aqueles

gue defendem a independéncia de controle estatal.
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Quanto a esfera legal, justamente pela incipiéncia do tema, o Direito ainda nao
consolidou regulamentac@es a respeito. J& quanto a esfera ambiental, muito pouco tem a

ser relacionado com um jogo virtual.

2.4.2 Identificacdo dos stakeholders

A analise do ambiente externo proximo e do ambiente interno resultou na
identificacdo de 29 tipos de partes interessadas, agrupadas em oito grupos genéricos de
acordo com sua afinidade. Este produto esta apresentado no APENDICE 1 e exibe os
tipos de stakeholders com respectivos exemplos. Esta tabela foi apresentada no inicio de
cada entrevista. Os entrevistados indicaram quais grupos de stakeholders sdo criticos
para o funcionamento da rede e foram instigados a explicar os motivos para isso. Um

resumo das respostas seguem representadas na Tabela 4.

Tabela 4 - Criticidade dos Stakeholders conforme respostas dos entrevistados

Stakeholders Genéricos Pesquisa E1 E2 E3 E4

Comunidade Consumidor Final
Desenvolvedores Primarios (Riot) + + o+ o+ o+
Desenvolvedores Secundarios - - - -
Profissionais + + o+ o+ o+
Patrocinadores +
Canais de Transmissdo + + + + +
Ligas + +

Organizadores de Eventos - -

Fonte: entrevistas realizadas

Os stakeholders indicados com simbolo de “+” foram considerados “criticos”,
“fundamentais”, “muito importantes para a rede” pelos entrevistados. Ja aqueles
indicados por “-”, foram considerados ‘“descartaveis”, “menos importantes” ou
“periféricos”. Aqueles que permaneceram em branco ndo foram mencionados ha
resposta do respectivo entrevistado. Diante destes resultados, optou-se por duas

alteracGes na relagéo de stakeholders a ser estudada.

A primeira foi a demog¢do dos Organizadores de Eventos e Desenvolvedores
Secundarios de stakeholders para um dos elementos integrantes da Comunidade. A
maior parte destes grupos sdo formados por entusiastas da Comunidade que decidem
dedicar seus conhecimentos e afinidade com o jogo para produzir sites, aplicativos e

ferramentas ou pequenos negdcios e eventos ligados ao jogo. Ambos os casos foram
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apontados como extremamente periféricos ao funcionamento da rede, tendo como

funcgéo apenas a promogao e aumento de visibilidade do jogo.

A segunda mudanca foi a realocagdo das Ligas, originalmente entendidas como
entidades independentes e classificadas como stakeholders, como elemento da
Desenvolvedora Primaria, a Riot. Apesar dos dados secundarios sugerirem que algumas
ligas contam com parcerias em diversas regides, E4 explicou que a Riot coordena todas

as Ligas. A alteracdo foi realizada por sua recomendacéo.

Dessa forma, a lista de stakeholders a serem aprofundados nas se¢bes a seguir
sobre a rede de valor limitou-se a cinco stakeholders principais. Sendo eles: 1)
Comunidade; 2) Riot ; 3) Canais de Transmissdo; 4) Profissionais; e 5) Patrocinadores.

2.4.3 Rede de valor de League of Legends

Toda a rede de valor tem uma proposi¢do de valor comum para entregar ao
consumidor final. No caso de League of Legends, a principal proposta de valor é o
entretenimento, que proporciona diversdo e prazer, tanto para quem joga, quanto para
guem assiste ao jogo. A proposicdo nao é apenas 0 jogo em si, mas sim um pacote de
subprodutos e servicos que sdo oferecidos por varias entidades da cadeia de valor.
Enquanto o jogo é produzido exclusivamente pela desenvolvedora primaria, estes
derivados do jogo séo produzidos por diversos stakeholders. O conceito de “empacotar”
diferentes elementos de valor em uma Unica oferta, simplificando o acesso e a
distribuicéo e resultando em um valor combinado maior do que a soma do valor de cada
elemento individual na forma de complementaridades é uma das mais tradicionais

fontes de valor nos negécios eletronicos (AMIT e ZOTT, 2001).

Foi identificado que a Riot e os Canais de Transmissao sdo os stakeholders que
mantém um contato mais direto com a Comunidade. Eles entregam o entretenimento
que é criado pelos demais. Além de material desenvolvido pelos profissionais da rede,
grande parte midias e produtos é fanbased, ou seja, é produzido e consumido pela

prdépria Comunidade.

Conforme Kahn et al. (2015), o0 jogo tem sucesso em motivar seus jogadores
através das seis diferentes categorias da Tipologia do Jogador Troiano. Da perspectiva
da socializacdo, LoL teve muito sucesso em possibilitar contato direto de amigos fora


http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/smj.187/abstract
http://dmitriwilliams.com/TrojanTypology.pdf

41

do jogo e a possibilidade de criar relacionamentos dentro do proprio jogo (MENG et al.,
2015). O chat, o sistema de visualizacdo de partidas e o préprio tribunal dos jogadores
sdo algumas das ferramentas criadas pela prépria Riot para possibilitar e promover
socializacdo. Vale destacar o efeito inspirador dos jogadores profissionais sob o0s
jogadores amadores. De um lado, essa admiragdo cativa o fa a aprender mais sobre o
jogo e tentar de alguma forma reproduzir algumas das jogadas extraordinarias dos
idolos. De outro, essa situacao estimula a comunidade a comprar os produtos, virtuais e

fisicos (de todos os stakeholders da rede) motivados pelas escolhas das celebridades.

Para compreender a rede de valor que sustenta o jogo, é preciso antes definir
guem é o consumidor final do jogo. Dentro da classificacdo dos oito grupos iniciais de
stakeholders, o consumidor final foi identificado com sendo a Comunidade. Contudo
ela ndo é exclusivamente o recipiente da oferta valor, mas sim parte ativa na co-criagcdo
do mesmo. Dada a enorme base de jogadores, todos os demais stakeholders utilizam a
comunidade como uma fonte de co-criagdo de valor. Um exemplo desta participacdo
sdo os foruns de discussdo coordenados pela Riot, nos quais sugestdes de melhorias
para o jogo sdo colecionadas e discutidas para serem incluidas nas atualizagdes futuras.
Outro exemplo € o sistema de denincias embutido no jogo. Através dele os jogadores
relatam experiéncias negativas com colegas jogadores e um Tribunal, também composto
por jogadores, julga os casos sujeitos a puni¢do. De outro lado, jogadores com um
historico de bom comportamento recebem prémios e reconhecimento através de honras

dadas pelos parceiros de jogo.

Analisando a Comunidade, esta pode ser dividida entre aqueles que apenas
assistem as partidas, aqueles que jogam e ainda aqueles que ndo jogam nem assistem
mas se interessam pelo contetido tematico de LoL. Segundo Warman (2015), 40% da
audiéncia de eSports ndo jogam o jogo, mas assistem e torcem, eventualmente ou
regularmente. Ainda, segundo Newzoo (2016), em 2015 o nimero de pessoas que
assistiram o jogo regularmente mais de uma vez por més foi de 115 milh6es sendo que
0 nimero de pessoas cientes do termo “eSports” foi de 809 milhdes em todo o mundo.
Segundo as projecBes da empresa, baseadas nas atuais taxas de crescimento, em 2019
esse numeros devem ser de aproximadamente 215 milh8es de entusiastas e 1.5 bilhdes
de conhecedores do termo. Estes nimeros ndo sdo especificos de League of Legends,

mas retratam a parcela da comunidade que gosta de assistir 0 jogo.


https://newzoo.com/insights/articles/global-esports-awareness-exceeds-1-billion-as-new-initiatives-launched/
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Quanto ao grupo de jogadores, de acordo com Kollar (2016), em setembro
deste ano League of Legends chegou a marca de 100 milhdes de contas ativas
mensalmente, incluindo aqueles que jogam recreativamente e aqueles que jogam
partidas competitivas. Para se qualificar para jogar as partidas “ranqueadas”, que valem
pontos em uma classificagdo, é preciso atingir um nivel minimo dentro do jogo.
Considerando os 11 servidores que disponibilizam abertamente suas informacoes,
13.597.181 contas estavam disputando este tipo de partida, e estavam classificadas
decrescentemente entre 0s seguintes tier:
o Desafiador: 2.200
e Mestre: 5.752
e Diamante: 281.140
e Platina:1.184.215
e Ouro: 3.526.527
e Prata: 5.289.025
e Bronze: 3.308.322

Outro stakeholder chave identificado nas entrevistas é a desenvolvedora do
jogo, a empresa Riot. Sua matriz se localiza em Los Angeles (EUA); globalmente, a
empresa mantém 19 escritérios nas regides com servidores proprios. Atualmente a
empresa conta com mais de 1000 funcionarios (SNIDER, 2013). A empresa € a Unica
responsavel pelo desenvolvimento do jogo e desempenha papel central na rede de valor,
operando efetivamente como um value orchestrator. Value orchestration (ou
instrumentacdo do valor) é a acdo de estruturar atividades, agrupar atividades e
alavancar atividades com o objetivo de analisar, criar e entregar valor (LINDGREEN et
al., 2011). Além da criagdo e manutenc¢do do jogo em si, a desenvolvedora organiza as
ligas profissionais, o que é um valor muito importante para os demais stakeholders.

Seu modelo de negécios € um caso de sucesso do modelo freemium, onde o
produto principal é oferecido gratuitamente, mas cuja monetizacdo se faz através da
venda de produtos e servigos extra, sem oferecer vantagem competitiva no jogo. Essas
vendas de derivados do jogo tém sido denominadas “microtransagdes”. As receitas de
LoL chegaram a U$ 1,3 bilhdes no ano de 2014 (GAUDIOSI, 2015) e U$ 1,6 bilhdes
em 2015 (DICHRISTOPHER, 2016), sendo a maior parte decorrente de

microtransagoes.


http://www.polygon.com/2016/9/13/12891656/the-past-present-and-future-of-league-of-legends-studio-riot-games
http://www.usatoday.com/story/tech/gaming/2013/07/11/league-of-legends-at-staples-center/2504935/
http://ac.els-cdn.com/S0019850111002434/1-s2.0-S0019850111002434-main.pdf?_tid=41c6d2ba-08c4-11e7-a35a-00000aacb35f&acdnat=1489502646_540898167b846ffa8843d6246e04822f
http://ac.els-cdn.com/S0019850111002434/1-s2.0-S0019850111002434-main.pdf?_tid=41c6d2ba-08c4-11e7-a35a-00000aacb35f&acdnat=1489502646_540898167b846ffa8843d6246e04822f
http://fortune.com/2015/06/09/riot-games-esports/
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Além deste grande diferencial da maioria dos jogos, o LoL também tem seus
parceiros como um importante elemento de seu modelo de neg6cios. Apesar de manter
0 desenvolvimento do jogo centralizado na estrutura interna da empresa, muitas
informacBes do jogo e de suas atividades sdo fornecidas abertamente a comunidade
através de interfaces de aplicacdo de programas (API, do inglés application program
interface) através das quais desenvolvedores secundarios conseguem produzir sites e

aplicativos com conteudo e finalidades ricos para a comunidade.

A empresa assume papel de pivd na organizagdo da cadeia do negdcio, ligando
parceiros e fomentando suas producdes e entregas aos consumidores finais. Ela utiliza
diversos canais de contato com a comunidade. O principal é o Cliente, nome dado ao
programa utilizado para jogar LoL. Os canais de transmissdo sdo muito acionados para
transmissdo dos jogos ou divulgagdes de conteldo como langamentos dentro do jogo e

atualizagoes.

Um grande diferencial apontado é o fato de todos os funcionarios da Riot
serem também consumidores do jogo. Conforme E4: “[...] nés [da Riot] entendemos
perfeitamente o drama de faltar um ponto para subir de elo ou a felicidade de fazer um
pentakill®, pois jogamos o jogo”. O entrevistado defende que o fato dos funcionarios
serem jogadores qualifica-os no desempenho de seu o trabalho. H& de se ressaltar que
este envolvimento também pode ser nocivo, podendo causar, por exemplo, uma

homogeneizacao de experiéncias da equipe e consequentemente dificultando inovacdes.

Segundo o E4, eles se esforgam para criar produtos que proporcionem
“experiéncias que sejam extraordinarias e memoraveis, para seus colegas e para o
restante da Comunidade”. Esta afirmagdo reflete a forma da empresa de conduzir suas

acOes pautada pela satisfacdo do cliente.

Ja o stakeholder Profissionais abrange individuos da Comunidade que de
alguma forma geram receita, para si ou para outros, através do jogo. E o caso das
equipes profissionais, desde os jogadores até 0s técnicos, consultores, analistas,

psicélogos, nutricionistas e life coaches (“técnicos de vida”). Também fazem parte deste

% Uma das melhores jogadas possiveis de se fazer em LoL, ocorre quando um jogador abate os

cinco oponentes em uma mesma jogada.
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grupo os streamers®, individuos que transmitem suas partidas em plataformas como
Twitch e que tem sucesso em construir uma audiéncia, eventualmente chegando ao
ponto de atrair patrocinadores ou cobrar pela exibicdo das transmissdes. E, ainda, fazem
parte os shout-casters, denominacgdo em inglés para os narradores do jogo. A principal
distingdo dos Profissionais para os demais entusiastas da comunidade é o fato de
receberem alguma forma de compensacdo financeira pelo seu conhecimento e
competéncia acerca do jogo, que usualmente é transformado em visibilidade e reputacdo
e monetizado através de uma diversidade de modelos de negdcio. Para a rede de valor, a
principal contribuicdo dos profissionais € a capacidade de cativar e motivar uma grande
audiéncia. Geralmente a admiracdo do publico origina-se na exceléncia dos
profissionais em jogar e seu desempenho em competi¢fes, contudo outras motivacoes
também sdo exploradas. Muitos Profissionais ganham visibilidade por suas piadas e
jeito cObmico, ou por serem extremamente didaticos e compartilharem seus
conhecimentos sobre o jogo. Todos os entrevistados destacaram o valor da
“personalidade” dos profissionais. Segundo E1: “Hoje os fas acompanham muito mais o
jogador do que o time. Se o jogador troca de time, o f& passa a torcer pela nova equipe”.
Esta afirmagdo se estendeu até mesmo para o subgrupo dos narradores, visto que outro
jogo eletrénico concorrente recentemente recrutou um narrador de LoL na tentativa de

cooptar alguns de seus fas para a outra plataforma.

Dado o interesse da Comunidade, ndo s6 no desempenho, mas também nas
personalidades dos jogadores, o contato dos jogadores com os espectadores ultrapassa
os limites do préprio jogo. O principal canal sdo as transmissdes de jogos,
disponibilizados em plataformas como Youtube, Twitch e Azubu. Contudo, grande
parte do contetdo gerado pelos Profissionais chega aos consumidores finais por canais
secundarios como Facebook, Twitter e Reddit. Em regies onde o jogo é muito popular,
canais na televisdo aberta e paga ja transmitem partidas. No Brasil, 0 jogo comeca a
conquistar espaco em reportagens na Tv Globo (ARAUJO, 2015) e na transmissio de
grandes eventos através do canal SporTV, da televisdo a cabo (SporTV.com, 2017).

No caso das equipes profissionais, a maior parte de seus recursos financeiros

vem de patrocinios, mas também ha apropriacdo de valor vinda de venda de produtos e

® Cha et al. (2007) definem streaming como um contexto participativo de midias online (como

p. ex. Youtube), que possibilitam que os tradicionais consumidores sejam também geradores de conteddo.


http://g1.globo.com/tecnologia/games/noticia/2015/08/league-legends-g1-mostra-como-foi-final-no-estadio-do-palmeiras-veja.html
http://sportv.globo.com/site/games/noticia/2017/01/sportv-acerta-parceria-e-vai-transmitir-toda-temporada-de-league-legends.html
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da comercializacdo da marca das equipes, bem como premiagGes pela conquista de
campeonatos. Os jogadores profissionais geralmente recebem um subsidio dado pela
propria Riot mais uma complementacdo de saldrio das equipes e parte das eventuais
premiacGes. Segundo Mykles (2016), o valor do subsidio dado pela Riot é de U$25 mil
por ano para cada profissional na América do Norte. Dado que as equipes podem contar
com até 10 profissionais, o total oferecido pela desenvolvedora chega a 250 mil délares,

sendo que os custos anuais de uma equipe variam em torno de 1 milhdo.

Outro stakheolder importante da rede de valor é representado pelos
Patrocinadores. Para eles, LoL é uma forma de divulgarem suas marcas, seus produtos e
servicos diretamente para um publico bem especifico: a comunidade de entusiastas do
jogo. Os principais exemplos de patrocinadores sdo empresas de hardwares para
computadores (processadores, placas, mouses, teclados, monitores, fones de ouvido) e
de servicos de telefonia e internet (GLUSZAK, 2014). Todos estes podem ser
considerados patrocinadores enddgenos aos eSports, visto que de alguma forma se
relacionam com jogos eletrénicos. Contudo, nos ultimos anos tem crescido o
envolvimento de patrocinadores ndo enddgenos, como é o caso de diversas marcas de
bebidas e até mesmo a empresa Geico, que lancou uma campanha de seguros de carro

contracenando com jogadores de uma equipe profissional de LoL. (PARK, 2015)

Os patrocinadores representam uma importante fonte de recursos financeiros
dentro da rede de valor. Para as equipes profissionais, eles representam a principal fonte
de receita. Alguns streamers, canais de transmissdo, organizadores de eventos e até

mesmo a Riot também firmam contratos de divulgacéo.

A Riot possui restricdes quanto a patrocinios que envolvam temas
inapropriados para menores de idade, como bebidas-alcodlicas, pornografia, cigarro e
apostas. Como o jogo é jogado em diferentes paises, com regras diferentes com relacao

a esses temas, sdo evitadas parcerias que possam afetar negativamente o jogo.

As formas e canais de exposicdo dos patrocinadores variam. As equipes
profissionais geralmente negociam espagos nos uniformes. Algumas equipes e
jogadores ja estdo fazendo propagandas, transmitidas tanto pela TV quanto pela
internet. Banners e pésteres também sdo comuns em eventos de terceiros e alguns

patrocinadores mobilizam eventos inteiros como jogos de exibicdo, por exemplo. E


http://www.thescoreesports.com/lol/news/2156-geico-sponsors-team-solomid-and-one-nation-of-gamers-hearthstone-tournaments
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comum que os profissionais recebam produtos de graca para que sejam usados em suas
streams ou em campeonatos, sendo que alguns mencionam periodicamente as marcas

em suas transmissoes.

Uma contrapartida que os patrocinadores recebem dos profissionais sdo
avaliagBes técnicas de seus produtos. Marcas de mouses e monitores, por exemplo,
utilizam os jogadores profissionais como testadores antes de seus langamentos.
Surpreendentemente, os entrevistados manifestaram visdes significativamente distintas
entre si a respeito dos patrocinadores. Nenhum dos entrevistados citou o0 grupo como
sendo critico para a rede, mas trés deles apontaram uma importancia relativa. E1
afirmou “em termos de entretenimento eles ndo sdo ‘super importantes’, mas eles fazem
0 negécio andar”. E4 afirmou que o os patrocinadores ndo sdo significantes para a
entrega de entretenimento a comunidade, mas que sdo importantes para manutencao e
crescimento das equipes profissionais. Quanto aos patrocinios envolvendo diretamente a
Riot no Brasil ele afirma “O CBLoL [Campeonato Brasileiro de LoL] ainda ndo tem
patrocinador (...) Talvez nds ainda ndo estejamos prontos como modelo de negdcio

sustentavel para os patrocinadores”.

A mesma discussdo citada anteriormente quanto aos modelo de relegagdo ou de
franquia, tem alguns reflexos no contexto dos patrocinadores. Um dos principais
argumentos em defesa do modelo de franquias é que a possibilidade das equipes serem
rebaixadas das ligas principais representa uma grande ameaca para a visibilidade dos
patrocinadores. E2 afirmou que patrocinadores sdo mais importantes em regiées como
China e Coréia do Sul, onde a influéncia e atividade da Riot como centralizadora da
rede de valor é menos dominante. A grande audiéncia nestas regides possibilitam
contratos mais substanciais, 0 que nao ocorre nas demais regides. Em outras palavras,
equipes e jogadores tendem a ocupar o papel central da rede de valor nessas regides.

Finalmente, ha de se considerar o grupo de stakeholders composto pelos
Canais de Transmissdo. A internet é o ambiente primario de interagcdes e os eventos
presenciais um segundo canal, sendo que ambos reforcam-se mutuamente (MENG;
WILLIAMS; SHENG, 2015). O grupo dos Canais de Transmissdo inclui tanto sitios
online destinados exclusivamente a transmissdo de contetdo de eSports (como Twitch,

Youtube Gaming e Azubu) como outros canais secundarios (como Facebook, Twitter e


https://drive.google.com/open?id=0B1TyPfJ6u6aTV3l6LXRNZ21FcVU
https://drive.google.com/open?id=0B1TyPfJ6u6aTV3l6LXRNZ21FcVU

47

Reddit), e ainda o canais de televisdo. S&o fontes que permitem os entusiastas do jogo

terem contato com streams e replays de seus idolos e amigos.

Os canais de transmissdo sdo muito importantes na rede de valor de LoL, pois
além de articular a distribuicdo dos conteldos para os espectadores, possibilitam
diversas formas de remuneracdo para os Profissionais. As principais delas sdo doacdes e
subscri¢bes, mas também ha possibilidades de contratos com jogadores e times. Esta

Gltima opgédo é mais comum em mercados mais maduros, como China e Coréia.

Outro grande valor que estes stakeholders geram para a rede é o potencial de
atingir interessados exdgenos a rede. Os canais dedicados exclusivamente a jogos
eletrénicos possibilitam a cooptacdo de entusiastas de outros eSports. Ja canais mais
geneéricos, como 0 YouTube ou a televisdo, possibilitam que pessoas leigas tenham
contato com o jogo. Em ambos os cenarios, tanto de competicdo quanto de expansdo de
mercado, o fato do jogo ser gratuito oferece uma vantagem a oferta de LoL. Por outro
lado, E1 destacou a importancia dos canais de transmissdo secundarios para aproximar
fas de seus jogadores favoritos. Os profissionais de LoL conseguem se destacar quando,
além de jogarem bem, constroem uma “personalidade” forte e marcante. Canais como
Facebook, Twitter e Reddit permitem que a figura publica compartilhe suas opinides e
momentos periféricos ao jogo em si. Isso € valorizado pela Comunidade, pois possibilita

uma experiéncia de contato mais proxima com os idolos.

Por se tratar de reproducdo de imagens, é necessaria uma infraestrutura de
trafego e armazenamento de dados robusta. Isto se torna uma barreira de entrada para
novos competidores e reserva esta atividade para poucos. Além dos canais citados, o
préprio jogo nos ultimos anos incorporou uma funcionalidade que permite os jogadores

assistirem ao vivo as partidas de seus amigos ou idolos.

Quanto a apropriacdo de valor por parte dos Canais de Transmissdo, eles
capitalizam a partir de partes retiradas das doagdes e subscricoes, através de contratos
publicitarios colocados entre as transmissGes e contratos de imagem firmados
diretamente com times e jogadores. O entrevistado 2 destacou uma importante diferenca
quanto aos contratos de transmissdo feitos na Coréia. L4 uma Unica associagdo
governamental - a Korean eSports Association (KeSPA) - representa conjuntamente as
equipes e jogadores de todos jogos eletrdnicos nas negocia¢bes comerciais.
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Quanto as transmissdes pela televisdo aberta e a cabo, aqui no Brasil o jogo
comeca a ganhar espaco em alguns programas da Globo e ja teve as fases finais dos
principais campeonatos transmitidos no canal SporTV. Na Coréia do Sul, dois canais da
TV a cabo ja transmitem exclusivamente eSports e programas relacionados aos
mesmos, em um modelo muito semelhante aos canais de esportes tradicionais. Segundo
Needleman (2016) em dezembro de 2016 a Riot negociou a exclusividade de todos os
direitos de transmissdo das competicdes de LoL até 2023 por 300 milhdes de délares
com o conglomerado Major League Baseball Advanced Media (MLBAM), que inclui

entre seus acionistas outras gigantes como Walt Disney e National Hockey League.

2.4.4 Mapa da Rede de Valor

Além dos conceitos definidos por Biem e Caswell (2008) e Allee (2008), este
trabalho sugere a separacdo das transacOes tangiveis em remuneradas e gratuitas. 1sso se
torna oportuno em razdo do grande nimero de trocas ndo remuneradas. Elas serdo
representadas no mapa de valor como linhas cheias e tracejadas respectivamente. A
transagdo de intangiveis por sua vez serd visualizada na forma de uma linha pontilhada e
todas linhas serdo acrescidas de uma flecha mostrando de qual EE o ativo esta saindo e
em qual estd chegando, e de cores que representardo sua origem.

Inicialmente foi criada uma rede de valor analitica (Figura 3) a partir das
transagdes identificadas na pesquisa e nas entrevistas realizadas. Além das flechas, as
cores foram utilizadas para destacar que alguns stakeholders sdo apenas intermediarios
de valores originados em outra EE. Assim, utilizou-se a seguinte relagdo: Comunidade
em vermelho, Desenvolvedora em azul, Canais de Transmissdo em laranja,

Patrocinadores em verde e Profissionais em roxo.

A principal entrega é o entretenimento, um valor intangivel. O mesmo pode ser
subdividido em dois: 0 entretenimento de jogar e o entretenimento de assistir. Enquanto
0 primeiro é entregue exclusivamente pela Riot através do jogo em si, a entrega do

segundo é resultado de uma complexa relagdo entre todos os envolvidos na rede.

Em razdo da virtualidade do negécio, do modelo de negécios freemium e de a
maioria dos canais de transmissao funcionarem com pagamentos facultativos, a rede de

valor do LoL apresenta muitas transacOes intangiveis ou gratuitas. As entregas tangiveis


http://www.wsj.com/articles/league-of-legends-e-sports-contests-lure-newest-fan-major-league-baseball-1481889603
https://docs.google.com/document/d/1-TB0D5gIPF9Iuk-p-PJPfKB1n1GMZD7v6S0FNomZkxs/edit#heading=h.2s8eyo1
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sdo feitas principalmente pela Desenvolvedora: o0 jogo em si e a estrutura inicial a qual

os demais stakeholders vao se aderindo.

A partir da rede de valor mais completa, foram selecionadas as principais
transagdes e foi formulada uma rede de valor sintética (Figura 4). A mesma possibilitou
identificar mais objetivamente quais as principais trocas e dos principais fluxos de
valor. Pode-se observar o papel da Riot Games e dos Canais de Transmissdo como
intermediadores da relacdo da Comunidade com os Profissionais e Patrocinadores.
Considerando os estagios de maturacdo identificados na se¢do 1.1.1, na perspectiva da
rede de valor, pode-se observar como a rede se estabelece a partir do simples binémio
Comunidade/Canais de Transmissdo, com pessoas que acompanham 0 jogo, sem nem
mesmo joga-lo. Posteriormente a Riot estabelece o contato direto com a comunidade
local, habilitando também a possibilidade de o jogar. A seguir, os demais stakeholders

vao inserindo-se e crescendo na rede orquestrada pela Desenvolvedora.
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Figura 3 - Rede de valor analitica de League of Legends
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Figura 4 - Rede de Valor Sintética de League of Legends
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A Desenvolvedora utiliza, principalmente, as ligas profissionais como forma de
orquestrar a rede. Estas competicdes geram oportunidade de trabalho para as equipes
profissionais e criam as condic8es para a exibicdo de partidas competitivas de alto nivel.
Os Profissionais utilizam o ambiente competitivo para exibir sua exceléncia no jogo em
grandes apresentagdes. Isto ocorre principalmente através de performances excelentes e
de personalidades cativantes. Estes valores gerados pelos jogadores irradiam para os
demais stakeholders e colaboram fortemente para a entrega de entretenimento a
Comunidade. As fontes de recurso do sistema variam de acordo com o estagio de
maturidade do mercado. Nas fases inicias a rede se apropria principalmente de recursos
oriundos da Comunidade, que sdo distribuidos pela Riot. Em estagios mais maduros, 0s
Patrocinadores passam a ganhar mais importancia e injetar recursos financeiros através

das equipes profissionais.
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2.4.5 Estagios dos Mercados de LoL

As pesquisas e entrevistas propiciaram também a identificacdo de algumas
caracteristicas peculiares a cada estagio de desenvolvimento dos mercados do LoL. A

sintetiza algumas das descobertas nesse sentido.

Tabela 5 - Estagios dos Mercados de LoL

Estagio Exemplos Caracteristicas
0. Comunidade Africa Os jogadores jogam em servidores distantes. O contato da
Pioneira Comunidade é baseado principalmente na producédo de contetido

de outras regides. A Riot ndo tem escritdrio na regido. Nao
existem profissionais nem patrocinadores locais.

1. Criagdo do Japéo, Riot cria servidor e escritério local. A comunidade comeca a ter
servidor e estimulos Oceania, acesso a contetido especifico local. As equipes profissionais
aos profissionais América comegam a ser fomentadas principalmente pela desenvolvedora, e
locais Latina com envolvimento pouco significante dos patrocinadores.
2. Ascensao das Brasil, As equipes ja possuem uma base de seguidores e torcedores
Equipes Profissionais RuUssia, relativamente grande, mas ainda ndo sdo capazes de conseguir
Turquia grandes patrocinios e seguem muito dependentes dos subsidios da
Riot.
3. Consolidagdo dos ~ Américado  Com uma base de seguidores ainda maior, as equipes conseguem
Patrocinios Norte, atrair grandes patrocinios, e com isso complementar seu fluxo de
Europa caixa, contudo os subsidios da Riot seguem representando grande

parcela de suas entradas.

4. Abundéancia de Chinae As equipes ja sdo verdadeiras empresas, com fluxo de caixa
patrocinios e canais Coréia do decorrente de contratos de imagem e de venda de produtos e
de transmissdo Sul independentes dos subsidios da Riot. Os canais de transmisséo e

patrocinadores sdo abundantes e competem entre si pelos
contratos com as melhores equipes.

O processo de entrada do jogo em um mercado é marcado por momentos com
caracteristicas bem diferentes entre si. Todas estas fases foram sendo validadas ao longo

das entrevistas.

No estégio inicial, os Canais de Transmissao tém uma grande importancia por
entregar material relacionado ao jogo, antes mesmo de haver um servidor para a
Comunidade Local joga-lo (estagio 0). Naquelas regides que a Riot observa que existe
demanda, sdo instalados escritérios e servidores (estagio 1). Desde a sua entrada em
determinada regido a Riot ja comeca a estimular a formacéao de equipes profissionais. O
estagio 2 é atingido quando estas equipes tornam-se capazes de cativar uma grande base
de seguidores, contudo nesta fase os patrocinios ainda ndo sdo téo relevantes. O estagio

3 é caracterizado por uma maior independéncia das equipes em relacdo a
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Desenvolvedora e uma consolidagdo de patrocinios significativos. A Gltima fase €
caracterizada por uma abundancia de patrocinios, onde tanto os canais de transmissdo e
como os patrocinadores competem entre si pelos contratos com as melhores equipes.
Nesta Ultima fase a Riot, segue desempenhando o papel de value orcherstrator, mas sua
capacidade de influéncia € reduzida em funcdo do crescimento dos demais stakeholders.

2.5 CoONCLUSOES

O mercado de eSports ja possui dimens@es consideraveis frente as modalidades
de esportes tradicionais e vem crescendo em ritmo acelerado. Este trabalho concentrou-
se no jogo mais jogado no mundo atualmente, League of Legends, para identificar os

stakeholders participantes e as transac@es de valor entre eles.

A partir de pesquisas de fontes académicas e secundarias, foram elencados os
fatores criticos que conduziram a criagdo e ao crescimento do mercado de eSports. Essa
pesquisa possibilitou a criacdo de uma lista preliminar dos principais stakeholders que
posteriormente foi avaliada por especialistas através de entrevistas. Suas respostas
contribuiram para a validacdo dos elementos e complementacdo de informacgfes sobre

as inter-relacBes na rede. Dessa forma, o objetivo principal deste trabalho foi satisfeito.

Com relagdo a proposicdo de valor comum, o entretenimento teve seu
significado estendido a conceitos que ndo eram tdo claros inicialmente. A Comunidade,
como consumidora final da rede, aproveita tanto o entretenimento de jogar o jogo

quanto de assistir outras pessoas jogarem.

Também foi constatado que a Comunidade valoriza e acompanha,
principalmente, as equipes e jogadores que apresentam bons desempenhos no jogo, mas
que a personalidade dos idolos é um elemento importante. O acompanhamento dos

prdprios pares, amigos dentro e/ou fora do jogo também é fator relevante.

A rede de valor possibilitou visualizar como os stakeholders beneficiam-se
através das interagGes com os demais, com énfase em diversas relagdes de cooperacéo e,
em alguns casos, mutua dependéncia. Também foi possivel entender como os
stakeholders conseguem estabelecer modelos de neg6cio sustentdveis em um

ecossistema caracterizado por tantas transferéncias de valor ndo remuneradas.
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Um resultado inesperado foi a identificacdo de diferentes estagios de
maturidade da rede de valor em diferentes regides do mundo. Esses estagios de
maturidade ao mesmo tempo condicionam e sdo caracterizadas por diferentes
configuragcdes de modelos de negdcio. Por exemplo, 0 modelo de negdcios tipico da
equipe profissional na Coréia do Sul é caracterizado por apropriacdo de valor
predominante através de patrocinios e contratos remunerados de transmissdo, enquanto
no Brasil uma equipe profissional se apropria de valor principalmente através dos
subsidios da Riot e, em menor escala, de premiagdes. Como sugestdo para trabalhos
futuros pode-se incluir a investigacdo destas distintas configuracGes de rede de valor

regionais e suas implicacdes nos modelos de negdcio de diferentes atores.
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3 APLICACAO DO GEE PARA IDENTIFICACAO DE
INDICADORES DE DESEMPENHO EM LEAGUE OF
LEGENDS

Resumo: Neste artigo, 0 método Generalized Estimating Equations (GEE), é aplicado
em quatro indicadores de desempenho, para identificar a forma como a contribuicdo
deles para a vitéria muda ao longo de cada jogo. Ao dividir as partidas em quatro
periodos (0-10min, 10-20min, 20-30min e 30min-final) e incorporar os resultados de
cada periodo nos seguintes, foi possivel analisar 0 modo como 0 momentum passa de
uma equipe para a outra em cada jogo. Os resultados apontam para uma prevaléncia do
Ouro sobre os demais indicadores e demonstram que existe uma importancia cumulativa
entre periodos imediatamente consecutivos, contudo os resultados iniciais da partida

véo perdendo a relevancia quando o jogo se prolonga.

Palavras-chave: League of Legends (LoL); equac@es de estimacdo generalizadas (GEE);

indicador de desempenho.

3.1 INTRODUCAO

Os jogos eletrdnicos se transformaram, nos Gltimos anos, em um dos principais
segmentos da industria global de entretenimento. Atualmente a indlstria de jogos ja
movimenta mais dinheiro que as indlstrias do cinema e da muisica combinadas
(VIDOR, 2015; WILLIAMS, 2015). De acordo com a agéncia SuperData Research, em
2015 a industria de jogos eletrdnicos atingiu faturamento anual recorde de U$ 61
bilhGes (DICRISTOPHER, 2016) e, segundo, a Digi-Capital, até 2017 deve faturar mais
de U$ 100 bilhGes no ano (SINCLAIR, 2014). Entre os varios titulos de jogos
eletrdnicos existentes League of Legends se mostrou um sucesso particular, tornando-se
0 jogo mais jogado do mundo em 2012, apenas trés anos ap6s o seu langcamento, e
permanece nesse posto até hoje com mais de 100 milhdes de jogadores ativos
mensalmente (KOLLAR, 2016).

A difusdo dos jogos eletrbnicos, aliada aos avangos nas tecnologias de

informacdo e comunicacdo e na expansdo das midias sociais, impulsionaram o
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surgimento de competigdes organizadas e transmitidas para publico interessado. Neste
sentido, é comum referir-se a esportes eletrénicos (eSports), em cujas competices sdo
disputadas premiacdes em dinheiro por parte de equipes profissionais. A popularidade
dos eSports, aliada a natureza competitiva dos jogos eletronicos levam alguns
praticantes ao desejo de melhorar o seu desempenho. No entanto, ndo é claro como isso
pode ser feito, sendo as ferramentas disponiveis para tanto, em sua maioria, qualitativas,
como video aulas. Analises quantitativas sdo disponibilizadas para os jogadores ao final
de cada partida e outras tantas sdo oferecidas em sites especializados, mas a influéncia

desses nimeros na concretizagao da vitéria do time permanece uma incdgnita.

Formas de avaliar o desempenho sdo de importancia na tomada de decisdes
taticas e estratégicas em esportes de equipe (p.ex., STEWART et al., 2007, SKINNER,
2012, TAVANA et al., 2013, BOURBOUSSON et al., 2014, CLEMENTE et al., 2014).
Com a devida analise de desempenho, é possivel determinar aspectos que merecem
mais atencdo em treinos e as forgas e fraquezas de cada equipe, de modo a orientar
decisGes estratégicas e taticas em confrontos com adversarios (ROBERTSON et al.,
2015). Apesar de amplamente utilizados em esportes tradicionais, nos quais indicadores
de desempenho como “Expected Possession Value” no basquetebol (CERVONE et al.,
2016) e rugbi (KEMPTON et al., 2015) e “Expected Goal Value” no futebol
(FERNANDO et al., 2015; LUCEY et al., 2015) e no héquei (MACDONALD, 2012) ja
estdo integrados a terminologia de técnicos e jogadores, a analise de desempenho nos

esportes eletrdnicos ainda € muito limitada.

De modo geral, a propria pesquisa académica com viés quantitativo sobre
eSports é ainda incipiente. Aspectos especificos relativos a regras, mecanica e estilo de
jogo foram investigados apenas superficialmente, com destaque para os estudos de
Claypool et al. (2015) e Myslak e Deja (2015) sobre o mecanismo automético de
formacdo de equipes em LoL, a identificacdo de estilos de jogo proposta por Koles e
Peter (2016) e a proposta de método para previsao de resultado de partidas de Kang e
Kim (2015). Ainda assim, cabe ressaltar que esses trabalhos se referem a publicagdes

em conferéncias, 0 que enfatiza o aspecto emergente do tema.

De modo especifico, cabe enfatizar as dificuldades inerentes em avaliar
desempenho em um jogo como LoL. Usando o framework conceitual de Chiesi et al.
(1979) e os elementos estruturais de jogos (AVEDON, 1981), jogos podem ser descritos


http://web.cs.wpi.edu/~claypool/papers/lol-crawler-journal/pre-proof.pdf
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-319-15168-7_25
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022537179901464
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022537179901464
https://books.google.com.br/books?id=hHpGBQAAQBAJ&lpg=PA11&ots=YpEEZC5p6i&dq=elements%20games&lr&pg=PA11#v=onepage&q=elements%20games&f=false
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em funcéo de sua estrutura de objetivos, estados e a¢Ges. Jogos altamente estruturados,
como o xadrez, possuem uma cadeia de objetivos secundarios diretamente relacionados
com o objetivo principal (p.ex., conquistar pe¢as do adversario de modo a facilitar o
xeque-mate), bem como agdes de jogo facilmente identificAveis e mensuraveis (p.ex., 0
registro das movimentacdes de pecas feito turno a turno) que levam diretamente a
alteracGes no estado do jogo (p.ex., a configuracdo do tabuleiro a cada turno). LoL, ao
contrario do xadrez, € um jogo com baixo nivel de estruturacdo em termos de como as
multiplas e complexas ac¢les e interagdes entre agdes individuais levam a alterages no
estado do jogo e, consequentemente, a consecucdo de objetivos secundarios e,
consequentemente, & vitoria. Portanto, mesmo a determinacdo de questdes

aparentemente simples como “quem esta ganhando” nao é trivial no caso de LoL.

Neste contexto, o objetivo deste artigo é avaliar os principais indicadores de
desempenho quanto & sua contribuicdo com o resultado de vitoria em partidas de alto
nivel de League of Legends, o mais popular eSports atualmente. Em particular, esta
avaliagdo contemplara o aspecto dindmico do jogo, cujas partidas serdo analisadas em

quatro momentos distintos.

Para tanto, este artigo se estrutura da seguinte forma: na secdo a seguir (3.2)
sera apresentada a dindmica de funcionamento do jogo, a qual sera subdividida de
acordo com as fases evolutivas de uma partida (para uma descri¢do mais completa do
jogo, ver FERRARI, 2013); a secdo 3.3 apresentara os procedimentos metodologicos
utilizados; a secdo 3.4 apresentard os resultados; e a secdo final (3.5) apresentara as

conclusoes do trabalho.

3.2 DINAMICA DE LEAGUE OF LEGENDS

League of Legends (LoL) consiste de uma batalha virtual entre duas equipes de
cinco jogadores (ou “invocadores”), 0s quais controlam personagens especificos,
chamados no jogo de “campefes”. O objetivo principal do jogo é destruir o Nexus
adversario. Para tanto cada jogador busca coordenar esforgcos com seus aliados e alguns
NPCs (non-playable character ou personagem nao-jogavel) para transpor as defesas
inimigas. O mapa divide-se em trés rotas, pelas quais as tropas de NPCs marcham na

direcdo do Nexus inimigo, e conta ainda com torres utilizadas defensivamente. Cada


https://pdfs.semanticscholar.org/07e3/d29b29ecb07112df71753ac34dfd139b740e.pdf

64

campedo possui forcas, fraquezas, capacidades e habilidades especificas e distintas entre
si, as quais sdo mais ou menos apropriadas para diferentes estilos e etapas de jogo e
preferéncias e habilidades dos jogadores, tanto aliados quanto adversarios. Portanto, a
determinacdo inicial da equipe de personagens em uma determinada partida é uma das
decisdes estratégicas centrais de cada partida.

As partidas de LoL podem ser normais ou ranqueadas. O desempenho nas
partidas ranqueadas € registrado nos servidores e serve como base para uma
classificagdo dos jogadores, ou ranking, enquanto as partidas normais servem
substancialmente para aprendizado e treinamento. Existem diferentes cenarios de jogo,
sendo Summoner’s Rift (“Vale dos Invocadores”) o mais utilizado em partidas
recreativas e Unico utilizado nas competicBes oficiais. Uma partida no cenario
Summoner’s Rift envolve a disputa entre duas equipes de cinco jogadores. Cada equipe
possui, em sua posicao inicial, uma constru¢do central chamada “Nexus”. A vitoria é
atribuida a equipe que conseguir destruir primeiro o Nexus da equipe adversaria.
Portanto, a disputa requer um equilibrio de a¢des ofensivas (com objetivo de atingir o
Nexus adversario) e defensivas (para evitar a destruicdo do préprio Nexus). Os
personagens se enfrentam no espago que separa os dois Nexus, o qual é composto por
trés rotas (lanes). Nas rotas existem estruturas automaticas (torres e inibidores) que
facilitam as agbes defensivas e atrapalham os atacantes. Para chegar ao Nexus
adversario é necessario que todas as torres de uma das rotas tenham sido destruidas e
que pelo menos um inibidor esteja destruido. Logo, estas construcBes sdo pré-requisito

para a vitoria e podem ser considerados um objetivo secundario necessario a vitoria.

Além do objetivo final (vitdria) e dos objetivos secundarios, 0 jogo possui uma
diversidade de objetivos periféricos que colaboram, mas que ndo sdo necessarios para a
vitdria, tais como abates e assisténcias em abates de campebes da equipe adverséria,
abates de monstros neutros e abates de tropas inimigas. Estes objetivos sdo (teis, pois
geram quantidades variadas dos recursos Ouro e Experiéncia, 0s quais sdo usados para
potencializar as capacidades dos personagens. Além disso, abater personagens da equipe
adversaria causa um prejuizo a mesma, na medida em que o personagem abatido retorna
a partida na posicdo inicial da equipe (ou seja, tipicamente longe da acdo) e apenas
depois de passado um intervalo de tempo (o qual é relativamente baixo no inicio da

partida, mas crescente na medida em que a partida avanga)
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A estratégia das equipes varia ao longo de uma partida, uma vez que as regras
do jogo impdem uma certa sequéncia de objetivos. E usual dividir uma partida em trés
fases com caracteristicas distintas entre si: inicio do jogo (early game), meio do jogo
(mid game) e fim de jogo (end game). Essa divisdo, similar a tipica divisdo de uma
partida de xadrez, é amplamente utilizada em transmissdes oficiais e faz parte do jargéo
habitual de jogadores amadores e profissionais. Embora outras divisfes ja tenham sido
propostas na literatura (FERRARI, 2013), a divisdo em trés fases foi adotada neste

artigo em funcéo de sua simplicidade e abrangéncia.

No early game, os jogadores dirigem-se para suas respectivas rotas, onde
enfrentam adversarios ocupando a posi¢cdo oposta e buscam arrecadar a maior
guantidade de recursos possivel. A excecdo é o “cacador”, funcdo tipicamente adotada
por um dos integrantes da equipe, que ndo fica restrito a uma posi¢do fixa; em vez
disso, ele coleta ouro e experiéncia através do abate de monstros neutros e faz
ocasionais incursdes as rotas, criando oportunidades de abater inimigos valendo-se da
vantagem numeérica. CampeGes que se destacam no early game normalmente possuem
habilidades e atributos com altos valores base e taxa de progressdo lenta, o que

compromete o desempenho em momentos posteriores da partida.

O mid game se caracteriza pela aproximacdo dos membros das equipes em
lugares especificos do mapa para completar objetivos secundéarios e periféricos, o que
eleva as chances de sucesso no caso de um embate direto e provoca reagdes dos
adversarios no sentido de mitigar desvantagens numéricas. Contudo, a aproximacao dos
personagens de uma equipe impacta negativamente os recursos coletados, pois aqueles

gue os membros obtém juntos tem seu valor repartido entre 0s mesmos.

Decisdes estratégicas ficam muito mais relevantes nesta etapa. A sinergia e
complementaridade de habilidades entre campedes pode motivar os jogadores a manter
Seus personagens proximos, ao passo que aqueles com a capacidade de cobrir grandes
distancias em um curto espaco de tempo podem preferir manter-se a distancia. Da
mesma forma, as equipes procuram motivar ou evitar confrontos diretos nesta fase.
Quando a composicdo da equipe ndo favorece esta fase, ou quando o despenho da
equipe ndo foi satisfatorio no inicio da partida (de modo que seus participantes estejam,

comparativamente aos adversarios, menos desenvolvidos), é usual que se evitem
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confrontos movimentando a equipe para longe dos adversérios, cedendo alguns

objetivos em troca de outros acessiveis sem disputa.

No late game os campedes atingem seu pleno desenvolvimento e sua auséncia
em um momento decisivo pode significar a derrota, de forma que, nesta fase, 0s
embates envolvem, normalmente, todos os membros de cada equipe. Estas batalhas de
grandes proporcdes recebem o nome de “lutas de time” (team fights), e normalmente

decidem o destino do jogo.

Vantagens obtidas no inicio do jogo, se devidamente capitalizadas, geram
consequéncias nos momentos seguintes do mesmo. Uma equipe que consegue uma
vantagem de experiéncia no early game ira dispor de campedes melhores no mid game,
por exemplo. O efeito de retroalimentacdo do desempenho de um time recebe o nome

de “bola de neve” (snowball) no jargdo de League of Legends.

3.3 GENERALIZED ESTIMATING EQUATIONS (GEE)

Devido a complexidade do jogo e as notaveis diferencas no que tange a
importancia dos objetivos ao longo do tempo, a criagdo de um modelo de indicadores
que represente razoavelmente o desempenho de uma equipe durante uma partida é
desafiador. Cheng et al. (2011) chamam a atencdo para o fato de modelos de regresséo
linear ordinaria exigirem independéncia entre as observacOes. Esta premissa ndo pode
ser garantida em observacdes de partidas de LoL, pois um mesmo jogador ou até
mesmo uma equipe inteira podem se repetir entre partidas. Serdo analisados dados de
diversos servidores, de diferentes regifes do mundo, onde o jogo € disputado de
diferentes maneiras, tudo isso contribui para a dependéncia entre observacdes e nao
pode ser ignorado na escolha do modelo.

O método GEE (Generalized Estimating Equations) é uma espécie do grupo de
regressdes conhecido como Modelos Lineares Generalizados (Generalized Linear
Model ou GLM). Ele atende satisfatoriamente as necessidades deste estudo,
principalmente por sua tolerdncia a analise de dados intercorrelacionados. Além da
possibilidade de aplicar o modelo em dados longitudinais, clusterizados, e com

observacdes ndo necessariamente independentes, este tipo de regressdo permite a fécil
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interpretacdo dos resultados através dos coeficientes “B” que desempenham o mesmo

papel dos coeficientes em regressdes ordinarias (CHENG et al., 2011).

A formulacdo deste modelo é dada pela formula:
Sp(B,@) = Ty TLvar (1)t — ui} = 0 @
Onde:
B sdo os parametros utilizados na regressao;
uijé a média determinada do modelo;
i refere-se a determinado sujeito analisado; e

j refere-se ao tempo.

Regressdes numéricas ja foram utilizadas em uma ampla gama de esportes
como forma de avaliar o desempenho tanto de atletas individuais como de equipes. Os
primeiros esforcos nesse sentido foram aplicados em beisebol, o que conduziu a criacéo
do termo “sabermetrics” (neologismo a partir da abreviatura de Society for American
Baseball Research) utilizado para se referir a estas técnicas. O conceito se popularizou
com o livro Moneyball, de Michael Lewis, no qual este tipo de analise possibilitou que
uma equipe de beisebol tivesse éxito contra equipes que dispunham de um orgcamento

muito maior.

AplicagBes especificas de GEE aparecem tanto na esfera individual quanto
coletiva. Goldschmied e Kowalczyl (2014), por exemplo, aplicaram GEE para comparar
desempenho de atletas de tiro, enquanto Hagglund et al. (2013) usaram o método para
avaliar a influéncia de contusBes no desempenho de equipes de futebol. Robertson et al.
(2015) aplicaram os modelos de regressdo logistica e de arvore de decisdo na esfera do
futebol australiano. Ao realizar diferentes regressdes, os autores foram capazes de
especificar quais indicadores de desempenho estavam mais intimamente relacionados
com vitdrias, fornecendo subsidio cientifico para o recrutamento de atletas por equipes

da Australian Football League.

No caso especifico do método GEE, Robertson et al. (2016) aplicam o modelo
com éxito também no contexto de atletas de futebol australiano. No estudo conduzido
pelos autores, a contribui¢do individual dos atletas de uma mesma equipe é mensurada e

comparada com a probabilidade de vitdria, e uma distribuicdo de desempenho “ideal” é
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encontrada. Aplicagdo similar no mesmo contexto foi reportada por Woods et al. (2016)
também fazendo uso de GEE. Os exemplos se estendem também ao golfe, sendo o
modelo GEE utilizado para testar a relagdo entre o desempenho observado em
avaliacbes de habilidade e o desempenho real observado em um campeonato
(ROBERTSON et al., 2014). Neste experimento, 0s autores aplicaram dois testes
diferentes em uma amostra de atletas que iriam participar de um torneio, e, através dos
resultados obtidos, foi possivel verificar a eficacia dos testes em predizer o desempenho
dos atletas no campeonato. No basquete, Ruiz et al. (2014) investigaram a relagéo entre
concentracdo da pontuacdo em alguns poucos integrantes da equipe e o desempenho
ofensivo em termos de eficiéncia; no caso especifico, os resultados de modelos lineares

e GEE foram equivalentes.

3.4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.4.1 Coleta de Dados

Foram coletados dados de jogos através da plataforma da Interface de
Programacgdo de Aplicacdo (API) disponibilizada pela desenvolvedora Riot Games.
Foram listados apenas os jogadores do tier (nivel) Desafiante, que representam os 200
melhores jogadores de cada servidor e incluem grande parte dos jogadores profissionais
e de candidatos a jogar profissionalmente. Essa lista foi coletada a primeira vez no dia
1° de julho, e depois foi atualizada no dia 1° de setembro de 2016. Como sdo 11
servidores, cada coleta resultou em uma relacdo de 2200 jogadores. Foram entdo
relacionadas todas as partidas ranqueadas destes jogadores no mapa Vale dos
Invocadores, desde 14 de janeiro de 2016 (inicio da 6a temporada) até dia 1° de
setembro (ponto de corte da coleta). Este abrangeu dezesseis patches completos (6.1 -
6.16) e parte do patch 6.17, o qual foi descartado por estar incompleto.

Foram coletados dados de 724.817 partidas, totalizando 7.248.170 de registros
individuais. Trés procedimentos de coleta foram realizados, sendo que o Gltimo, que
correu em paralelo em trés servidores, serviu como validacdo quanto a erros durante o
processo, visto que ndo houve nenhuma divergéncia entre os dados coletados em

diferentes computadores. Uma Ultima auditoria foi feita utilizando o software Power Bl
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para analisar estatisticamente os dados coletados. Entre as analises foram feitas provas
reais como a verificacdo da igualdade de vitorias de derrotas e da quantidade de mortes

e abates. Nao foram identificadas inconsisténcias.

3.4.2 Selecado das Variaveis

O API da Riot fornece uma grande diversidade de informagdes, porém a maior
parte delas referem-se somente aos valores no final da partida. Todos os indicadores que
possibilitavam a analise comparativa das equipes ao longo das faixas de tempo foram
incluidos na analise, resultando nas seguintes variaveis:

e Monstros abatidos por minuto (“Tropas abatidas”)
e Dano causado por minuto’ (“Dano”)
e Ouro ganho por minuto (“Ouro™)

e Experiéncia acumulada por minuto (“Experiéncia”)

Os parametros a serem analisados foram divididos em quatro momentos, de
acordo com o desenvolvimento da partida: A) de 0 a 10 minutos; B) de 10 a 20 minutos;
C) de 20 a 30 minutos; e D) de 30 minutos até o final. A Figura 5 mostra o histograma

de nimero de partidas pelo tempo de jogo.

Figura 5 - Distribui¢do da duracdo das partidas consideradas
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O volume anormal, anterior aos primeiros cinco minutos refere-se as partidas
nas quais algum jogador ndo se conecta. Nesses casos 0s demais companheiros podem
pedir remake, que vem a ser a possibilidade de desistir da partida sem perder pontos no
ranking. Ja a anormalidade presente aos vinte minutos ocorre, pois esse é 0 primeiro

momento em que fica aberta a possibilidade de as equipes desistirem da partida.

3.4.3 Tratamento dos Dados

A coleta de dados de desempenho para cada jogador foi necessaria em funcéao
da estrutura API da Riot, embora as andlises tenham se dado sobre o desempenho de
cada equipe. Assim, o resultado de cada jogador foi somado ao de seus companheiros.

Dado que entre os objetivos secundarios estdo a maximizacdo de recursos
coletados pela equipe e a minimizacdo de recursos coletados pelos adversarios, a
comparacdo dos valores absolutos de times em partidas diferentes pode levar a
conclusdes enviesadas. Mesmo um valor absoluto alto em determinada variavel pode
significar um desempenho inferior, caso a equipe adversaria consiga um resultado ainda
mais alto. Assim, os valores totais coletados de cada varidvel por cada equipe foram
subtraidos, resultando na diferenca entre as duas equipes em cada partida, acompanhado
do resultado de qual equipe saiu vencedora. O resultado positivo de qualquer variavel
calculada dessa forma deve ser interpretado como um saldo positivo da equipe Roxa
(E2) sobre a equipe Azul (E,).

3.4.4 Andlise Estatistica

Os dados tratados foram computados segundo o método GEE (Halekoh,
Hojsgaard, e Yan, 2006; Liang and Zeger, 1986) através do software MATLAB.
Primeiramente, foi realizado um teste de significancia, onde cada variavel, em cada um
dos periodos do jogo, precisava ser suficientemente diferente de zero para rejeitar a

hipotese nula. Nesse caso, hip6tese nula seria a variavel ndo afetar o resultado final.

Esta verificagio foi feita comparando os p-values de cada variével calculada, —{ Formatado: Fonte: Italico

considerando uma significancia de 95% (p = 0,05). Os coeficientes B e os erros padrdo

das observacdes restantes foram testados através de método de validagéo cruzada.
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3.5 RESULTADOS

Primeiramente é necessario confirmar ou rejeitar a hipotese de os coeficientes
obtidos ndo serem significativamente diferentes de zero. Foi escolhida a significancia
a=0,05 ¢ entdo comparou-se os valores de “Z” de cada coeficiente com 1,96 (valor de Z
para 95% de confiabilidade). Os relatérios, contendo os p-values de cada varavel,
seguem descritos nas proximas subsecfes. Sempre que alguma variavel ndo rejeite a

hipotese nula com sucesso, ela serd omitida do respectivo estrato.

3.5.1 Momento A (de 0 a 10 Minutos)

A Equacédo Geral Estimada para o periodo de zero a dez minutos de jogo que
possui a melhor correlagdo com a probabilidade de vitéria possui os coeficientes
reportados na Tabela 6.

Tabela 6 - Equacdo Geral Estimada para 0 Momento A

Parametro B p-value

Tropas Abatidas 0,01593 0,0001

Dano 0,01415 0,0001
Ouro 0,19294 0
Experiéncia 0,04545 0

Neste estrato todas as variaveis se provaram significativas, mas a quantidade de
Ouro obtida por uma equipe no inicio do jogo apresentou uma relevancia superior aos
demais parametros analisados. A expressividade deste resultado estd provavelmente
relacionada com o conhecido efeito de snowball, devido ao fato da equipe que comega
com a vantagem em Ouro ser capaz de potencializar seus personagens de modo mais
rapido e efetivo. Em partidas nas quais a discrepancia de poder aquisitivo entre os times
se mostra muito elevada nos minutos iniciais, é possivel que a equipe mais “pobre” faca
uso da possibilidade de desistir da partida fornecida aos vinte minutos de jogo, o que

contribui para 0 aumento da taxa de vitoria da equipe obtém mais Ouro nesta fase.

Segundo o modelo, a Experiéncia, apesar de menos relevante que o Ouro,
apresenta uma correlacdo aproximadamente trés vezes maior que os demais parametros.
E notavel um efeito de retorno marginal decrescente na vantagem obtida com as
evolucBes dos personagens. Da fato, o incremento de vantagem quando 0s personagens
evoluem nos niveis iniciais € muito maior que nos niveis finais, ndo s6 pelo incremento

nos atributos do campedo, mas principalmente pela ampliacdo no arsenal de habilidades
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disponivel quando séo transpostos os primeiros niveis de evolugdo de cada personagem.
Soma-se ainda a esse fator a quantidade crescente de experiéncia necessaria para
transpor um nivel & medida que o jogo avanca, 0 que torna a diferenca de nivel

(expressa através da Experiéncia) critica nos estagios iniciais do jogo.

No que toca as varidveis Dano Causado e numero de Tropas Abatidas, a
correlagdo com o resultado de vitoria é relativamente baixa para o0 Momento 1. Causar
dano no inicio da partida, mesmo dano letal, tem consequéncias relativamente ténues,
uma vez que o intervalo de tempo que um campedo permanece indisponivel em funcéo
de um abate por parte da equipe adversario é pequeno nessa fase. E abater tropas
demais, apesar de lucrativo, envolve riscos, pois requer um posicionamento mais

agressivo, deixando o campedo mais vulneravel a ataques inimigos.

3.5.2  Momento B (de 10 a 20 Minutos)

Para a definicdo dos fatores entre dez e vinte minutos que mais impactam no
resultado da partida, adicionou-se o resultado da Equacdo Geral Estimada calculada
para os primeiros 10 minutos de cada partida como uma varidvel adicional
representando o desempenho da equipe no periodo que antecede a analise. Além disso,
nesse periodo, a variavel “Dano Causado” ndo apresentou um valor de “Z”
suficientemente alto para ser considerada significante, e foi, portanto, desconsiderada.

Os coeficientes obtidos estéo reportados na Tabela 7.

Tabela 7 - Equacdo Geral Estimada para 0 Momento B

Parametro B p-value
Tropas Abatidas 0,0067 0,0105
Dano 0,0004 0,8564
Ouro 0,2075 0
Experiéncia 0,0574 0
Desempenho em A 0,4198 0

Observa-se que o desempenho inicial influencia de maneira significativa na
probabilidade de vitoria, quando comparado com os demais fatores analisados entre dez
e vinte minutos. Tal comportamento do modelo é esperado, e é o provavel reflexo do
impeto e da iniciativa (momentum) da equipe que lidera o jogo até os dez minutos. Este
conceito conhecido e intimamente ligado com o efeito snowball representa a dificuldade
gue uma equipe que vem cedendo vantagens aos adversarios deve superar para reverter

a tendéncia dos mesmos em direcdo a vitoria. Vale comentar, porém, que
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diferentemente de esportes em que o objetivo principal (vitéria) é claramente vinculado
a objetivos secundarios (p.ex., marcacdo de um gol no futebol), no LoL ndo hd uma

mensuragdo inequivoca do momentum ou vantagem de uma equipe em relago a outra.

A vantagem de Ouro em relacdo ao adversario apresenta, nesta fase do jogo,
um acoplamento ainda mais relevante com a probabilidade de vitdria. Este fato
corrobora o comportamento de bola de neve, mas evidencia a importancia da equipe que
liderava nesse quesito até os dez minutos manter a pressao e capitalizar ainda mais. De
maneira analoga, se a equipe que vinha perdendo nesse aspecto conseguir reverter a
desvantagem, estara em posi¢do mais confortavel para ganhar a partida do que os seus
adversarios estiveram no inicio do jogo. De fato, nas transmissdes de LoL € comum
apresentar o total de Ouro coletado por cada equipe como um proxy de vantagem ou
desvantagem relativa. Porém, os préprios jogadores ndo tém acesso a essa informagao

durante o jogo, o que refor¢a a percep¢do subjetiva de momentum.

Outra variavel que apresentou um incremento consideravel foi a Experiéncia.
Tal comportamento denota a importancia de as equipes movimentarem seus campedes
criteriosamente nesta fase, que se caracteriza pela rotacdo intensa dos jogadores pelo
mapa. Quando uma decisdo errada é tomada nesse sentido, 0 tempo que o campedo fica
sem ganhar experiéncia pode custar a vitoria. O mesmo impacto se observa na dindmica
das Tropas Abatidas, uma vez que rotacfes equivocadas cedem a oportunidade do

adversario abater mais Tropas, obtendo, consequentemente, mais Experiéncia.

3.5.3 Momento C (de 20 a 30 minutos)

Neste estrato, duas variaveis (Dano Recebido e Experiéncia) apresentaram um
p-value insuficiente para rejeitar a hipétese nula e foram, portanto, desprezadas. Os
efeitos dos estratos anteriores foram incorporados na anélise e os coeficientes obtidos

foram reportados na Tabela 8.

Tabela 8 - Equacéo Geral Estimada para 0 Momento C

Parametro B p-value
Tropas Abatidas -0,0519 0
Dano 0,0044 01150
Ouro 0,3082 0
Experiéncia 0,0064 0,3157
Desempenho em A 0,1106 0,0001

Desempenho em B 0,2476 0
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Destaca-se 0 fato do coeficiente relativo ao desempenho da equipe no
Momento A ter sua importancia reduzida drasticamente a partir dos vinte minutos, ao
passo que o desempenho no Momento B apresentar uma relevancia expressiva no
periodo subsequente. Isso € um bom indicativo de que a reversdo do momentum da
partida é um processo que demora algum tempo para ter seus efeitos percebidos. Outro
aspecto peculiar é o fato do Ouro aumentar sua relevancia em comparagdo com 0s
periodos anteriores, ao passo que o nimero de Tropas Abatidas passa a apresentar uma
correlagdo negativa com a probabilidade de vitdria. Esse resultado se explica em fungdo
de uma regra especifica do jogo: uma equipe, ao perder um ou mais inibidores, precisar
lidar com as Super Tropas, 0 que traz a frente de batalha para mais perto da base sem
inibidor. Apesar dessa situagdo ser uma desvantagem severa, facilita o processo de
abater Tropas para a equipe na iminéncia da derrota.

3.5.4 Momento D (de 30 minutos até o fim)

Apesar de, neste estrato, serem considerados os desempenhos em todos 0s
demais, o coeficiente do estrato de zero a dez minutos falhou no teste de significancia e
foi desprezado. Os coeficientes obtidos estdo reportados na Tabela 9.

Tabela 9 - Equacdo Geral Estimada para 0 Momento D

Parametro B p-value
Tropas Abatidas -0,12508652 0
Dano 0,014431453 0,0003
Ouro 0,366925778 0
Experiéncia -0,073735739 0,0001
Desempenho em A 0,030671081 06,4342
Desempenho em B -0,152211024 0,0001
Desempenho em C 0,275888529 0

Nesta fase do jogo, o0 Ouro que uma equipe arrecada é um indicador ainda mais
potente de que ela alcangard a vitéria. Juntamente com o desempenho do time do
periodo anterior (vinte a trinta minutos), isso sugere que uma melhora de desempenho
nos minutos finais de um jogo é vital em jogos de longa duracdo. O Dano Causado
ganha significancia apos os trinta minutos e deve ser considerado na analise novamente.
Neste momento do jogo um campedo, quando abatido, pode demandar mais de 78
segundos para renascer, tempo esse em que sua equipe fica em severa desvantagem
numeérica. Isso faz com que a capacidade de penalizar o time adversario com abates

passe a ser uma caracteristica mais importante na medida em que o0 jogo avanca.
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O numero de Tropas Abatidas, bem como a quantidade de Experiéncia
acumulada neste periodo apresentaram coeficientes negativos, indicando que equipes
vencedoras normalmente ficam em desvantagem nestes quesitos. A correlagdo inversa
em Tropas Abatidas ja foi abordada no estrato anterior, e o efeito tende a aumentar na
medida em que a equipe perdedora cede mais inibidores. O fato de um campedo obter
mais Experiéncia por abater outro de nivel superior, aliado a um teto na evolugdo dos
personagens (nivel 18), usualmente alcancado primeiro pela equipe em vantagem, sdo

0s principais fatores que explicam a lideranga do time perdedor nesse aspecto.

E natural que haja uma relacdo inversa entre a probabilidade de vitéria no final
do jogo e no inicio. Isso se deve ao fato de as habilidades e atributos de cada campedo
favorecerem o desempenho em momentos distintos do jogo, de forma que uma equipe
composta por campedes que se destacam nos primeiros minutos da partida, apesar de ter
melhores chances de comecar o processo de snowball, sacrifica a capacidade de decidir

0 jogo quando este dura tempo demais.

3.6 CONCLUSAO

No &mbito da elaboracdo de um modelo que quantifique a influéncia dos
fatores analisados em estratégias vencedoras, 0 método de Generalized Estimating
Equations se provou uma ferramenta eficaz. Tal capacidade possui valor para diversos
stakeholders envolvidos com League of Legends, desde técnicos de equipes buscando
talentos ou desenvolvendo estratégias de jogo até os proprios desenvolvedores, os quais
podem usar o método para fins de balanceamento e readequacdo de habilidades e

capacidades de cada personagem.

O trabalho foi efetivo em avaliar os principais indicadores de desempenho
guanto a sua contribuicdo com o resultado de vitdria em partidas de alto nivel de League
of Legends. Considerando o aspecto dindmico do jogo e suas diferentes etapas, o0 Ouro
mostrou-se significativamente superior aos outros trés indicadores em todos os
momentos analisados. Quanto a sequéncia de uma partida, descobriu-se que o resultado
no momento A possui uma grande influéncia no resultado do momento B. Além disso,
constatou-se que 0 sucesso nas fases iniciais do jogo vai perdendo importancia na

medida em que 0 mesmo se prolonga.
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O processo de modelar os indicadores disponiveis em equagfes com respeito a
taxa de vitérias em uma amostra mostrou-se uma representacdo acurada do que se
observa em partidas de League of Legends. Este tipo de avaliacdo prové conclusdes
mais sélidas do que aquelas inferidas qualitativamente, como € comum no meio
esportivo. O método aplicado, por fornecer modelos satisfatorios, com premissas muito
brandas, é adequado para analises que envolvem dados longitudinais, clusterizados, ou

gue possuam possiveis correlagdes entre observacoes.

LimitagBes dos dados (apenas quatro categorias e quatro estratos) limitam os
resultados, uma vez que existem muitas variaveis de interesse que ndo estdo disponiveis
via API. A obtencdo destes pardmetros manualmente seria um trabalho herculeo; no
entanto, o desenvolvimento de ferramentas que automatizem este processo poderia

enriquecer significativamente o modelo.

As vantagens das Generalized Estimating Equations quanto a flexibilizagdo
das premissas que o conjunto de dados precisa atender abre possibilidades interessantes
para pesquisas vindouras. Particularizacbes do modelo para campebes especificos
podem ampliar o conhecimento da comunidade sobre como 0 mesmo deve ser jogado.
A separacdo das observagdes por servidor pode avaliar a forma os jogadores evoluiram
em diferentes partes do mundo. Finalmente, havendo acesso aos dados de qualquer
jogador profissional, seria possivel determinar numericamente suas forcas e fraquezas,
fornecendo informagdes sobre os aspectos que ele deve treinar com mais afinco.
Equipes que possuam este tipo de conhecimento sobre seus adversarios podem explorar

decisGes estratégicas mais acertadas e nos momentos de maior vulnerabilidade inimiga.

3.7 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AVEDON E. M. The Structural Elements of Games. In: FURNHAM A.; ARGYLE
M. (eds) The Psychology of Social Situations: Selected Readings, 1981.

BOURBOUSSON, J.; DESCHAMPS, T.; TRAVASSOS, B. From Players to Teams:
Towards a Multi-Level Approach of Game Constraints in Team Sports. International
Journal of Sports Science & Coaching, v. 9, n. 6, p. 1393-1406, 2014.



77

CERVONE, D.; D’AMOUR, A.; BORNN, L.; GOLDSBERRY, K. A Multiresolution
Stochastic Process Model for Predicting Basketball Possession Outcomes. Journal of
the American Statistical Association, v. 111, n. 514, 2016.

CHENG, J.; EDWARDS, L. J.; MALDONADO-MOLINA, M. M.; KOMRO, K. A;;
MULLER, K. E. Real Longitudinal Data Analysis for Real People: Building a Good
Enough Mixed Model. Statistics in Medicine, v. 29, n. 4, pp. 504-520, 2010.

CHIESI, H. L.; SPILICH, G. J.; VOSS, J. F. Acquisition of domain-related information
in relation to high and low domain knowledge. Journal of Verbal Learning and
Verbal Behavior, v. 18, n. 3, pp. 257-273, junho de 1979.

CLEMENTE, F. M.; MARTINS, F. M. L.; COUCEIRO M. S.; MENDES R. S;;
FIGUEIREDO, A. J. Un enfoque usando los métodos de network para caracterizar las
interacciones entre los jugadores: Analisis de un juego. Cuadernos de Psicologia del
Deporte, v. 14, 3, 141-148

CLAYPOOL, M.; KICA A.; LA MANNA A.; O'DONNELL L.; PAOLILLO T. On the
Impact of Software Patching on Gameplay for the League of Legends Computer
Game. Computer Science Department, Worcester Polytechnic Institute Worcester, MA,
USA, 2015.

DICRISTOPHER, T. Digital gaming sales hit record $61 billion in 2015: Report,
2016. Disponivel em: <http://www.cnbc.com/2016/01/26/digital-gaming-sales-hit-
record-61-billion-in-2015-report.html>. Acesso em: 7 de mar. 2017.

FERNANDO, T.; WEI, X.; FOOKES, C.; SRIDHARAN, S.; LUCEY, P. Discovering
Methods of Scoring in Soccer Using Tracking Data. 21° ACM SIGKDD Conference
on Knowledge Discovery and Data Mining, Hilton, Sydney, Australia, 10 — 13 de
Agosto de 2015.

FERRARI S. From Generative to Conventional Play: MOBA and League of Legends.
Proceedings of DIGRA 2013: DeFragging Game Studies. Georgia Institute of
Technology, Atlanta, Georgia, Estados Unidos, 2013.

GOLDSCHMIED N.; KOWALCZYK J. Gender Performance in the NCAA Rifle
Championships: Where is the Gap? Sex Roles, v. 74, n. 7, pp. 310-322, abril de 2016.



78

HAGGLUND M, WALDEN M, MAGNUSSON H, Injuries affect team performance
negatively in professional football: an 11-year follow-up of the UEFA Champions
League injury study. Br J Sports Med Published Online First: 03 de maio de 2013.
doi: 10.1136/bjsports-2013-092215.

HALEKOH, U.; HBJSGAARD, S.; YAN, J. The R Package geepack for Generalized

Estimating Equations. Journal of Statistical Software, v. 15, n. 2, janeiro de 2006.

KANG, D.; KIM, M. Poisson Model and Bradley Terry Model for Predicting
Multiplayer Online Battle Games. Seventh International Conference on Ubiquitous
and Future Networks, 2015.

KEMPTON T.; KENNEDY, N., COUTTS, A. J, The expected value of possession in
professional rugby league match-play. Journal of Sports Sciences, v.34, n. 7, pp. 645-
650, 2016.

KOLES, M.; PETER, Z. "Learn to play, noob!": The identification of ability profiles for
different roles in an online multiplayer video game in order to improve the overal
quality of the new player experience. 7" |EEE International Conference on
Cognitive Infocommunications, 2016.

KOLLAR, P. The Past, Present and Future of League of Legends Studio Riot
Games, 2016. Disponivel em http://www.polygon.com/2016/9/13/12891656/the-past-
present-and-future-of-league-of-legends-studio-riot-games. Acesso em: 3 de margo
2017.

LIANG, K. Y.; ZEGER, S. Longitudinal Data Analysis Using Generalized Linear
Models. Biometrika, v.73, n. 1, pp. 13-22, 1986.

LUCEY, P.; BIALKOWSKI, A.; MONTFORT, M.; CARR, P.; MATTHEWS, I.
Quality vs quantity: Improved shot prediction in soccer using strategic features from

spatiotemporal data. MIT Sloan Sports Analytics Conference, 2014.

MYSLAK M., DEJA D. Developing Game-Structure Sensitive Matchmaking System
for Massive-Multiplayer Online Games. In: AIELLO L., MCFARLAND D. (eds) Social
Informatics. Soclnfo 2014. Lecture Notes in Computer Science, vol. 8852. Springer,
Cham, 2015.



79

ROBERTSON, S.; BACK, N.; BARTLETT, J. D. Explaining match outcom in elite
Australian Rules football using team performance indicators. Journal of Sports
Sciences, 2015.

ROBERTSON, S.; BURNETT, A. F.; GUPTA, R. Two tests of approach-iron golf skill
and their ability to predict tournament performance. Journal of Sports Sciences, v. 32,
pp. 341-1349, 2014.

ROBERTSON, S.; GUPTA, R.; MCINTOSH, S. A method to assess the influence of
individual player performance distribution on match outcome in team sports. Journal of
Sports Sciences, v. 34, n. 19, pp. 1893-1900, 2016.

RUIZ, M.; MARTINEZ, J. A.; LOPEZ-HERNANDEZ, F. A.; CASTELLANO A. The
relationship between concentration of scoring and offensive efficiency in the NBA.

Journal of Quantitative Analysis in Sports, v. 10, n. 1, pp. 27-36, janeiro de 2014.

SKINNER B. The Problem of Shot Selection in Basketball. PLoS ONE, v. 7, n. 1,
2012.

SINCLAIR, B. Mobile could push games to $100 billion by 2017, Digi-Capital, 2014.
Disponivel em: < http://www.gamesindustry.biz/articles/2014-07-09-mobile-could-

push-games-to-usd100-billion-by-2017-digi-capital>. Acesso em: 7 de mar. 2017.

STEWART, M. F.; MITCHELL, H.; STAVROS, C. Moneyball Applied: Econometrics
and the Identification and Recruitment of Elite Australian Footballers. International
Journal of Sport Finance, v. 2, pp. 231-248, 2007.

TAVANA, M.; AZIZI, F.; AZIZI, F.; BEHZADIAN, M. A fuzzy inference system with
application to player selection and team formation in multi-player sports. Sport
Management Review, v. 16, p. 97-110, 2013.

VIDOR, G. O Mercado de ‘games' no mundo fatura mais que cinema e mausica,
somados, 2015. Disponivel em: http://oglobo.globo.com/economia/o-mercado-de-
games-no-mundo-fatura-mais-que-cinema-musica-somados-16251427. Acesso em: 6 de
mar. 2017.



80
WILLIAMS, D. Just how big has eSports become? Insider, 2015WOODS, C. T.; What
are talent scouts actually identifying? Investigating the physical and technical skill
match activity profiles of drafted and non-drafted U18 Australian footballers. Sports
Medicine Australia. v. 19, n. 5, pp. 419-423, maio de 2016.



81

4 ADAPTACAO DA FRONTEIRA EFICIENTE PARA SELECAO
DE CAMPEOES EM LEAGUE OF LEGENDS

Resumo: League of Legends é o jogo eletrénico mais utilizado atualmente em eSports e
seu modelo de negdcio é baseado em uma complexa rede de valor na qual as equipes
profissionais desempenham papel central. O desempenho das equipes em ligas e
competicbes profissionais é seu principal critério de sucesso e, portanto, faz-se
necessario subsidiar e otimizar os processos de tomada de decisdo estratégica que
possam contribuir com a vitéria em partidas competitivas. Este artigo busca adaptar o
conceito de fronteira eficiente de Markowitz, oriundo da literatura de financas, paara
auxiliar uma decisdo estratégica critica do jogo: a selecdo de campedes. Utilizando
dados histéricos dos melhores jogadores do mundo, coletados ao longo de
aproximadamente oito meses, foram calculadas trés fronteiras eficientes, as quais foram
posteriormente validadas em uma base de dados reservada para o teste. As 19 equipes
Otimas sugeridas pelas fronteiras ndo foram selecionadas em nenhuma das partidas
cujos dados foram coletados. Ainda assim, resultados indicaram uma convergéncia
significativa das escolhas dos jogadores para poucos campedes. Equipes compostas por
pelo menos quatro dos cinco campedes sugeridos nas equipes Otimas tiveram taxa de

vitoria média de 62,5%.

Palavras-chave: Fronteira eficiente; League of Legends; otimizacdo; selecdo de

campedes.

4.1 INTRODUGAO

O segmento de jogos eletrdnicos &, atualmente, um dos principais componentes
da industria do entretenimento (VIDOR, 2015; WILLIAMS, 2015), apresentando uma
rapida e consistente expansdo nos ultimos anos (GAUDIOSI, 2017; NEWZOO, 2016;
BURRELL, 2012). Em paralelo, observa-se a articulagdo e organizacdo da competicdo
em jogos eletrénicos em nivel profissional. Equipes de jogadores recebem patrocinio de
grandes empresas (JARVEY, 2015) e disputam premiacles estimadas em US$ 71
milhGes (WILLIAMS, 2015). TransmissGes de jogos e campeonatos de jogos
eletrdnicos atingiram em 2016 um publico estimado de 256 milhdes de pessoas
(NEWZOO0, 2016). Esse fendbmeno é conhecido como eSports (MITCHELL, 2015).


https://docs.google.com/document/d/1-TB0D5gIPF9Iuk-p-PJPfKB1n1GMZD7v6S0FNomZkxs/edit#heading=h.1y810tw
https://docs.google.com/document/d/1-TB0D5gIPF9Iuk-p-PJPfKB1n1GMZD7v6S0FNomZkxs/edit#heading=h.2grqrue
https://newzoo.com/insights/articles/global-esports-market-report-revenues-to-jump-to-463-million-in-2016-as-us-leads-the-way/
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Entre os principais jogos usados em eSports, League of Legends (LoL) é um
dos mais populares (RAPTR, 2017; SUPER DATA, 2017; PAUL, 2016), com mais de
100 milhdes de jogadores ativos mensalmente (KOLLAR, 2016). Na configuracéo
usada em competicBes (Summoner’s Rift), LoL consiste de uma batalha entre duas
equipes de cinco jogadores, 0s quais controlam personagens especificos (“campedes”).
No inicio da partida, as equipes se alternam na escolha dos campedes a partir de uma
lista de aproximadamente 130 opcdes®, cada qual com caracteristicas e habilidades
Unicas (p.ex., velocidade, resisténcia, forca, capacidade de combate a distancia, etc.) que
possibilitam uma ampla variedade de agBes e estilos de jogo. As permutacOes de
possiveis composi¢bes de equipes € um dos fatores de sucesso do LoL. Alguns
campedes tém uma sinergia muito boa, mas a composicdo de equipe também pode ser
motivada pelas escolhas dos adversarios, tendo em vista que alguns campedes podem
neutralizar qualidades dos oponentes. A familiaridade dos jogadores com os

personagens também é um fator a considerar no processo de escolha.

No inicio da partida em Summoner’s Rift, os jogadores se posicionam nas rotas
(lanes) que ligam os objetivos das equipes: superior (TOP), do meio (MID) e inferior
(BQOT), conforme Figura 6. Geralmente, um jogador de cada equipe ocupa TOP e MID
enquanto BOT ¢é ocupada por dois jogadores, ficando o quinto jogador livre para mover-
se pelo espaco entre as rotas (“selva”).

Figura 6 — Layout do cenario Summoner’s Rift

SUPERIOR:

O 1

- RUTA INFERIDH

8 League of Legends iniciou 2016 com 128 campedes e terminou com 133.


https://nowloading.co/posts/3916216

83

Com o progresso da partida, na medida em que objetivos secundarios (abates
de oponentes, assisténcias, destruicdo de elementos da arena como torres e inibidores,
etc.) sdo conquistados, 0s personagens adquirem recursos (ouro e experiéncia) que
podem ser investidos em sua evolugdo, cujo progresso € Unico para cada personagem.
Tal aspecto das regras proporciona ainda mais complexidade as partidas, sendo outro
elemento de decisdo importante para a vitoria. A complexidade é potencializada com
constantes mudangas em regras especificas, tais quais caracteristicas dos personagens e
seus trajetos de evolugdo. Grandes alteragbes sdo realizadas nas passagens de ano
(“temporadas”), mas alteracBes pontuais sdo lancadas em patches de periodicidade
varidvel. As novidades constantes fazem com que decisfes estratégicas e taticas
consolidadas baseadas em experiéncia e heuristicas tenham de ser atualizadas a cada
novo patch, o que contribui com a renovagdo do interesse do publico. Fica evidente,
pela descricdo do jogo, a importancia da proposicdo de técnicas e ferramentas
guantitativas para suportar a tomada de decisdo, sobretudo para equipes profissionais

cujo sucesso do modelo de negdcio depende da vitéria em partidas e competicoes.

Seibert e Dalla Vecchia (2015) mostraram o potencial de aplicagdo de
modelagem matematica em League of Legends. Contudo, esse viés de pesquisa
académica é ainda incipiente. Aspectos especificos relativos a regras, mecénica e estilo de
jogo foram investigados apenas superficialmente, com destaque para o estudo de
Claypool et al. (2015) sobre o mecanismo automatico de formacao de equipes em LoL, a
identificacdo de estilos de jogo proposta por Koles e Peter (2016) e a proposta de método
para previsdo de resultado de partidas de Kang e Kim (2015). A composicédo das equipes é
uma decisdo estratégica de importancia no jogo e importante para a vitoria nas partidas.
Claypool et al. (2015) evidenciam uma préatica recorrente entre jogadores amadores e
profissionais: escolher os campebes com as maiores taxas médias de vitoria. Este critério
é razoavel, mas desconsidera qualquer medida de risco e o efeito sinérgico que
determinadas combinacdes de campedes conferem a equipe. A literatura de financas é
caracterizada por um corpo de conhecimento dedicado a resolugdo de um problema
similar: a composicao de portfdlios de investimento. Neste contexto, este trabalho buscara
adaptar e testar os conceitos da teoria moderna do portfélio como suporte a tomada de
deciséo de selecdo de personagens em LoL. Para tanto os conceitos da teoria moderna do
portfolio risco, retorno e diversificacdo serdo adaptados e testados no contexto de League

of Legends.


https://drive.google.com/file/d/0B1TyPfJ6u6aTSWhrRU1aVDdlUW8/view?pli=1
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4.2 A FRONTEIRA EFICIENTE DE MARKOWITZ

O presente estudo faz referéncia a adaptagdo de um modelo da area de finangas
para um contexto diferente. Esta secdo explica brevemente os conceitos do modelo
originalmente idealizado, enquanto sua adaptacdo para aplicacdo em League of Legends
é descrita na secéo seguinte.

A fronteira eficiente foi idealizada por Markowitz (1952, 1959) e foi 0 modelo
que originou a teoria moderna do portfélio. O autor sistematizou a escolha dos melhores
ativos para uma carteira de investimentos considerando a combinagdo entre retorno
esperado do portfolio e o risco relativo de seus componentes. O teorema proposto
considera como pressupostos a busca pela maximizagéo dos ganhos e pela minimizagéo
das possibilidades de perdas por parte do investidor. Baseada nestes principios, é
formulada uma fronteira que indica as composicGes de ativos com as melhores
combinacBes de risco/retorno. Talvez a maior contribuicdo conceitual da fronteira
eficiente seja a comprovagdo matemética dos beneficios da diversificagdo.
Considerando que ativos podem estar expostos a diferentes tipos de risco, é possivel

combina-los de forma complementar.

Um ativo financeiro pode ter seu valor determinado de diferentes formas. No
caso do mercado de a¢Bes, 0 mais comum é que o valor seja definido pelo preco da
Gltima transagdo concretizada, ou seja, pelo valor mais recente em que um vendedor e
um comprador concordam realizar a troca (JORDAN, MILLER, 2008). Estes valores
flutuam ao longo do tempo, o que possibilita que um ativo aumente ou diminua de
valor. Segundo Hirschey e Nofsinger (2008), o retorno, em um intervalo de tempo, é o
saldo da variacdo do prego, podendo 0 mesmo ser positivo ou negativo. Além da
diferenca de prego, alguns ativos financeiros oferecem receitas ao longo do tempo. E o
caso, por exemplo, do pagamento de dividendos em a¢des ou aluguéis imobiliarios. Tais
entradas frequentemente sdo consideradas positivamente na composicéo do retorno do

ativo. Assim, tem-se que:

Preco Final — Preco Inicial + Receitas (2)

Taxa de Retorno = —
Preco Inicial
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Ao decidir como investir recursos, é razoavel assumir que um investidor
racional buscard adquirir ativos que apresentem oS maiores retornos possiveis
esperados. Dessa forma, o comportamento do investidor é definido por suas
expectativas com relagdo ao futuro. Segundo Jordan e Miller (2008), o retorno esperado
é resultante da média de todos os fluxos de caixa que se espera de um ativo.
Praticamente todos os modelos de previsdo utilizam dados histéricos como referéncia e
alguns consideram testes de probabilidades com diferentes cenarios. Markowitz (1952)
assume que o valor esperado de uma varidvel (E(R)) é definido pela soma das
probabilidades (p;) de uma varidvel apresentar determinado retorno (rj). Assim, o
retorno esperado pode ser calculado como o retorno médio, ponderado pela

probabilidade de sua ocorréncia:

E(r)= Z pi-7; (3)
Onde:

E(r) é o retorno esperado;
pié a probabilidade de determinado cenario; e

ri € o retorno em determinado cendrio.

Ativos e investimentos também estdo sujeitos a riscos. O efeito da incerteza
nos objetos representa risco. Alessandri et al. (2004) definem risco como a possibilidade
de que uma decisdo possa implicar em diferentes resultados. Etges et al. (2015)
destacam a convergéncia das defini¢des a um desfecho probabilistico do efeito positivo
ou negativo. Segundo o teorema proposto por Markowitz, o risco de um ativo pode ser
descrito pela variabilidade dos possiveis retornos quanto de suas probabilidades de
ocorréncia. Dessa forma, o teorema utiliza a variancia (¢°) e o desvio padr&o (¢) como

guantificadores do risco de determinado ativo.

o= \/Z pi (ri — E(1)) )

O risco pode ser entendido como sistémico ou especifico. O primeiro se refere

aos efeitos que atingem um grande ndmero de ativos e afetam o mercado como um todo.
Grandes mudangas na politica monetaria ou a surpresa de uma guerra podem ser
incluidas nessa nesse tipo, em razdo da magnitude de suas decorréncias. Ja risco

especifico se refere a implicagbes que alcangam com exclusividade um Unico ativo ou
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um pequeno grupo. O risco de falha de um equipamento é exemplo de risco especifico,

cujos efeitos provavelmente afetariam somente uma empresa (e um ativo).

O modelo da fronteira eficiente busca minimizar a parcela do risco especifica
dos ativos, compensando as probabilidades de resultados negativos destes ativos com
probabilidades de ganhos com outros ativos. Para que isso seja possivel é necessario
que ativos com correlagdes baixas sejam agrupados no mesmo portfélio. A correlagdo
indica se duas variaveis comportam-se com forca e direcdo semelhantes ou divergentes.
Ela serve como avaliacdo da relacdo entre duas varidveis, contudo isso ndo significa que
essa afinidade seja originaria das mesmas causas. Na formulacdo da fronteira,
Markowitz utiliza o coeficiente de Pearson entre dois ativos é dado pela férmula:

i —EW) (v —EW)) (5)

Oy. Oy

Py =

Onde:
0 < p(xjy) < 1.

A fronteira eficiente proposta por Markowitz (1952, 1959) considera as
combinagdes de ativos que conseguem maximizar os retornos esperados do portfdlio
dentro de cada faixa de risco, definida pelo desvio padrdo do portfdlio. Estes dois

parametros sdo dados pelas seguintes férmulas:

E(rp) = ) wiE(r) (6)
Onde:

w; é o peso de determinado ativo no portfélio; e

E(ri) é o retorno esperado de determinado ativo.

, (7)
Op = Zwi'ai + ZZWiwjaiajpij

i =i

O que determina a reducdo do desvio padrdo € o coeficiente de Pearson no
segundo termo da Equacéo 6. Os valores do p podem variar de 1 (perfeitamente positivo)
a -1 (perfeitamente negativo). O primeiro caso significa que ambas variaveis se
comportam da mesma forma: quando uma varia, a outra também varia na mesma direcéo.

Ja 0 segundo caso indica que as varidveis se comportam de maneira perfeitamente
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inversa. Sempre que dois ativos apresentarem correlacdo inferior a 1 existe a possibilidade
de redugdo do risco do portfélio (dado por op). Enquanto a media varia de maneira
proporcional ao peso de cada ativo no portfdlio, o desvio padréo do portfolio s6 mantém a
proporcionalidade se a correlagdo for 1. Do contrério, ela tende a ser menor que o desvio
padrdo dos ativos individualmente e pode chegar a zero, caso a correlagdo entre ativos
seja -1 e eles sejam combinados em partes iguais. Este efeito pode ser observado na

Figura 7.
Figura 7 - Efeito da correlagdo na combinag&o de dois ativos

Retorno (u) 4

> Risco (o)

Fonte: adaptado de Finance Train

Fisher e Lorie (1970) estudaram o efeito do aumento da quantidade de
investimentos em um portfélio e concluiram que o acréscimo de ativos reduzia a
disperséo do portfolio. Isto se deve ao fato de serem raras as correlagdes perfeitamente
positivas. Segundo seus calculos, um conjunto de 16 ativos seria capaz de reduzir em
90% o risco especifico do portfélio, enquanto 32 ativos reduziria em 95% esse risco.
Surz e Price (1999) aprofundaram essa analise, considerando outras medidas estatisticas
como R2 e tracking error. Seus resultados também apontaram a reduc¢do do risco néo-
sisttmico na medida que mais ativos eram incluidos. Contudo eles concluiram que um
portfélio de 15 ativos atinge apenas 75-80% da diversificacdo possivel, enquanto que
um conjunto de 30 diferentes investimentos chega em média a 86%. Apesar das
conclusdes destes autores, a reducdo do risco especifico de um portfélio estd

diretamente vinculada a correlacdo entre seus ativos.

Apesar deste método ser oriundo da literatura de financas, e originalmente
concebido para comparar ativos financeiros, 0 mesmo ja foi adaptado para outros
contextos. Cauduro (2016) aplica o método para otimizar a producdo de uma empresa


http://repositorio.pucrs.br/dspace/bitstream/10923/2610/1/000387566-Texto%2bCompleto-0.pdf
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de material esportivo. Galeano et al. (2009) aplicam no segmento de mineragdo como
método para selecdo de projetos de producédo de petréleo. Larkin et al. (2003) utilizam o
método na inddstria de piscicultura para a escolha das melhores espécies as serem
criadas. Em esportes tradicionais, Singh et al.(2015) utilizaram a fronteira eficiente de
Markowitz para analisar o desempenho de equipes de criquete, enquanto Fitt (2008)

adaptou o método para a previsao de resultados de partidas de futebol.

4.3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este trabalho apresenta natureza aplicada, visto que visa solugdo de problemas
reais (BOAVENTURA, 2009). Quanto aos objetivos, € uma pesquisa exploratéria, que
busca a adaptacdo de um modelo consolidado na area de Finangas para um contexto
emergente: 0s eSports. Se trata de estudo com abordagem quantitativa, cujos
procedimentos correspondem a aplicacdo do modelo matematico da fronteira eficiente
no contexto do jogo League of Legends, seguido de validacdo do mesmo como

ferramenta de otimizagdo da composicdo de equipes.

4.3.1 Adaptacdo da Fronteira Eficiente

A fronteira eficiente, aplicada no contexto financeiro, utiliza o valor de
mercado de um ativo para medir seu desempenho ao longo do tempo. Com base nessa
informacéo sdo calculadas as médias e desvios padrdes dos investimentos, bem como as
correlagdes entre as op¢des de alocacdo de recurso. O modelo tradicional busca resolver
0 problema da escolha dos melhores ativos para compor uma carteira, enquanto o
problema no jogo consiste em escolher os melhores campedes para formar uma equipe.
Nesse caso, a analogia é direta: cada campedo serd avaliado como se fosse um
investimento. Pretende-se medir seus desempenhos e avaliar qual a combinacdo deles

possibilita os melhores resultados, com o0 maximo de consisténcia.

O primeiro desafio da adaptacdo envolve o fato que o resultado do jogo é
binario (vitéria ou derrota), enquanto a aplicagdo original lida com resposta continua
(retorno). Para estruturar a fronteira é preciso dimensionar o desempenho dos
personagens em termos de varidvel continua. No Capitulo 2 foi identificado o Ouro
acumulado ao longo da partida como melhor indicador de desempenho em LoL. A fim


http://www.scielo.br/pdf/rem/v62n3/v62n3a08.pdf
https://drive.google.com/open?id=0BwxlgDP5kMKGVlBzVXhRaDFZclE
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de reforcar esta premissa, verificou-se que em 98,2% dos jogos coletados a equipe
vencedora de fato possuia superioridade neste indicador. Visto que as partidas podem
apresentar duragdes diferentes, e isto influencia diretamente a capacidade de coletar
Ouro, esse indicador foi relativizado, sendo utilizado Ouro/minuto como indicador de
desempenho para os calculos do modelo.

Outro ajuste realizado diz respeito a como 0s riscos sdo seccionados. Na
adaptagdo, em vez de investidores avessos a risco, a premissa é de jogadores avessos a
baixos escores de ouro. No mercado financeiro, os valores de risco variam de acordo
com o tempo e os efeitos (positivos ou negativos) de eventos. Determinadas
circunstancias temporais podem afetar de maneiras diferentes o andamento dos
investimentos. Esse conceito foi adaptado da seguinte maneira: no LoL, assume-se que
partidas jogadas simultaneamente podem reservar riscos completamente diferentes,
principalmente em razéo das escolhas da equipe inimiga. Logo, ndo é valido agrupar
riscos em funcdo do tempo, como no modelo original. A légica do jogo conduz a
agrupar o desempenho de cada campedo em funcdo dos adversarios confrontados,

conforme ilustrado na Figura 8.

Figura 8 - Analogia entre mercado financeiro e League of Legends.
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Dessa forma é possivel formar equipes que se beneficiam das vantagens da
diversificagdo. No mercado financeiro, um evento como a reducdo da Taxa Selic, por
exemplo, pode tanto reduzir os investimentos em titulos publicos (efeito negativo) como
aumentar a procura por agdes (efeito positivo). Da mesma forma, em League of
Legends, a escolha de um campeédo com destaque em dano magico, por exemplo, pode
favorecer a escolha de campedes com resisténcia magica ou prejudicar o desempenho de
campe0es fracos neste atributo. A fronteira busca otimizar a combinagéo das escolhas

possiveis com base no conjunto de adversarios possiveis de serem enfrentados.
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Figura 9 - Comparacao entre o desempenho dos campedes Darius (topo) e Rengar (selva) em

funcéo de seus adversarios (correlagdo = -0,22)

Champlane @ DariusTOPLO @RengarlUNNE

AhriMIDLO

Fonte: autoria propria

4.3.2 Coleta de dados

Foram coletados dados de jogos através da plataforma da Interface de
Programacgdo de Aplicacdo (API) disponibilizada pela desenvolvedora Riot Games.
Foram listados apenas os jogadores do tier (nivel) Desafiante, que representam os 200
melhores jogadores de cada servidor e incluem grande parte dos jogadores profissionais
e de candidatos a jogar profissionalmente. Essa lista foi coletada a primeira vez no dia
1° de julho, e depois foi atualizada no dia 1° de setembro de 2016. Como sdo 11
servidores, cada coleta resultou em uma relacdo de 2200 jogadores. Foram entdo
relacionadas todas as partidas ranqueadas destes jogadores no mapa Vale dos
Invocadores, desde 14 de janeiro de 2016 (inicio da 6a temporada) até dia 1° de
setembro (ponto de corte da coleta). Este abrangeu dezesseis patches completos (6.1 -

6.16) e parte do patch 6.17, o qual foi descartado por estar incompleto.

Foram coletados dados de 724.817 partidas, totalizando 7.248.170 de registros
individuais. Trés procedimentos de coleta foram realizados, sendo que o Gltimo, que
correu em paralelo em trés servidores, serviu como validagdo quanto a erros durante o
processo, visto que ndo houve nenhuma divergéncia entre os dados coletados em
diferentes computadores. Uma Ultima auditoria foi feita utilizando o software Power Bl
para analisar estatisticamente os dados coletados. Entre as analises foram feitas provas
reais como a verificacdo da igualdade de vitérias de derrotas e da quantidade de mortes

e abates. Nado foram identificadas inconsisténcias. Como cada patch constitui um



91

conjunto de regras e diferente dos demais, optou-se por focar a analise no patch que
apresentasse 0 maior nimero de registros. Assim o patch 6.5 foi escolhido, contendo
635.220 registros ocorridos de 9 a 22 de margo de 2016.

Quandt et al. (2014) estudaram como jogadores de diferentes paises se
relacionam de maneira diferente com os jogos eletronicos, o que afeta seu desempenho.
Para comparar o desempenho nos servidores, foi feita uma andlise de variancia
(ANOVA) pelo software SPSS. O resultado no teste de homogeneidade rejeitou a
hipétese de igualdade entre os servidores. Ao considerar um nivel de significancia de
5% em teste de Tukey, a hipotese de igualdade entre as médias dos niveis sugeriu a
distribuicdo dos 11 servidores em sete grupos. Dessa forma, a fim de mitigar a
variabilidade em func¢éo do local onde a partida foi jogada, os registros de “Ouro/min”

foram normalizados pelos resultados médios de cada servidor.

Seguindo a logica de adaptacdo proposta na se¢do anterior, 0s registros foram
agrupados pelos confrontos ocorridos e ndo pela duracédo da partida. Dessa forma, para
compor a relacdo de confrontos de cada campedo, cada registro de desempenho
individual se transformou em cinco registros, sendo um para cada adversario naquela
partida. Dessa forma, obteve-se um total de 3.176.100 registros Unicos de resultados

campedo-vs-campedo.

Além da diferenciacdo entre campedes, também foi feita a distingdo de cada
um deles em funcéo da posigéo (lane) que ocupou na partida. Cada campeéo pode jogar
em uma das cinco posic¢des: topo, selva, meio, suporte ou atirador e o estilo de jogo de
cada campedo varia de acordo com seu papel na partida, o qual é diretamente
relacionado com sua posi¢do. O desempenho final de cada campedo é diretamente

afetado por sua posi¢do na partida e por isso € feita esta distin¢do na analise dos dados.

O total de combinagdes possiveis de 130 campedes em 16 posic¢des diferentes
possiveis resultaria em 4.324.320 possibilidades de confronto. Contudo, muitos desses
confrontos jamais ocorrem de fato, pois, 0s campedes geralmente ndo sdo eficientes em
todas as funcBes e seus usos se concentram em poucas opcOes. Assim, todas as
ocorréncias de determinado confronto foram elencadas em uma matriz com colunas e
linhas ordenadas por ordem decrescente de somatério de ocorréncias. Considerou-se

que 20 registros seria 0 minimo toleravel para que o confronto fosse incluido na anélise.


https://www.researchgate.net/publication/261350337
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Este nimero foi escolhido de acordo com Fisher e Lorie (1970) e Surz e Price (1999),
que sugerem que um portfélio de 20 ativos é capaz de contornar as especificidades da
fronteira eficiente, acessando mais de 75% das generalidades dos dados.

Dessa forma foram selecionadas 96 diades campedo/posi¢do, as quais tém uma
representacdo de 86.4% nas partidas do Patch 5; contra 77 adversarios, 0s quais
representam 78.5% do mesmo banco de dados. Ao todo, o grupo de dados selecionado
para a analise representa 67.8% dos confrontos ocorridos no Patch 5. Apesar do menor
namero de confrontos tolerado ser de 20, o nimero médio de registros para cada
encontro foi 285 e a mediana foi 155. Poucos encontros encontram-se na situagao
limitrofe de aceitacdo, o que reforca a fidedignidade dos dados analisados.

Foram calculadas todas as entradas necessarias para a formulagdo da fronteira:
média, desvio padrdo e correlagcdo entre confrontos. Os dados coletados foram
divididos, sendo 85% utilizado para o calculo da fronteira e os 15% restantes
preservados para servir de base de validagdo. Visto que ndo era possivel saber de
antemao se os resultados da fronteira eficiente incluindo todas as diades poderiam ser
testados na base de validagdo, foram calculadas trés fronteiras: a primeira incluindo a
totalidade das 96 diades e outras duas fronteiras limitadas, respectivamente, as 46 diades
(representando 43,9% dos confrontos, sendo 0 menor ndmero de registros igual a 111,
valor médio 651,4 e mediana 473) e 24 diades (representando 21,8% dos confrontos,
sendo o menor numero de registros igual a 420, valor médio 1.209,4 e mediana 981)

mais utilizadas.

Foi usado um cddigo de cores segundo o qual os campedes incluidos na
fronteira 1 foram destacados em vermelho, aqueles incluidos na fronteira 2 foram

destacados em amarelo e 0s que compdem a fronteira 3 foram destacados em verde.

A des usadas nas trés fronteiras. Foi usado um cédigo de cores segundo o qual
os campedes incluidos na fronteira 1 foram destacados em vermelho, aqueles incluidos
na fronteira 2 foram destacados em amarelo e os que compdem a fronteira 3 foram

destacados em verde.

Figura 10 apresenta a lista das diades usadas nas trés fronteiras. Foi usado um
cddigo de cores segundo o qual os campedes incluidos na fronteira 1 foram destacados
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em vermelho, aqueles incluidos na fronteira 2 foram destacados em amarelo e 0s que

compdem a fronteira 3 foram destacados em verde.

Figura 10 - Campedes considerados em cada ciclo de célculos
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As medidas estatisticas estimadas segundo o teorema da fronteira eficiente

foram elencadas em uma base de dados. Foram selecionadas as composi¢Ges que

apresentaram 0s melhores desempenhos possivel para cada intervalo de 0,001 na

dimensdo de risco. Diferentemente do mercado financeiro, a aplicacdo da fronteira

eficiente em LoL ndo permite uma escolha de risco zero, o que impossibilita a definicdo

de um Unico portfélio 6timo. Dessa forma, foram selecionadas somente as combinagdes

gue atendiam ao principio de maximizacao do retorno esperado e minimizacéao do risco.

Assim, mesmo algumas das equipes consideradas 6timas em sua faixa de risco foram

descartadas ou por haver opcdo melhor em faixas de risco mais seguras ou por ndo

atingir o desempenho médio esperado (= 1,00).
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4.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A primeira fronteira calculada, considerando 96 dos 130 campedes, resultou
em estimativas para 2.281.048 possiveis equipes. O grupo apresentou desempenho
médio igual a 1,0043 e um desvio padrdo de 0,0098. J& a segunda fronteira,
considerando os 46 campedes mais populares, resultou em estimativas para 64.800
combinagdes, sendo sua a média de desempenho igual a 1,0104 e seu desvio padrdo
0,0116. Por fim, a terceira fronteira grupo resultou em 2.250 estimativas, cuja média foi

de 0,9977 e o desvio padrdo de 0,0119. Tais resultados estdo sumarizados na Tabela 10.

Tabela 10 - Comparacéo estatistica dos grupos 1, 2 e 3

Fronteira CombinacBes Desempenho Esperado (1) Risco Esperado (o)

1 2.281.048 1,0043 0.0098
2 64.800 1,0104 0,0116
3 2.250 0,9977 0,0119

Fonte: autoria prépria

As fronteiras 1 a 3 restringiram as opcbes de campedes em funcdo de sua
frequéncia de utilizagdo. Assim, era de se esperar que (i) a fronteira fosse mais eficiente
em 1 e (ii) os resultados médios fossem mais eficientes em 3. A primeira afirmativa
justifica-se pelo fato da fronteira buscar diversificacdo e, logo, funcionar mais
adequadamente com um nimero maior de opgdes. A segunda afirmativa se explica em
funcdo da alta qualidade dos jogadores que, em tese, deveriam optar pelas melhores
opcles, seja em funcdo de sua experiéncia, seja em fungdo do uso de heuristicas de
selecdo. Surpreendentemente, os resultados da fronteira 3 foram menos eficientes que as
demais em ambas dimensdes. Assim, a analise genérica dos dados sugere que existem

combinacBes mais eficientes que tém sido preteridas pelos jogadores analisados.

As trés fronteiras calculadas sdo formadas por 19 equipes 6timas, cada uma
formulada com base nos diferentes conjuntos de campedes e de acordo com uma faixa
de risco de 0,001 da variagdo do desvio padrdo. Os resultados estdo expostos na Figura
11, na qual as 19 equipes 6timas estdo indicadas com circulos e 10 equipes subdtimas,
que fazem parte da composicdo das fronteiras, mas foram descartadas da analise final
por apresentar maior risco com menor retorno em comparagdo a outros pontos da
mesma fronteira, estdo indicadas com quadrados riscados (“X). Como esperado,

fronteiras com maior nimero de entradas apresentaram resultados mais eficientes.
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Figura 11 - Fronteiras eficientes para o patch 6.5
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Os desempenhos das equipes 6timas foram verificados na base de validacao.
Foram reservados 15% dos dados para essa finalidade, equivalendo a 95.283 partidas.
Cada uma dessas partidas apresenta o confronto entre duas equipes, originando 190.566
possibilidades para teste. Contudo, nenhuma das equipes usadas nas partidas da base de
testes apresentou composicdo exata com os cinco campedes selecionados nas posicGes

especificadas através das 19 equipes 6timas resultantes das fronteiras calculadas.

Conforme ja havia sido indicado pela analise geral dos dados, parece haver
grande convergéncia das escolhas dos jogadores em opg¢des subdtimas. De fato, 0s
campedes escolhidos com maior frequéncia, representados na fronteira 3, foram aqueles
que apresentaram o0s piores resultados médios. Isso pode ser explicado por um
“comportamento de manada” dos jogadores no sentido de escolher alguns personagens
considerados populares pela comunidade do jogo, talvez até em funcéo da influéncia de
jogadores consagrados ou partidas com larga audiéncia. Alguns poucos jogadores e
streamers possuem bases enormes de fas e seguidores, admiradores que frequentemente

imitam suas escolhas. Porém, esse ponto ndo pdde ser testado quantitativamente.

A possibilidade de aumentar o tamanho da base de validagéo foi cogitada como
forma de reforgar a validacdo, mas isto afetaria negativamente a confiabilidade dos
célculos. Assim, optou-se por verificar o desempenho de equipes nas quais quatro das
cinco diades personagem-posicdo estivessem de acordo com as equipes 6timas

calculadas. Apesar de ndo se tratarem exatamente das equipes selecionadas, elas
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apresentariam 80% da composicdo das mesmas. Mesmo flexibilizando a busca desta
forma, a fronteira 1 resultou em apenas seis registros. A taxa de vitéria especifica do
grupo foi muito baixa (33.3%%), contudo o0 nimero de apenas 6 registros ndo confere
confianca suficiente para o resultado. Para tanto, foi considerado o mesmo critério
apresentado anteriormente de que pelo menos 20 registros sdo necessarios para um
conjunto contornar suas especificidades e refletir mais de 75% das generalidades (Surz e
Price 1999). Por outro lado, as fronteiras 2 e 3 atendem a esta condi¢do, apresentando
respectivamente 27 e 47 registros. As taxas de vit6rias das equipes com quatro das cinco
diades indicadas por essas fronteiras foram significativamente mais altas: 63% e 66%,
respectivamente. Ao todo foram encontradas 80 ocorréncias na base de validagdo com
guatro campedes entre os presentes das equipes Otimas. Destas, 50 resultaram em
vitdrias e 30 resultaram em derrota, produzindo uma taxa de vitéria de 62,5%. Esse
resultado se mostra importante na medida em que as taxas médias de vitoria dos
personagens naturalmente é 50%. Especificamente neste patch 95% dos personagens
apresentaram taxa de vitéria média entre 44% e 54,6%, sendo que o personagem com o
melhor desempenho médio individualmente apresentou taxa de vitdria de 55,5%. De
modo geral, tal resultado sugere que o modelo da fronteira eficiente foi capaz de
selecionar combinacGes de campedes com resultados mais positivos. Vale ressaltar que
esta afirmacdo € restrita ao conjunto de dados do Patch 6.5. A validagdo do modelo foi
comprometida pela alta concentracao das escolhas em um grupo pequeno de campedes e
pelo grande numero de combinagdes possiveis no jogo. A fim de ressaltar essa
convergéncia significativa, foi elaborado o APENDICE 2, com a frequéncia de escolha
dos principais campedes.

A Tabela 11 sintetiza os resultados da analise com quatro das cinco diades
sugeridas pelas fronteiras. Os campedes Bard e Morgana foram consistentemente
apresentados entre as melhores opcdes de Suporte, independente do grupo analisado.
Isto mostra uma congruéncia entre as escolhas dos melhores jogadores do mundo e o
modelo proposto. Ja nas posi¢des de Meio e Atirador, verificou-se que as escolhas mais
frequentes dos jogadores (como Lucian, Corki e Kalista) divergem das sugestdes da
fronteira eficiente mais completa (KogMaw, Draven e Anivia). Considerando o suposto
comportamento dos jogadores de seguirem idolos em comum, é bem provavel que as
suas escolhas apresentem certa convergéncia. Este estudo indica, no entanto, que

provavelmente opgdes mais eficientes estdo sendo menosprezadas.
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Em particular, uma andlise subjetiva dos campedes indicados pela fronteira
aponta uma prevaléncia de personagens do tipo “farmer”, que sdo aqueles com uma
propensdo natural ao acimulo de ouro, seja em funcéo de habilidades de dano em &rea
que favorecem abate das tropas (p.ex. Shyvana e Gangplank) ou por habilidades
passivas (p.ex. Twisted Fate e Gangplank). Aparentemente o modelo indica que o
controle de grupo esteja mais presente nas rotas (p. ex. Anivia, Twisted Fate, Morgana,
Kalista), enquanto campedes da selva focam mais em dano (p. ex. Shyvana, Nocturne e
Nidalee). Também merece destaque a opcdo por campedes com estilos mais
colaborativos que individualistas (p. ex. Kalista, Anivia, Morgana), em particular dos
dois campefes com habilidades globais (Twisted Fate e Gangplank) que podem ajudar

os aliados imediatamente de qualquer lugar do mapa.
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Tabela 11 - Taxa de vit6ria das equipes com a combinacéo de pelo menos quatro campedes indicados pelo método

Grupo SELVA MEIO SUPORTE ATIRADOR MEDIA DESVIO VITORIAS DERROTAS L’?%(?R?AE TAXAP/DGER\SJSRIAS
1 Renekton Nocturne Anivia Morgana Corki 1.02228 0.00592 0 1 0.0%
1 Jax Nocturne Anivia Morgana KogMaw  1.03702 0.00656 0 0
1  Gangplank Nocturne Anivia Morgana KogMaw  1.0541 0.00763 0 0
1  Gangplank Nidalee Anivia Morgana  KogMaw  1.0626 0.00887 1 0 100.0%
1  Gangplank Shyvana  Anivia Morgana  KogMaw  1.06668 0.00936 0 0 33.3%
1  Gangplank Shyvana TwistedFate Bard KogMaw  1.07338 0.01084 1 1 50.0%
1  Gangplank Rengar TwistedFate Morgana Draven 1.07732 0.01185 0 1 0.0%
1 Gangplank Shyvana TwistedFate Sona Draven 1.08494 0.01398 0 0
1 Gangplank Shyvana TwistedFate Morgana Draven 1.08676 0.01414 0 1 0.0%
2 Poppy  MasterYi TwistedFate Morgana Corki 1.04092 0.00897 4 1 80.0%
2  Gangplank Shyvana Fizz Bard Corki 1.04892 0.00995 0 0
2  Gangplank Shyvana TwistedFate Morgana Corki 1.06758 0.01093 1 1 50.0% 63.0%
2  Gangplank Shyvana TwistedFate Bard Kalista 1.06986 0.01186 6 2 75.0%
2  Gangplank Shyvana TwistedFate Morgana Kalista 1.07368 0.01213 2 2 50.0%
2  Gangplank Shyvana TwistedFate Morgana Lucian 1.07382 0.01371 4 4 50.0%
3 Fiora Nidalee Abhri Morgana Kalista 1.03236 0.00982 9 3 75.0%
3 Poppy Nidalee Zed Bard Kalista 1.03284 0.01093 12 5 70.6% 66.0%
3 Fiora Nidalee Corki Morgana Kalista 1.04366 0.01178 6 0 100.0%
3 Fiora Nidalee Corki Morgana Lucian 1.0438 0.01407 4 8 33.3%
TOTAL  1.0566 0.01162 50 30 62.5%

Fonte: autoria prépria



45 CONCLUSOES

A transdisciplinaridade surge como uma nova forma de promover a integracdo dos
saberes, atingindo niveis mais profundos de interacio (Bicalho e Oliveria, 2011). Areas do
conhecimento emergentes podem beneficiar-se de estudos e conceitos ja consolidados em
outros cendrios para alcangar uma melhor compreensdo do panorama inovador. Seguindo esta
légica, o presente estudo buscou adaptar os conceitos da teoria moderna do portfélio, oriunda
da literatura de finangas, ao contexto dos eSports, mais especificamente de League of

Legends.

Foram coletados dados de desempenho dos 200 melhores jogadores de cada um dos
11 servidores disponiveis no API da desenvolvedora do jogo. Com os dados do Patch mais
jogado na Temporada 6 foram calculadas trés fronteiras eficientes, cada uma considerando
uma quantidade diferente de campedes. Verificou-se que existe uma grande convergéncia nas
escolhas dos jogadores analisados. Em funcdo desta alta concentragdo, ndo foi possivel
encontrar nenhuma ocorréncia exata das 19 equipes sugeridas pelo modelo na base de testes.
Restringindo a analise para 4 dos 5 integrantes destas equipes foram encontrados 80 registros
na base de validacdo, resultando 50 deles em vitéria da equipe recomendada. A taxa de vitéria
do grupo de testes foi de 62,5%. Assim, 0s resultados indicaram que a aplicagdo do modelo
para otimizagdo na composicao das equipes se justifica. Ademais, os resultados indicam que a
aplicacdo da ferramenta proposta permite identificar combinacfes vencedoras que podem nao
ter sido identificadas nem pelos mais qualificados jogadores.

As descobertas podem servir de estimulo & comunidade de jogadores para buscarem
testar estratégias e combinacfes diferentes daquelas consolidadas. Este modelo também pode
ser utilizado pela Riot para melhor balancear os campedes. Para equipes profissionais de LoL,
0 mesmo modelo poderia ser aplicado considerando as especificidades de cada equipe e
montando combinagdes 6timas especificas, de acordo com caracteristicas pessoais de seus

jogadores.

Diversas limitacfes do estudo devem ser apontadas. Em primeiro lugar, a restricdo
de aplicacdo em um Unico Patch é importante. A ampliacdo com analise comparativa de
outros Patches pode ajudar a refinar e validar a aplicagdo. Por outro lado, uma das premissas
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do estudo limitava a andlise as partidas dos jogadores melhor ranqueados nos seus respectivos
servidores. A replicacdo com dados de jogadores menos qualificados pode gerar importantes
insights adicionais e, em particular, pode ajudar a testar a hip6tese de “comportamento de
manada” levantada para explicar a divergéncia entre as escolhas de personagens mais

populares e as combinagdes 6timas sugeridas pela fronteira.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes da dissertacdo, bem como

as sugestdes para estudos futuros a serem propostos a partir deste trabalho.

5.1 CONCLUSOES

Este trabalho se propbs a explorar a rede de valor que sustenta o jogo e testar o
modelo de fronteira eficiente como ferramenta de suporte a tomada de decisao estratégica em
League of Legends . Para tanto, dividiu-se em trés artigos que consecutivamente buscaram

resolver os objetivos secundarios tracados inicialmente.

Os objetivos especificos de explorar o modelo de negécio e as inter-relagdes dos
atores no ecossistema do jogo (objetivo i) e de identificar as decisdes mais criticas para o0s
principais atores (objetivo ii) foram atendidos, principalmente, pelos resultados do artigo 1.
Foram utilizadas as técnicas de Rede PESTEL e do Business Model Canvas para organizar o
conhecimento acerca do tema. Posteriormente foram feitas entrevistas semiestruturadas com
especialista de notorio saber. Os achados foram reunidos e apresentados na forma de um mapa
da rede de valores, o qual retrata de maneira ampla as conexdes entre os diferentes

stakeholders e possibilita a identificacdo dos valores mais criticos ao sistema.

O artigo 2 focou-se em identificar indicadores de desempenho capazes de quantificar
os resultados do jogo (objetivo iii). Foram coletados dados dos melhores jogadores de cada
um dos 11 servidores do jogo ao longo de aproximadamente 8 meses. Quatro varidveis
principais do jogo foram estratificadas de acordo com a duracdo da partida. Utilizando o
método GEE para verificar quais seriam mais relevantes em cada momento do jogo, obteve-se
o resultado de predominéncia significativa do ouro coletado sobre as demais variaveis ao

longo de toda a partida.

O artigo 3 buscou adaptar e testar os conceitos da teoria moderna do portfélio ao
contexto do jogo (objetivo iv), servindo especificamente para a sele¢cdo das melhores
composicOes de equipes. Apoiado na descoberta do artigo anterior, este artigo utilizou o ouro
como indicador de desempenho dos diferentes grupos de campedes nas posi¢cdes em que eles
foram mais jogados durante o patch 6.5. Os dados coletados foram divididos, servindo 85%
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como base para os calculos enquanto 15% para base de validacdo. Foram entéo calculadas trés
fronteiras eficientes, buscando maximizar seu desempenho com a maior consisténcia possivel.
O resultado foram 19 equipes 6timas em funcdo de diferentes tolerancias de risco. A taxa de
vitdria dessas equipes verificada na base de validacéo foi de 62.5% o que indica que o método

é eficaz para selecionar combinagdes com resultados.

5.2 CONTRIBUICOES E SUGESTOES DE PESQUISAS FUTURAS

De modo geral, pode-se dizer que este trabalho contribui significativamente para a
formacdo de um corpo de conhecimentos sélido para estudo e otimizacdo de decisbes em
eSports. Esta aplicacdo especifica, que ja encontra respaldo nos esportes tradicionais, ainda é

incipiente nos esportes eletronicos.

A principal contribuicdo académica do primeiro artigo foi a exploragcdo do tema
emergente dos eSports, em especial sobre League of Legends, da perspectiva pouco explorada
dos modelos de negdcios e rede de valor. De maneira pratica, espera-se que este trabalho
fornega subsidios para melhorar as atividades, principalmente, de equipes profissionais,
patrocinadores e desenvolvedores de jogos eletr6nicos. Ele também pode servir para
potenciais investidores destes mercados tomarem conhecimento das dindmicas de trocas que
ocorrem entre as partes. De modo mais geral, tem utilidade até mesmo como ferramenta de
divulgacdo do emergente fendmeno dos eSports e da validade da pesquisa académica
dedicada a tal fenmeno.

A forma como o GEE foi aplicado no artigo 2 representa uma contribuicao
académica importante de carater metodoldgico. Cada periodo analisado produziu um
agregado que foi utilizado no momento seguinte. Esta variacdo, ndo identificada em estudos
aplicando o mesmo método em contextos similares (esportes tradicionais), pode ser aplicada
em diversos outros conjuntos de dados que compartilhem da mesma caracteristica de

temporalidade.

O artigo 3 traz diversas contribuicdes académicas. Primeiramente, ha a adaptacdo e
aplicacdo de um método tradicional da literatura de finangas em um contexto de otimizagéo
de tomada de decisdo estratégica. Tal contribuicdo tem carater inovativo e representa a

principal contribuicdo da dissertagdo como um todo. Um aprimoramento em relacdo ao que
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foi feito no artigo 3 seria computar a fronteira eficiente ponderadamente pela utilizacdo dos
campedes. Durante o patch 6.5, por exemplo, o campedo Lucian foi 0 muito mais utilizado
que os demais. Logo, uma fronteira que considerasse essa preferéncia poderia apresentar
resultados mais consistentes. Da mesma forma, diversas sugestdes de amplia¢do da aplicacdo
da fronteira podem ser sugeridas, como tomar como ponto de partida os dados de jogadores
menos qualificados e analisar comparativamente os resultados de diferentes patches dentro da

mesma temporada.

A combinagdo dos métodos de GEE e da fronteira eficiente mostrou-se, de modo
geral, competente para suportar a decisdo de formacao de equipe 6timas em LoL. A mesma
combinacgdo poderia ser testada em outros eSports e esportes tradicionais. Outra sugestdo de
melhoria na aplicacdo combinada dos métodos seria a utilizacdo de estratos menores de
tempo, bem como a inclusdo de varidveis que representem a posi¢cdo dos personagens ao
longo da partida, o que permitiria um entendimento melhor dos papéis executados por cada
personagem ao longo da partida (os quais foram, neste trabalho, simplificados na analise da
posicdo principal dos mesmos em funcéo das lanes).



Campeéo

Cacador

Chat

Dano

Elo

Experiéncia

Franquia

Habilidades

GLOSSARIO

Personagem escolhido pelo Jogador (Invocador) para representa-lo no
Jogo. A cada partida pode-se escolher um novo Campedo entre os 130
disponiveis. Cada Campedo possui um conjunto de 3 Habilidades
ativaveis, uma Habilidade passiva, e uma Habilidade Especial
conhecida com Ultimate.

Posicdo desempenhada por um jogador de cada Equipe, que, ao
contrario dos demais, ndo fica em nenhuma Rota, mas transita entre
elas.

Mecanismo que permite conversa de texto entre os Jogadores.

Subtracdo na vida de um adversario através de ataques ou
Habilidades. Pode ser de 3 tipos: Dano Fisico (mitigado por
Armadura), Dano Magico (mitigado por Resisténcia Magica) e Dano

Verdadeiro (ndo pode ser mitigado).
Sinénimo de Tier.

Recompensa por destruir canstrucfes, abater tropas ou campedes
adversarios, ou ainda devido ao abate de Monstros Neutros. Ao
acumular Experiéncia suficiente, um campedo sobe de nivel,
ganhando atributos como Dano, Armadura, etc... Além de ganhar um
Ponto de Habilidade.

Sistema de Liga anadlogo a NBA (National Basketball League) dos
Estados Unidos. Onde cada time detém parte dos direitos da Liga, € a
Unica forma de se ingressar na mesma é comprando um time.

Cada Campedo possui um conjunto de 3 Habilidades ativaveis, uma
Habilidade passiva, e uma Habilidade Especial conhecida com

Ultimate. Ao acumular experiéncia suficiente para subir de nivel, um
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Momentum

Monstros Neutros

Nexus

Ouro

Patch

Relegacéo
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Invocador ganha um ponto para alocar em uma de suas habilidades,

tornando-a mais forte.

Construgdes proximas a cada Nexus. Cada Equipe dispde de 3
Inibidores em sua base, um em cada Rota. Ter um de seus Inibidores
destruido faz com que, na respectiva Rota, além das 6 Tropas
habituais, surja uma Super Tropa para a Equipe adversaria. Inibidores
se restauram 5 minutos apds serem destruidos.

Nome dado a cada Jogador no ambiente virtual.

Efeito andlogo ao Snowball que faz referéncia & inércia de uma

Equipe em direcdo a vitoria.

Personagens controlados por Inteligéncia Artificial que nascem em

locais especificos na Selva a cada 2 minutos.

Construgdo inserida no centro da base de cada equipe, cuja destrui¢do
implica na derrota da Equipe detentora do mesmo.

Recompensa por destruir canstrucfes, abater tropas ou campedes
adversarios, ou ainda devido ao abate de Monstros Neutros. Além
disso cada Jogador ganha uma certa quantidaed de Ouro pelo simples
passar do tempo em uma partida. Ouro pode ser investido na compra
de Itens que conferem atributos ao campedo, tornando-o mais forte.

Atualizacdo menos expressiva que funciona como um ajuste fino nos
aspectos do jogo. Cada versdo do jogo recebe uma numeragdo que
contempla sua temporada e seu patch (A versdo 6.12, por exemplo é o
décimo segundo Patch da sexta Temporada).

Sistema de Liga analogo ao Campeonato Brasileiro de Futebol, onde
0s times com o pior desempenho sdo rebaixados a uma Liga de
acesso, e 0s times com o melhor desempenho da Liga de acesso

ocupam as vagas liberadas.



Rotas

Sabermetrics
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Nome dado partes especificas no Vale dos Invocadores onde as tropas
percorrem seu caminho rumo ao Nexus adversario. S&o um total de 3
Rotas: Rota Inferior (parte mais abaixo e & direita no mapa), Rota do
Meio (uma linha reta entre as bases), e Rota Superior (parte mais

acima e a esquerda no mapa.

Método de andlise utilizado para determinar os atributos mais

desejaveis em jogadores de Baseball.

Espaco entre as Rotas, populado por Monstros Neutros, e onde 0s

Cacadores preparam emboscadas.

Efeito analogo a uma bola de neve onde o acimulo de recursos por
parte de uma Equipe a torna mais forte, e confere acesso a mais

recursos.
Transmisséo de contetdo online em tempo real.

Tropa adicional que surge em uma Rota a cada 30 segundos, como

recompensa por destruir um Inibidor adversario.

Atualizacdo anual, onde varios aspectos do jogo sofrem mudancas

expressivas, visando melhorias de experiéncia por parte dos jogadores.

O ranqueamento em League of Legends se da em 7 Tiers: Bronze,
Prata, Ouro, Platina, Diamante, Mestre e Desafiante. Os Tiers se
comportam como graduacdes, onde jogadores de um mesmo nivel de
performance jogam entre si, e ao vencer sucessivas vezes, S&0

promovidos ao tier seguinte.

Construgdes defensivas muito resistentes que atacam quaisquer
inimigos que se aproximem delas. Cada Equipe conta com um total de

11 torres, 3 em cada Rota e 2 protegendo 0 Nexus.

Tribunal dos Jogadores Mecanismo que permite que um Jogador analise o comportamento de

outro e o julge digno de puni¢do ou ndo. O processo garante o

anonimato de ambas as partes.



Tropas

Vale dos Invocadores
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Personagens controlados por inteligéncia artificial que nascem a cada
30 segundos, em grupos de 18, nas bases de cada Equipe. Apés seu
surgimento na base, 3 conjuntos de 6 tropas se separam, cada um

seguindo por uma Rota.

Cenario onde os invocadores, controlando seus respectivos campedes
se enfrentam. Também chamado pelo nome em inglés: Summoner’s
Rift.
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APENDICE 1- Stakeholders de League of Legends, com vase na
pesquisa de Fontes Secundarias

Stakeholders Genéricos

Stakeholders Especificos

Exemplos

Comunidade

Jogadores

Jogadores Amadores

Espectadores e Entusiastas

Via cliente, Via canais de transmissdo, Ao vivo, Geek Pride

Desenvolvedaores
Primarios

RIOT

RIOT

Desenvolvedores
Secundarios

Programas de apoio

Championfy, Leaguesl, Game Cam

Sites de apoio

ChampionGG, Lol Nexus, ChampionSelect

Arte Grafica

DeviantArt, Pinterast

Desenvolvedores de skins

LeagueCraft

Sites de apostas

Unikrn, Pinnacle

Profissionais

Streamers

Bjergsen, Pink Sparkles, Imagtpie

Jogadores Profissionais

Faker, Smeb, Ambition

Equipes Profissionais

Nacionais (PAIN, CNB, INTZ), Estrangeiras (SKTL, C3, ROX)

Patrocinadores

Processadores & Placas de Computador

Nvidia, Kingston Hyper, Intel

Mouses & Teclados

Logitech, Razer

Behidas Redbull, Coca Cola, Monster
Telecom Samsung, HTC, 5K Telecom
Muonitares BenQ

Fones de ouvido & Som

Turtle Beach

Canais de Transmissio

Stream de jogos

Youtube, TwitchTV, Azubu, Youtube, Afreeca

MBC Game, Ongamenet

Midia secundaria (replays, técnica,
diversio, spin offs)

Facebook, Twiter , Reddit

Mundial

League of Legends World Championship

América do Norte

League of Legends Championship Series América do Norte
(LCS NA)

Europa League of Legends Championship Series Europa (LCS EU)

Ligas Coreia do Sul OGN Champions (OGN)
China League of Legends Pro League (LPL)
Sudeste Asidfico Garena Premier League (GPL)
Brasil Campeonato Brasileiro de League of Legends [CBLoL)
Campeaonatos Menoras Selecdo CNB, Nocaute
Lan houses Nocaute

) Bares Meltdown

Organizadores de -
Eventos Festas Cosplay Campeonato de Cosplay :

Convencdes Convencdo de Animes Otaku Sekai [CADS), Super-Con

Encontros em parques

Encontre na Torre
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