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RESUMO

Sistemas de rating sdo modelos estatisticos para estimar a for¢a relativa de jogado-
res ou equipes esportivas. O xadrez é um dos esportes mais praticados no mundo,
existindo uma vasta literatura a seu respeito e uma enorme quantidade de dados
relacionados a partidas e jogadores. Parte da popularidade do xadrez deve-se ao
sistema de ratings, utilizado pela Federacdo Internacional de Xadrez (a FIDE, que
adota o sistema ELO). A comunidade enxadristica tem manifestado diversas cri-
ticas ao ELO por este ndo levar em conta, por exemplo, o possivel beneficio de
jogar de brancas (iniciar a partida), a forte tendéncia de ocorrerem empates entre
mestres e a hipétese de que resultados recentes tenham maior importancia que os
antigos. Neste trabalho foram propostos modelos paramétricos para um sistema
de ratings para jogadores de xadrez e sua andlise bayesiana. Foram feitas compa-
racdes quanto a capacidade descritiva e preditiva em exemplos reais, focando em
diferentes niveis de complexidade para a modelagem da vantagem das brancas.
Foi também modelada a tendéncia a ocorrer empates. Adicionalmente, foram ana-
lisados fatores de ponderacao temporal na verossimilhanca, de forma que partidas
antigas tenham menos peso em relagdo as mais recentes. Foi analisado um banco
de dados composto por partidas oficiais jogadas pelos melhores 46 enxadristas de
do mundo (ELO>2700) no periodo de janeiro de 2010 até novembro de 2012. A
inferéncia sobre os parametros foi feita mediante estatisticas descritivas calculadas
em amostras das suas distribui¢des marginais a posteriori. Na andlise da capaci-
dade de predicdo usou-se um banco de dados independente, constituido de partidas
dos principais torneios jogados no periodo de janeiro a agosto de 2013. O ajuste
dos modelos foi comparado usando critérios de informacio e a medida de DeFi-
netti. Diversos modelos superaram o sistema ELO. Nosso estudo aponta que uma
melhoria evidente e de facil implementagdo consiste em considerar a vantagem das
brancas em modelos com verossimilhanga ponderada, ou suas versdes dindmicas.

Palavras-chave: Comparagdo pareada. Dados categorizados. Delineamento de
torneio. Inferéncia bayesiana.



ABSTRACT

Ratings systems are statistical models to estimate relative strength of players or
sporting teams. Chess is one of the sports with the highest number of practitioners
and the larger specialized literature. Part of its popularity is due to chess rating sys-
tem used by International Chess federation (FIDE, that uses ELO system). Chess
community has expressed many criticisms on ELO not taking into account some
known disturbances in performance, for instance, the benefit of having the white
pieces (initial move), the drawing tendency among players with higher strength,
and the hypothesis that recent results are more meaningful than older ones. In
this thesis we propose parametric models for rating systems and their Bayesian
analysis. We compared their descriptive and predictive performance in real data,
focusing in the complexity of modeling for white advantage. Drawing tendency
was also modeled. Time dependent weights on likelihood functions were also in-
vestigated, with the older games having smaller weights than the new ones. A
dataset containing games from the best 46 world elite chess players (ELO>2700),
collected from January 2010 to November 2012. The inference was carried out
using samples statistics from marginal posterior distributions. Analyses of predic-
tive performance used an independent data-set with games from the same players
from year 2013 (January to August). Model adjustment were compared using
information criteria as well as DeFinetti measure. Many of the proposed models
overcome ELO. An evident and straightforward change would be to consider white
advantage in weighted likelihood models, or dynamic versions of them.

Keywords: Bayesian inference. Categorical data. Pairwise comparison. Tour-
nament design.
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1 INTRODUCAO

O xadrez € um dos jogos mais populares do mundo, sendo praticado por
milhdes de pessoas em torneios (amadores e profissionais), clubes, escolas, pela
internet, por correspondéncia e informalmente. E reconhecido como um esporte
pelo Comité Olimpico Internacional - COI(2014), apresentando sua olimpiada es-
pecifica e campeonatos mundiais em todas as suas categorias. Possui uma vasta
literatura a seu respeito, sendo o jogo com mais livros editados no mundo e o se-
gundo assunto com mais livros editados, de uma forma geral, perdendo apenas
para medicina (WIKIPEDIA, 2014).

Existem diversos bancos de dados, em que, facilmente, h4 acesso a jo-
gos que ocorreram em épocas e locais variados e a informagdes sobre jogadores
e torneios. Muitos bancos de dados sdo disponiveis com livre acesso pela inter-
net, como, por exemplo, o BrasilBase (BRASILBASE, 2014) é uma das maiores
bases de dados sobre o enxadrismo brasileiro e, de acordo com ele, em julho de
2014, a base de dados possuia um acervo de mais de 280 mil partidas, além de
estatisticas, fotografias, biografias e resenhas literdrias. O site Chessgames.com
(CHESSGAMES, 2014) abriga o maior banco de dados de livre acesso e é gerido
por uma comunidade de enxadristas, mantendo mais de 770.000 partidas arma-
zenadas. Dentre os bancos de dados comerciais, pode citar o ChessBase com,
aproximadamente, 6 milhdes de partidas acumuladas até 2014.

Grande parte da popularidade do xadrez se deve a introdugdo dos sistemas
de ratings. Ratings sdo medidas da forca dos jogadores, calculados por meio de
estimativas simples e pelo qual qualquer jogador do mundo pode ter uma ideia de
sua forca como enxadrista; é impossivel imaginar um torneio de xadrez sem esse
sistema (GLICKMAN;JONES,1999).

Os sistemas de rating, além de serem imprescindiveis em torneios de xa-
drez, apresentam inimeras utilizagdes praticas; um exemplo € a possibilidade de
elaborar emparceiramentos de jogadores sem que os jogadores considerados pro-
véaveis candidatos a vencer se confrontem nas rodadas iniciais de um torneio. E,
também, de grande interesse dos proprios jogadores quantificar sua forga relativa

para, assim, monitorar seu desempenho ao longo dos torneios disputados. Grandes
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federacgdes esportivas usam sistemas de rating para medir a forca relativa de joga-
dores e equipes. Cita-se, como exemplo, a USCF, United States Chess Federation,
a FIDE, Fédération Internationale des Echecs- FIDE(2014a). e, também, a FIFA,
Fédération Internationale des Football Association - FIFA(2014).

De uma forma geral, os sistemas de rating servem, para relacionar com-
petidores, ndo somente no que diz respeito a jogadores e equipes esportivas, mas
inclusive produtos comerciais, a partir do qual se estabelece rankings relacionados
a determinados critérios, além de servir como uma proposta de modelo descritivo
e preditor de resultados em uma dada competicao.

A FIDE € o 6rgao regulador da modalidade e utiliza o sistema de rating
desenvolvido pelo fisico Arpad Elo (ELO, 1978).Trata-se de um sistema estatis-
tico, baseado na hipétese que a performance de cada enxadrista em suas partidas,
€ uma varidvel aleatdria.

Esse sistema € utilizado pela FIDE, para a elaboracio do ranking mundial
de enxadristas, e também, como uma das formas de avaliacdo para a concessao de
titulos vitalicios aos jogadores. Esses titulos correspondem a classes cujo objetivo
¢ a distin¢do de jogadores por habilidades. Reconhecem-se trés classes: Mestre
FIDE, Mestre Internacional e Grande Mestre Internacional. O mais alto rating
ELO, j4 alcancado na histéria do enxadrismo, foi o de 2882 pontos, obtido pelo
Grande Mestre Internacional e atual campedo mundial Magnus Carlsen, em maio
de 2014, de acordo com a FIDE (FIDE, 2014a) e de 2895 pelo campedo mun-
dial de 1972, Robert J. Fisher, de acordo com as estimativas do site Chessmetrics
(SONAS, 2013).

O estudo realizado se justifica pela existéncia de intimeras criticas quanto
a capacidade de descricao e predi¢cao do sistema ELO. Outro ponto discutivel é que
esse sistema ndo leva em consideracdo o momento que a partida ocorreu. Assim,
ndo considera a hipétese de que resultados recentes tenham maior influéncia na
determinagdo da “forca” atual do jogador. Isso pode ser um problema, uma vez
que em muitas situacdes, os jogadores competem uns contra os outros ao longo do
tempo e, durante este tempo, € razodvel acreditar que as habilidades dos mesmos
podem sofrer mudancas.

A enorme quantidade de dados sobre partidas de xadrez leva a elaboragdo
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de hipéteses pela comunidade enxadristica, relacionadas ao possivel beneficio que
o enxadrista que controla as pecgas brancas possui ao realizar o primeiro movimento
em um jogo de xadrez, e a forte tendéncia a ocorrerem empates entre mestres.
Resultados histéricos apoiam essa observagdo, dado que as brancas pontuam em
jogos de xadrez um pouco mais comumente do que as pegas pretas, € o empate é
um resultado frequente (CHESSGAMES, 2014).

Diversas alternativas a essas criticas tém sido propostas na literatura es-
tatistica. A maior parte destas propostas consiste em modificar o sistema ELO,
tratando-o como um caso particular do modelo de preferéncia de Bradley e Terry
(1952) e sua variacdo com empates, modelo de Davidson (1970). Talvez as mo-
dificagdes mais importantes envolvam a ado¢do de um parametro para modelar a
vantagem do lance inicial (jogar de brancas no xadrez, ou mando de campo em
esportes coletivos) , valendo-se de novas ferramentas disponiveis para ajustar mo-
delos mais flexivei(GLICKMAN; JONES, 1999; KAGGLE, 2014a; SISMANIS,
2010).

Com base nessas consideragdes, este trabalho foi realizado com o obje-
tivo principal de desenvolver modelos paramétricos, para um sistema de ratings
de xadrez, com o enfoque bayesiano. Os modelos s@o comparados quanto a sua
capacidade descritiva e preditiva em exemplos reais. Adicionalmente, foi discu-
tido se a vantagem de brancas € ou ndo relevante, para jogadores de alto nivel em
partidas pensadas e se é possivel determinar um fator discriminante da tendéncia
de ocorrer empates, durantes os jogos e de que existem diferencas da influéncia de
partidas antigas e recentes no cdlculo da forga relativa dos jogadores.

Todas as rotinas necessdrias foram implementadas utilizando a linguagem
R (R Core Team, 2014).
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Sistema ELO

Em 1969, o fisico Hingaro, naturalizado Norte Americano, Arpad E. Elo
(1903-1992), apresentou a FIDE um método, para se calcular a forca relativa entre
os enxadrista e, desde entdo ele vem sendo utilizado (ELO, 1978; FIDE, 2014a).
Este sistema foi desenvolvido, inicialmente, para a federacdo Norte Americana de
Xadrez(United States Chess Federation - USCF, 2013), na década de 60 e, ao criar
o sistema de rating ELO, preocupou-se em mais do que apenas uma ordem de forca
entre os varios jogadores. Ele propds atribuir probabilidades de vitéria, para cada
confronto a ser realizado, poder atualizar as forcas relativas, imediatamente, apds
um torneio e, também, criar intervalos de classe, para estabelecer uma distingao
de habilidades de jogadores por niveis, conforme a tradi¢do enxadristica.

O sistema baseia-se no fato que de uma forma geral, um forte jogador ndo
€ sempre superior a um jogador fraco. Porém, com base em uma grande quantidade
de “partidas”, esse jogador ird apresentar resultados ao redor de um valor médio.
Ocorrem desvios deste valor, porém grandes desvios sdo menos frequentes que
pequenos. Este fato sugere que se deve assumir modelos probabilisticos para o
sistema de rating.

O desempenho de um jogador estd diretamente vinculado ao rating (R)
de seus oponentes e os resultados obtidos perante cada um deles. No caso do
xadrez, os resultados sdo representados por 1, 0 e %, indicando, respectivamente,
vitéria para o jogador de brancas, derrota para jogador brancas e empate entre 0s
jogadores.

Elo observou que a diferenga de rating entre dois jogadores (Ar = R; —
R;) poderia determinar a propor¢do de vitérias entre eles, aqui chamados escores
E;; (escore entre os jogadores ¢ e j). E os ratings seguiam uma distribui¢do que
se assemelhava a distribuicao normal (Como ponto de partida Elo sugeriu os pa-
rametros 4 = 0 e 0 = 200). Hoje, a FIDE estabelece, dentre os critérios, que os
jogadores que obtenham ratings acima de 2300 pontos sejam considerados Mes-

tre FIDE, 2400 pontos Mestre Internacional e 2500 Grande Mestre Internacional
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(ELO, 1978).
Uma vez que sao dois participantes, em uma Unica partida, cada um dos
participantes com um desvio padriao 200, o desvio padrdo da diferenca de ratings

entre os jogadores 7 e j (¢') é dado por:

o' =./o?+ 07 = 1/2 x 2002 = 282,84. (1)

A proporgao estimada de vitdrias do jogador ¢ sobre o jogador j (£;;), ao
longo do torneio, para cada individuo, € obtida entdo pela distribuicao normal acu-
mulada com média p igual a O ( indica a diferenca no rating atual de um individuo
e o seu rating esperado) e o/ = 282,84.

Assim, E;; = P[A, < ARg]. Isso pode ser calculado por:

2
AR e_(fTB)Q

AR 360075

R ¢ 2(200v2)
E;; = ————dA, = —dA, = P Ay). (2
(5] /_OO 200\/5\/% T e 400ﬁ T (0,2827842)( 7“) ( )

O modelo de escore foi, primeiramente, desenvolvido na forma de distri-
bui¢do acumulada normal e depois substituido pela funcdo logistica acumulada de
base 10, uma vez que era, numericamente, mais conveniente de se trabalhar, pois
a realizacdo dos cdlculos se fazia com calculadoras manuais até década de 1980
(AUCOIN; ASHKAR, 2010). Dessa forma, uma boa aproximagao de (2) pode ser
dada por:

1
Eij = —x—x 3)

J

14107400

Na tabela 1 estdo relacionadas as esperancas de vitdrias das brancas para
diferencas de rating, variando de -100 a 100 pontos, calculadas pela distribui¢do
normal e pela aproximacao logistica.

No gréfico da Figura 1, juntamente com os valores da tabela 1, mostra-se
que, para pequenas diferencas de rating, ambos os modelos sdo indistinguiveis. A
diferenga entre os modelos se acentua a partir de valores de A g, superiores a |200].

A atualizacdo do rating ELO do jogador ¢ feita pela diferenca entre o es-

core esperado W, do jogador ( W, = 2?21 E;;, a soma das propor¢des que
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Tabela 1 Proporcao de vitdria para o jogador das brancas, calculada pelo mo-
delo normal e sua aproximacdo logistica, para diferentes valores de A
(diferenca entre o rating das brancas e das pretas).

Apr Modelo Normal Modelo logistico

1 -100,00 36,18 35,99
2 -90,00 37,52 37,33
3 -80,00 38,87 38,69
4 -70,00 40,23 40,06
5 -60,00 41,60 41,45
6 -50,00 42,98 42,85
7 -40,00 44,38 44,27
8 -30,00 45,78 45,69
9 -20,00 47,18 47,12
10 -10,00 48,59 48,56
11 0,00 50,00 50,00
12 10,00 51,41 51,44
13 20,00 52,82 52,88
14 30,00 54,22 54,31
15 40,00 55,62 55,73
16 50,00 57,02 57,15
17 60,00 58,40 58,55
18 70,00 59,77 59,94
19 80,00 61,13 61,31
20 90,00 62,48 62,67

21 100,00 63,82 64,01
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Figura 1 Probabilidades de vitdria em relagado a diferenca de rating Ap, obtidas
pelo modelos Normal e Logistico.
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espera-se antes do torneio acontecer calculados pelo modelo normal ou logistico)
e o escore obtido W, isso é, a soma dos resultados observados ao fim de algum
periodo de avalia¢do escolhido (apds um jogo, um torneio e etc). O novo rating

(Ry,) do jogador € obtido por meio da expressao (4).

Rn:Rc+k<W0_We)a (4)

em que R, é o rating corrente, antes da atualizacdo e k (fator k) é um coefici-
ente de regularizacdo , utilizado para estabelecer um ajuste linear ao incremento
do rating do jogador, de acordo com seu nivel como jogador (FIDE, 2014b). O
fator k foi uma sugestdo, proposta por Elo, para minorar o efeito de inflagdo do
rating, determinando, assim, que jogadores fortes tem seu rating atualizado com
um fator k menor do que os de jogadores fracos. Dessa forma, um jogador forte,
ao participar de um torneio de maioria de jogadores fracos e medianos, mesmo
ap6s bons resultados, tem um acréscimo modesto no seu rating, em relacdo ao
que aconteceria a um jogador fraco que alcancasse bons resultados em um torneio
composto por jogadores fortes, como pode ser observado no exemplo a seguir.
Suponha duas situa¢des, em que dois jogadores A e B participam de dois
torneios diferentes. O jogador A tem um rating de 1820 pontos e enfrentou 4
jogadores cujos ratings foram, respectivamente, 2400, 2550, 2600 e 2650, obtendo
os seguintes resultados : vitdria, derrota, empate e empate. Esses resultados no
xadrez sdo representados por: 1, 0, % e % dessa forma o jogador A apresentou
Wo = 2 (2 pontos em 4 partidas pois, 1 + 0 + % + % =4). Por A ser um jogador
fraco (rating de 1820 é dado a iniciantes no xadrez), o seu fator k sera fixado em
k = 32 (valor utilizado pela FIDE para ndo mestres). Dessa forma o novo rating

R,, do jogador A € obtido por:

R, = 1820+ 32 (2 — W) (5)

We corresponde ao escore esperado, ao fim do torneio, assim, podemos calcular
pelos dois modelos, normal (2) ou logistico (3).

Logo:

W, = 0,034 40,015 + 0,011 + 0,008 = 0,068

R, = 1820 4 32 (2 — 0,068) ~ 1881
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Agora suponha que o jogador B, com rating de 2500, participe de um
torneio e enfrentou 4 jogadores cujos ratings sdo, respectivamente, 2300, 2200,
2100 e 2150, obtendo os mesmos resultados, obtidos pelo jogador A : vitdria,
derrota, empate e empate, ou seja, Wy = 2 (2 pontos em 4 partidas). Por B ser um
jogador forte (Grande Mestre), o seu fator k sera fixado em k = 16. Dessa forma

o novo rating R,, do jogador B € obtido por:

R, = 2800 + 16 (2 — W,) (6)

a exemplo do calculo feito para o jogador A, W, corresponde ao escore esperado
ao fim do torneio, assim:

We = 0,76 + 0,85 + 0,92 + 0,89 = 3,42

R, = 2500 4 16 (2 — 3,42) = 2476

Como pode ser observado no exemplo acima, o jogador B, mesmo ob-
tendo metade dos pontos distribuidos, teve um pequeno decréscimo no seu rating,
uma vez que o que resultado conseguido por ele foi abaixo do que era esperado,
e o fato de ser um grande mestre determinou que o seu fator k seja baixo. Ja o
jogador A, embora tenha os mesmos 2 pontos, diante dos seus adversarios, foi bem
mais do que o esperado para ele, e por ser um jogador fraco ele tem um fator k
maior, resultando em um aumento mais expressivo em seu rating.

Um medida usada, para determinar o desempenho que um jogador teve,
imediatamente apds um torneio, ou um match!, é o rating performance. Esta me-
dida € calculada, com base na porcentagem de vitdrias observadas e ¢ utilizada,
para determinar um rating condizente com o desempenho do jogador naquele mo-

mento. Assim o rating performance 2, ¢ calculado por:

R, = Ry + D, (7

em que R, € o rating médio dos adversdrios enfrentados, e D, é o quantil do
modelo ELO, relacionado a porcentagem de vitdrias observadas. Essencialmente,
equivale a inverter a funcdo de distribuicdo. Por exemplo se um jogador obteve

70% de vitorias entdo:

!Termo que indica no enxadrismo, o confronte entre dois enxadristas, na presenca de um érbitro
e com estrita observacdo de regras pré-estabelecidas.
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0,7 = P[Ag < D))

ou

-1
Dy = (I)(0;282,84)(0’7>

Voltando aos dados do exemplo anterior, o jogador A enfrentou um grupo
de jogadores cujo rating médio R, foi de 2550 pontos ELO. E obteve 50% de

vitérias, assim seu rating performance pode ser calculado por:

R, = 2550 + ®1(0,5; 0; 282,84) (8)

Logo o jogador A teve um rating performance de R, ~ 2550 pontos ELO, 750
pontos a mais que o seu rating corrente, justificando o grande acréscimo obtido
em seu rating calculado pela equacio 4.

Em relacdo ao jogador B, a média de ratings do seus adversdrios foi de
R,, = 2300, e ele obteve 0,5% de vitdrias, assim, seu rating performance foi de
aproximadamente, 2300. Esse valor ¢ 200 pontos ELO a menos que o seu rating
corrente, justificando o decréscimo obtido em seu rating calculado pela equacdo
4. E sensato esperar que o rating do jogador B, apés essas partidas, diminua. O
fato do jogador B, supostamente, ser um grande mestre (2500 pontos de rating),
determina que o fator k usado para o cédlculo de seu novo rating, seja baixo.

Embora o sistema ELO esteja em uso, ainda hoje, diversas melhorias ja
foram propostas, com o intuito de melhorar a acurdcia do modelo em relagdo a
sua capacidade descritiva e preditiva de resultados em partidas. Por exemplo, o
uso de um fator k dindmico, ou uma outra forma de determinar a atualiza¢do dos
ratings. Avaliando os enormes banco de dados que se tem disponivel, é possivel
perceber que o rating do jogador € influenciado, nao somente pelos pontos obtidos
e esperados, mas por alguns fatores, como o momento em que a partida ocorreu, a
propensao a ocorrerem empates, em determinadas partidas e torneios, e o possivel
beneficio que se tem ao jogar de brancas (as pegas brancas fazem o lance inicial e,
assim, determinam que “direcdo” o jogo ird tomar) (CHESSBASE, 2014a; ELO,
1978; FIDE, 2014b; FILGUTH, 2005; KAGGLE, 2014a).
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2.1.1 Sistema ELO ++

Em agosto de 2010, a empresa Alema de softwares de xadrez Chessbase,
juntamente com a empresa de consultoria estatistica em modelagem de dados
KAGGLE, promoveram um torneio internacional que tinha por objetivo desco-
brir novas abordagens para prever os resultados de jogos futuros de maneira mais
precisa que o sistema de ratings ELO. A competi¢cdo atraiu mais de 250 equipes
de 41 paises e teve como vencedor Yannis Sismanis (cientista do centro de pes-
quisa de Almaden - IBM ) com o sistema de ratings batizado por ele de ELO++
(KAGGLE, 2014)

O sistema ELO++ baseia-se no sistema de classificacdo ELO, usando uma
curva logistica sobre a diferenca dos ratings dos jogadores, com o acréscimo de
uma varidvel h no preditor linear (9), relacionada a vantagem de se jogar de bran-

cas no conjunto de dados analisados.

1
Dij =~ =&, —m,—n> 9

J

141030
em que I; e R; sdo os ratings dos jogadores i € j, respectivamente.
A obtencido dos ratings de cada jogador no sistema ELO++ € relacionado

a minimizagdo da fun¢do perda (Equagio 10).

L=> wy;(y—pg)+pe Y, (Ri—a) (10)
jogos jogadores
em que p;; € a predi¢do de proporc¢do de vitérias do jogador ¢ sobre o jogador
J» pij € o resultado observado na partida entre os jogadores, p € um escalar que
possui um papel auxiliar na resolucdo do problema, a; ¢ a média de ratings dos
adversdrios do jogador ¢ (11) ponderada por w;; que, por sua vez, corresponde a
um valor de ponderagdo do momento que a partida ocorreu (12).
. Zke N; wik Rk

a4 = =, (11)
' ZkGNi Wik
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N; € o conjunto de adversdrios do jogador .

1+t — tmin )2
wij = | ——— 12
“ (1 + tma:p - tmin ( )

em que tp,in € tinae SA0 respectivamente, os indices referentes a partida mais antiga
e a mais recente no banco de dados avaliado e ¢ € o indice da partida em andlise.
Desta maneira, Sismanis propds, em seu modelo, uma forma de lidar com a hipé-
tese de que existe influéncia do tempo em que a partida ocorreu na estimativa dos
ratings do jogadores.

O sistema ELO++ utiliza do conceito de validagdo cruzada que, basica-
mente, consiste em utilizar um conjunto de dados, para a estimagdo dos parame-
tros do modelo (dados de treinamento ou trainning set) e um conjunto de dados
(dados de validag@o ou festing set) empregados na validacdo do modelo (KOHAVI,
1995). A etapa de "treinamento"”, entdo, corresponde em encontrar os valores de
R; que minimizem a fun¢@o perda (10) que implica em otimizar os valores de h e
do parametro p.

O autor utilizou, como forma de minimizar a fun¢io perda, a técnica itera-
tiva de aprendizado de médquina conhecida como "Stochastic Gradient Descent”,

com a qual os ratings sdo atualizados a cada iteragdo por meio das seguintes for-

mulas:
Ri < R;—1 |:Wij (Bij — pij)* + ﬁ (R; — ai)} (13)
(&
Rj« R; —1 [wzj (Bij — pi)” + ﬁ (R; — aj)} (14)
J

em que | V;|,| V;| correspondem as quantidade de adversarios do jogador i e j, res-

pectivamente e 7 € a taxa de aprendizado definida pelo autor apds testes extensivos

6 0,602
=) o

p € o nimero da itera¢do corrente.

de simula¢do, como:

Este modelo apresentou convergéncia em 50 iteragdes, e apresentou re-
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sultados de previsdo 6,6% mais preciso do que o sistema ELO, demonstrando um
potencial no estudo da melhoria do sistema de ratings utilizado pela FIDE. No
entanto, é considerado um sistema, relativamente, complexo envolvendo técnicas
de aprendizado de maquina que, ao invés de se basear em uma justificativa esta-
tistica, tem um foco mais algoritmico, utilizando representacdes de modelos mais
flexiveis por heuristicas para a realizacao da busca de estimativas de minimo risco.
Mais detalhes sobre o sistema ELO++ e sua metodologia estdo em Kaggle (2014a,
2014b) e Sismanis (2010).
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2.2 O modelo de Bradley-Terry

Na década de 50 os pesquisadores Ralph Allan Bradley (1923 - 2001) e
Milton E. Terry publicaram trés artigos cujo foco era um modelo de comparacao
pareada. Este modelo recebeu considerdvel atencio na literatura e inimeras apli-
cacdes e propostas de modificacdes foram discutidas (BRADLEY, 1954, 1955,
1965; BRADLEY; TERRY, 1952; DAVIDSON, 1969; DAVISON; SOLOMON,
1973; GLICKMAN, 1993, 2001; GLICKMAN; JONES, 1999).

Pode-se ver este modelo como uma competi¢cdo onde se supde que p com-
petidores estdo envolvidos em uma competicao direta dois a dois. E é assumindo
que cada jogador ¢ tem um parametro 7; associado. Este parametro pode ser inter-
pretado como a capacidade relativa ou forga relativa de cada jogador. E convenci-
onal interpretar 7; como “mérito” do ¢ — th jogador que estd sendo avaliado. Além
disso, m; > 0e Y v m = 1.

O modelo de Bradley-Terry postula que, quando hd competi¢ao entre dois
jogadores (i e j), obtém-se as varidveis X; e X; que sdo os chamados escores (va-
ridveis latentes), entdo o modelo Bradley-Terry permite calcular a probabilidade
de X; > X, que pode ser interpretado como a probabilidade do jogador ¢ vencer
o jogador j, descrita pela equacio 16:

T

mij = P(X; > X;) = P(ivencer j) =

(16)

T + T '
Esse modelo ¢é aplicado somente em comparagdes dois a dois que ndo admitam
empates.

Uma derivag¢do do modelo dado em 16 pode ser obtido, assumindo-se que
quando o jogador i estd em competi¢do, ele produz um escore X; independente do
jogador oposto, com func¢ao de distribui¢do acumulada Gumbel (17) com parame-
tro de posi¢do o = In(m;) e de escala 5 = 1.

_e—(z—lnm;)

Fx,(z)=e€ (17)

Verifica-se que tal varidvel apresente a fun¢do geradora de momentos (Mx;, (1)),
dada por (18).
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My, (t) = ™71 — t). (18)

Como a fun¢io geradora de momentos de uma soma de varidveis aleatdrias

independentes pode ser obtida pelo produto das fun¢des geradoras de momentos

de cada componente da soma. A varidvel Z;; = X; — X; (equivalente a Z;; =
X; 4+ (—Xj)), pode ser obtida por meio da expressao (19).

Mz..(t) = MXi(t)MXj(_t) (19)

M_x,(t) = Mx;(—t), em razdo da propriedade que garante que Myx 4(t) =
P Mx (at), para a e b constantes (CASELLA; BERGER, 2010).
Logo:

My, (t) = "™ (1 — t)e "M (1 + ¢) (20)

Mz, () = "™ (1 — )1(1+ ¢) 21

O resultado encontrado em (21) equivale a fun¢io geradora de momentos
de uma varidvel aleatdria logistica com parametro local o = Inm; — Inmje 3 =1
de acordo com o teorema da unicidade, se duas varidveis tém a mesma funcdo gera-
dora de momentos, também, tem a mesma funcio de distribuicio (MAGALHAES,
2006).

1
Fz,(2) = P(Zij < 2) = 1 + e~ (z=lnmi+inm;) (22)
Quando z = 0, tem-se
1 T
P(XZ'*XJ'>O)IP(XZ‘>XJ‘):1* (23)

14 e—(=lnmi+inm;) - T + 7;

Uma interpretagdo de X; > X indica a preferéncia (vitéria) do jogador
1 sobre o jogador 7, ou seja, a probabilidade da preferéncia do jogador ¢ sobre o

jogador j € maior que 0.
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No intuito de simplificar o modelo € feita uma reparametrizac¢do de forma
que [nm; = ;. Logo:
1 1

P(ivencer j)=1-— e Rt (24)

em que ~; € chamado de rating do jogador ¢, 0 mesmo vale para o jogador j.
Na andlise de dados emparelhados com o modelo (24), supde-se que o

ll -1

jogador "i"competiu contra o jogador "j"(j # ). Os resultados possiveis desse

"on

jogo sdo: y;; = 0 (vitéria de "j"), y;; = 0,5 (empate) e y;; = 1 (vitéria de "i"),
considerando que o jogador ¢ é sempre o que iniciou a partida, ou seja, jogou com
pecas brancas.

A verossimilhanga de um resultado y;; para o modelo de Bradley-Terry e
seus derivados é, alternativamente, dada pela expressao (25). Ou seja, os autores
consideram, inicialmente, que modelos com escolha completa (vitdria ou derrota),
equivalem a modelos Bernoulli para cada partida. Posteriormente, considera-se
adaptar o modelo, para esportes que tem como resultados vitdria, derrota ou em-
pate, usando 1/2 diretamente como resultado para o empate (Bernoullli modifi-

cado) ou modelos multidimensionais (DAVIDSON, 1969).

P(yijlmij) o 7731” (1- ,n-’i]’)(l_yij). (25)

O logaritmo da verossimilhancga, obtido a partir do modelo (25), para uma

amostra de n observagdes, é dado por:
n
l(mijiy) o Z yrln(mie) + (1 — y)In(l — m)]. (26)
k=1

E importante mencionar que, embora o modelo Bradley-Terry ndo trate,
diretamente, o empate, ele adota que este resultado consiste em 0,5 vitéria e 0,5

derrota (um acréscimo nos dois resultados).
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2.3 O modelo de Davidson

O modelo de Davidson pode ser considerado uma extensao do modelo de
Bradley-Terry (DAVIDSON, 1969) discutido anteriormente. Porém, esse modelo
€ capaz de discriminar as probabilidades de ocorrer empate (7;;.0), bem como de
vitoria e ou de derrota do jogador % sobre o jogador j,respectivamente, dadas por
(m;7) € (7;;). Desta maneira, tais probabilidades sdo definidas por:

O modelo estabelece que :

. . T
mij = P(ivencer j) =
T+ T+ UV /TT;
T

mj; = P(j vencer i) = (27)

T + T+ v /TiTy
17 /7TZ'7Tj
T+ T+ VT

em que o ¥ > 0 é um parametro relacionado a tendéncia de ocorrer empate na

mij0 = P(i empatar com j) =

partida entre os jogadores ¢ e j.

A extensdo do modelo de Bradley-Terry, proposta por Davidson, assume
satisfazer os axioma da escolha de Luce (LUCE, 1959). Este axioma parte do
pressuposto de que a frequéncia relativa de opg¢des por ¢ sobre j ndo deve mudar, ao
se alterar disponibilidade de escolhas, ou seja, a frequéncia de opg¢des por 7 sobre j
ndo ird mudar caso outra op¢do de escolha passe a estar disponivel. Dessa forma, a
razdo das probabilidades de escolha das alternativas permaneceria inalterada com
a introducdo de mais alternativas.

Uma consequéncia direta desse axioma € que, se 7;; indica a probabilidade
de que o jogador ¢ venga o jogador j e 7j; indica a probabilidade do jogador j

vencer o jogador ¢, entdo tem-se que:

= (28)

onde pode-se interpretar ; como mérito do jogador 7 e 7; mérito jogador j, a
exemplo do que foi dito sobre os parametros do modelo de Bradley-Terry na secdo
2.2.
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Contudo, o modelo de Davidson requer uma condi¢d@o adicional relacio-
nada a probabilidade do empate 7;; 0. A condi¢@o € que a probabilidade do empate
;4.0 Seja proporcional a média geométrica das probabilidades de preferéncias (vi-
térias e derrotas) dos tratamentos comparados (Equacgdo 29):

Tij.0 = Vy/TijTjis (29)
onde v nio depende de 7 e j.

Com base na equagdo (30) tem-se que a forga relativa do empate € dada
por o = v, /T;7;, ja que:

Tij.0 7O
-
Tij Ty
mivRGRG
Tis - 7T01
©J
/ T
TV Tl'jq;Ter'?
s X
v, [ 5 = o,
Tij Uy
Ty

Logo:

T = V\/TiT; (30)

O uso da média geométrica € sugerido, pois no modelo Bradley-Terry a

forca relativa dos jogadores pode ser representada por valores [n, ...,Inm, na
escala linear.

Por exemplo:

l'n(‘rri)+ln(7rj) l'n(‘rrirrj)
2

1
=e 2 =emMmm)? = o (31)

O modelo de Davidson €, entdo, obtido imediatamente, baseado na relagdo
entre (28) e (30) sob a restricdo m;; + mj; + w50 = 1.

(&
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A exemplo do que foi estabelecido no modelo de Bradley-Terry, uma para-
metrizacdo pode ser feita de maneira a tornar as equagdes, matematicamente, tra-
taveis (AGRESTI, 2002; GLICKMAN, 2001). Assim fazendo 7; = €7, m; = €7

e v = e, tem-se:

mi; = Pr(ivence j) =

(%+'Y])
evi + eVi 4+ e)""'
mij.0 = Pr(i empata com j) = G (32)
eVi4eli et
) ) eVi
mj; = Pr(j vence i) = Gr)

evi + eV 4+ e>‘+

em que o A é um indice discriminante, o qual indica probabilidade crescente para
ocorréncia de empate quando os valores sao positivos.
A verossimilhancga € obtida pelo produtério das probabilidades correspon-

dentes aos n resultados, efetivamente, observados.

{op=1} Ityp=05y _Tgy,=0
™ Y) o H%k Tk b=, (33)

cujo logaritmo é dado por:

l(ﬂ';y o Z I{yk 1}[71 ’/ka) + I{yk 0 5}ln(7rﬂgk) + I{yk O}ZTL(Trﬂkﬂ (34)
k=1

em que ;) representa a fun¢éo indicadora do resultado.
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2.4 Versoes Bayesianas dos modelos de rating

Uma fragilidade nos delineamentos de compara¢do emparelhada estd na
dificuldade de incorporar informagdes adicionais ao pardmetro do modelo, os quais
podem se particularmente relevantes para o delineamento do torneio dos jogadores
e jogos em diversos esportes. Uma forma de lidar com essa situacdo € o uso da
inferéncia Bayesiana. Diversas formula¢des Bayesianas do modelo Bradley-Terry
e seus derivados tém sido sugeridas na literatura (CARON; DOUCET, 2012; DA-
VISON; SOLOMON, 1973; GLICKMAN, 1993, 2007; GLICKMAN; JENSEN,
2005; LEONARD, 1977).

A inferéncia bayesiana procura combinar toda a informacgao sobre os pa-
rametros do modelo amostral antes da amostra ser observada. A informacao re-
sultante € resumida na distribuicio a posteriori conjunta dos parametros. Esta € a
distribuicdo que se procura obter para realizar a inferéncia em distribuicdes mar-
ginais dos parametros de interesse (O’HAGAN, 1994).

Como exemplo, considere uma quantidade de interesse desconhecida 6
(o parAmetro de interesse ). A informacdo de que se dispdem sobre 6 resumida,
probabilisticamente, por meio de p(€), pode ser combinada a da observagdo de
uma quantidade aleatéria Y relacionada com 6. A distribui¢do p(y|#) define essa
relacdo. A ideia de que apds observar Y = y a quantidade de informacdo sobre
0 aumenta € bastante intuitiva e o teorema de Bayes (35) € a regra de atualizacdo

utilizada para quantificar este aumento de informacao (EHLERS, 2011).

p(0ly) = p(0y) _ p(y|0)p(6) _ p(yl0)p(6) 35)

ply)  ply) Py
p(y), ndo depende de 6, funcionando como uma constante normalizadora de p(f|y).

Para um valor fixo de y, a fungio p(y|0) = L(6;y) fornece a verossimi-
lhanga de cada um dos possiveis valores de  enquanto p(6) é chamado de a priori
de 6. Estas duas fontes de informacgdes, a priori e verossimilhanga, sio combinadas
levando a distribui¢@o a posteriori de 6, p(0|y).

Logo, p(f|y) pode ser descrita como:

p(0ly) o< L(0;y)p(0) (36)
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Assim, a distribuicdo a posteriori é proporcional ao produto da verossimilhanga e

a distribui¢do a priori. Em resumo, pode-se escrever a relacdo simbdlica.
Posteriori o« Verossimilhangax Priori.

Uma formulacdo Bayesiana do modelo de Bradley-Terry foi proposta por
Glickman (1993), ao estabelece que dados os resultados y, os ratings dos compe-
tidores v = (91,...,%m) assumem uma distribui¢do a priori normal multivariada.

O processo Bayesiana se da pela andlise da a posteriori (37).

f(vly) o< f(v)L(v; v), (37

Na inferéncia Bayesiana, a ideia € inferir sobre os parametros, no caso .
Pela distribui¢do a posteriori conjunta, a distribuicdo marginal de cada ~; pode
ser obtida para orientar essas inferéncias. A distribui¢do marginal para cada um

determinado ~; € dada por:

fuly) = / / Fvr—sly)dr—, (38)

em que ~y_; corresponde ao conjunto complementar de ;.

A inferéncia exata somente serd feita calculando-se as integrais dadas em
(38), analaticamente, o que €, em muitos casos, um trabalho penoso ou até imprati-
cavel. Técnicas de otimizagdo e métodos de aproximagao numérica sdo, portanto,
sugeridas para lidar com esse problema, sendo bastante utilizados os métodos de
simulagdo estocdstica Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) em que se
destacam os algoritmos Metropolis-Hastings (MH) e o amostrador de Gibbs. Mais
detalhes sobre os algoritmos (e justificativas tedricas para seu uso) podem ser en-

contradas em Gamerman e Lopes (1997).
2.4.1 Verossimilhanca ponderada na inferéncia Bayesiana

Para cada valor do parametro (escalar ou vetor), a verossimilhanca ¢ uma
medida de compatibilidade com a amostra observada, sendo assim, é um instru-
mento para avaliar as evidéncias contidas nos dados. A presenca de valores ano6ma-

los pode ocasionar em um comprometimento na informacgao resumida pela fung¢io
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de verossimilhanga. De fato para a inferéncia Bayesiana, esse problema pode alte-
rar, seriamente, a distribui¢do a posteriori podendo prejudicar a confiabilidade das
estimativas (AGOSTINELLI; GRECO, 2012; EHLERS, 2011).

De acordo com Glikman (1993), o modelo Bayesiano, em sua forma con-
vencional (se¢do 2.4), sem os devidos ajustes, nao € apropriado para comparagdes
emparelhadas em que as habilidades dos jogadores podem mudar ao longo do
tempo. Desta maneira, ele propds em suas andlises o uso de modelos dindmicos
Bayesianos, com o intuito de poder lidar com a influéncia do tempo em que a
partida foi jogada, no rating estimado do jogador. Assim, seus modelos tém pa-
rametros variando ao longo do tempo, segundo uma regra que liga as estimativas
presentes as estimativas passadas, dessa forma, a cada instante de tempo, infor-
macdes existentes sdo descritas pelas distribuicdes a posteriori e utilizadas para
atualizacdo das estimativas em um préximo instante.

Outras propostas de lidar com a influéncia do tempo, nos modelos de ra-
ting, surgiram, na literatura, como por exemplo, o modelo ELO++ (SISMANIS,
2010) apresentado na se¢do 2.1.1. Uma outra estratégia, para lidar com situacdes
dessa natureza € a proposta neste trabalho. Baseia-se na ideia de ponderar a veros-
similhanca na férmula de Bayes, conforme o momento em que foi jogada.

A verossimilhanga ponderada é caracterizada pela introducio de um con-
junto de pesos w que se destinam a diminuir a relevancia de partidas consideradas
antigas em relagéo a partidas atuais. Dessa forma, seja y = (y1,...,¥n) Uma amos-
tra de tamanho m i.i.d cujas varidveis aleatdrias apresentem funcdo de probabili-

dade, p(y;]0). A funcdo de distribui¢io ponderada pode ser definida como:

m

L2 (6;9) = [ [ plwilo)~®” (39)
i=1

Sob 0 modelo assumido, a verosimilhanga ponderada compartilha as prin-
cipais caracteristicas (assintdticas) da funcdo de verossimilhanga convencional,
sendo, portanto, vélida para inferéncia Bayesiana. Uma vez que se assumiu uma
distribui¢do a priori, mediante a aplicacdo do teorema de Bayes, o uso da veros-
similhanca ponderada permite obter uma distribuicio a posterior adequada, sem
contrapor nenhuma lei probabilistica (AGOSTINELLI; GRECO, 2012; HU; ZI-
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DEK, 2002; SHIMODAIRA, 2000).
2.5 Selecao de modelos

Se uma boa estimativa para o logaritmo da verossimilhanga esperada puder
ser obtida por meio dos dados observados, ela poderd ser utilizada como um crité-
rio para comparar modelos. Um modo de comparar n modelos, f1(y|61),...,fn(y|0n),
¢ comparar as magnitudes da func¢do suporte maximizada, lnL(éi; y). Mas, tal mé-
todo nao fornece uma verdadeira comparacg?o, haja vista que, em niao conhecendo
o verdadeiro modelo f(y), primeiramente, 0 método da méxima verossimilhanga
estima os parAmetros @; de cada modelo f;(y),i = 1,2,..n, e, posteriormente sao
utilizados os mesmos dados para estimar E[ln(f(y|0)], Isto introduz um viés em
L(éi; y), sendo que, a magnitude deste viés varia de acordo com a dimensdo do
vetor de parametros (EMILIANO et al., 2010).

Deste modo, os critérios de informacdo sdo construidos para avaliar e cor-
rigir os viés (b) da func@o suporte. Um critério de informacao tem a forma que se
segue:

n
CI(Yn,b) = —2 " InL(0; ;) +2(b), (40)
i=1

Akaike (1974), mostrou que o viés € dado, assintoticamente por p, em que
p € o nimero de pardmetros a serem estimados no modelo e definiu seu critério de

informacdo como:

AIC = —2InLyras(B:9) + 2(p), S

em que InL Mar(é; y) é o logaritmo do valor maximizado da fungdo de verossi-
milhanca e p é o nimero de pardmetros a serem estimados no modelo.

Ao simular amostras da distribuicdo a posteriori conjunta, & possivel se
obter a amostra [ = (InL1(0;y),...inLy(8;y)) por meio do algoritmo MCMC.
Uma aproximacgao numérica AIC chamada de AICM (critério de Akaike via Monte
Carlo) utiliza apenas os logaritmos da verossimilhan¢a da simulacdo da posteriori
e pode ser empregada para os mesmos fins (RAFTERY; NEWTON, 2007).
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AICM = =21 + 207, (42)

em que le 012 sdo, respectivamente, a média e a varidncia da amostra . Entdo,
elege-se como o melhor modelo aquele que apresente o menor valor de AIC ou
AICM.

A literatura apresenta diversos outros critérios e metodologias podem,
também, serem utilizados, para a selecdo de modelos, como, por exemplo a com-
paracdo direta de [ para cada modelo, o fator de Bayes, o critério Bayesiano.

Um outro método de verificacdo da qualidade de previsdes, para eventos
tricotdmicos bastante difundidos, € a medida de DeFinetti que consiste no cdlculo
da média aritmética das distancias de DeFinetti.

As distancias de DeFinetti correspondem as distancias euclideanas qua-
dréticas entre o ponto correspondente a distribuicdo de probabilidade prevista e
o ponto correspondente ao resultado, efetivamente, observado de vérias previsdes

dentro de um banco de dados, conforme a tabela 2.

Tabela 2 Distancia de DeFinetti associada as respectivas de probabilidades de
vitéria do jogador de brancas, empate e vitdria do jogador de pretas

Vitéria do jogador de brancas  (m;; — 1)% + (m;j0 — 0)% + (mj; — 0)?
Empate (mij — 0)% + (mijo — 1)? + (mj; — 0)?
Vitéria do jogador de pretas  (7;; — 0)? + (750 — 0)% + (mj; — 1)?

A medida de DeFinetti, ao tratar de modelos dicotomicos, como o modelo
de Bradley-Terry, fica reduzida a média aritmética dos desvios quadraticos entre a
probabilidade prevista e o resultado, efetivamente, observado de vdrias previsdes.
Mais detalhes, sobre a medida de DeFinetti, como propriedades e aplicagdes, po-
dem ser obtidos em Arruda (2000) e Definetti (1972).
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3 MATERIAL E METODOS

Para o processo de inferéncia dos pardmetros e verificacao da capacidade
descritiva dos modelos, a principio, foi utilizado um banco de dados, que contém
28042 partidas oficiais, jogadas por enxadristas de elite (ratings ELO variando
entre 2500 pontos até 2843 pontos), no periodo de janeiro de 2010 até novembro
de 2012. Dentre essas partidas foram selecionadas somente aquelas que foram
jogadas por um grupo de 46 enxadristas, escolhidos para andlise, (pertencentes ao
grupo dos 100 melhores jogadores do mundo conforme o rating FIDE emitido em
dezembro de 2012), resultando, assim, em um banco de dados, composto por 6807
partidas, aqui chamado de Training set.

A andlise, sobre a capacidade de predicao dos modelos, foi feita nos re-
sultados referentes a um segundo banco de dados, composto por 2201 partidas dos
principais torneios jogados no periodo de janeiro a agosto de 2013 (Grand Prix,
Torneio de candidatos, Copa do mundo e outros).

Essa analise foi feita por duas metodologias, onde:

I) A primeira é a andlise somente de partidas em que todos os jogadores tive-
ram o rating estimado pelos modelos discutidos nesse trabalho, resultando,

assim, em um total de 411 partidas, envolvendo 36 jogadores (Testing set A).

II) A segunda € analisar as partidas em que, pelo menos, um dos jogadores
teve o rating estimado, isso acarreta em um banco de dados, composto por
732 partidas (Testing set B), envolvendo 88 jogadores, sendo 37 com ratings

estimados neste trabalho de tese e 51 usando o rating corrente (ELO).

A tabela 3 apresentam-se, em resumo, as informagdes referentes aos ban-
cos de dados Training set e Testing set A e B. Nos Bancos de dados, além dos
resultados das partidas, temos as datas em que ocorreram e os ratings de cada
jogador.

Na tabela 4 encontram-se os nomes, paises de origem e ratings FIDE (de

dezembro de 2012) de todos os jogadores analisados em cada conjunto de dados.
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Tabela 3 Conjuntos de dados utilizados para inferéncia de parametros (Training
set) e de predicao de resultados (Testing set A e B),e os respectivos
periodos em que ocorreram as partidas, assim como as quantidades de
jogos, a quantidade de resultados (vitérida (V), empate(E) e derrota
(D) das brancas) e o ndmero de jogadores com ratings estimados pelos
modelos propostos , em cada conjunto de dados

Banco de dados  Periodo N°de Partidas N°jogadores.
D =1185
Training set 01/2010-11/2012 6807 E = 3658 46
V = 1964
D =62
Testing set A 01/2013-08/2013 411 E =23 36
V=114
D =154
Testing set B 01/2013-08/2013 732 E =344 37

V =234
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A descricdo completa dos jogadores (dados dos jogadores, todas partidas
completas etc.) pode ser encontrada em Chessbase (2014b), Chessgames (2014),
Chessresults (2014) e FIDE (2014a).

3.1 Formulacio Bayesiana dos modelos

Existe uma estreita relac@o entre os ratings obtidos pelo sistemo ELO e os
obtidos pelo modelo de Bradley-Terry e Davidson (se¢do 2). O parametro ; se
relaciona com o rating ELO (R;) por:

R; = %% (43)

Assim, € possivel reconhecer que o célculo do escore ELO (F;;) € andlogo
ao célculo de probabilidade Bradley-Terry (7;;), ou seja, E;; = P(i vencer j).
Logo, o modelo de Bradley-Terry foi escrito, em fungdo dos ratings ELO (44),

mantendo, assim, os ratings na escala original FIDE.

1

P(ivencer j) = (44)

14 10 400
Os modelos adotados (Bradley-Terry e Davidson) sofreram modifica¢des
no preditor linear de forma ser possivel comparar modelos que levam em conta
pardmetros que contemplem a vantagem das pegas brancas ¢ em relacdo a modelos
que ndo considerem este parametro. Desta forma foi estabelecido o modelo com

vantagem de jogar de brancas (45).

1
(R;—R;—0) °

1+10 @0

mij = P(ivencer j) = (45)
No caso de cada jogador ser influenciado de forma diferente por jogar de

brancas, o modelo fica dado por:

1
(“R+R;—6,167)

1410 400

mi; = P(ivencer j) = (46)

d; e 0; sdo a metade da vantagem de jogar de brancas para os jogadores i e j,
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respectivamente.

Por conveniéncia, diferente do que foi feito nos modelos derivados do mo-
delo de Bradley-Terry, os modelos derivados do modelo de Davidson ndo foram
reescalados, para lidar com ratings na escala ELO e, sim, os ratings trabalhados
por esses modelos que foram modificados, de acordo com a equacdo (43), de ma-
neira a ficar em conformidade com a escala de valores ja utilizados pelo modelo
de Davidson.

De forma andloga, incluindo uma constante geral § associada a vantagem

de jogar de brancas, no modelo de Davidson, tem-se.

eYito
mij = P(ivencer j) = —,
eV 4 enitd f AT
6)\+’Yi+’;j+(5
mij0 = Pr(i empatar j) = ——
eV 4 eVitd T
e

mj; = P(j vencer i) =

Yitvi+st
eV + eNitd 4 AT

(47)

No caso de cada jogador ser influenciado de forma diferente por jogar de

brancas, tem-se:

6'Yi+(5i

mi; = P(ivencer j) = e
eVi—0i 4 evitdi f At 5

A %‘+5z‘+27r5.7‘

mijo = P(i empatar j) =

Yitditv =957
V0 4 evitdi 4 A5

e’Yj _6j

mj; = P(j vencer i) = R

eVi—0i 4 eYitdi 4 At P
(48)

Na andlise bayesiana dos modelos derivados do modelo de Bradley-Terry,
estabeleceram-se as distribui¢des a prioris normais, para os parimetros o e R, pois

admite-se que as caracteristicas dessa distribui¢do estejam de acordo com as ob-
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servagdes nos dados histéricos. Dessa forma, para cada elemento dos parametros,

R; (ratings), d; e &, adotaram-se as seguintes distribui¢des normais.

R; ~ N(2705,400%)
8; ~ N(50,40?)
§ ~ N(50,40%).

Com as respetivas funcdes de densidades dadas por:

—(R;—2705)2
e  2-4002

)= 4
p(R;) 00V (49)

—(6—50)2
(6) = 2 (50)
P 10v2r1

—(5;—50)2
(6) = S (51)
proi 40v21

onde ¢; é utilizado, quando se pretende analisar um parametro de empate, para

cada jogador e 0 é quando se analisa um paradmetro tnico por banco de dados.
Com as especificacdes anteriores, t€ém-se as seguintes distribuicdes con-

juntas a posteriori

—(R;—2705)2

" P 2.4002
P(R|y) o [Ta% (1—m )0 T2 52
Ry o TT s (0 =m0 T =575 (52)
—(R;—2705)2 7<5750)2

2.4002 2.402

P(R75 | y) H z (1 - Trlk]k (1 yk) H
T 400v/27 40\/

(53)
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ou
n p —(Ri—2705)2 _(51'—50)2
-4002 2.402
P(R,6 o (1= s (1—yr) e 2400 e .
( | y) ]];[1 %ch( k]k) g 400\/% 40\/% (54)

em que p € o nimero de jogadores analisados e n corresponde ao nimero de par-
tidas.
E ,para os modelos derivados do sistema de Davidson, adotaram-se, para

as distribuicdes a prioris, as seguintes normais:

vi ~ N(15,400%)
8; ~ N(1,10%)
§ ~ N(1,10%)
A~ N(1,5%).

Cujas funcdes densidade sao dadas por:

—(=15)?
e 2-4002

PO = ovar

(55)

—(6-1)?
e 2102

10v27

—(5;—1)?
e 2102

10v27

p(6) = (56)

p(di) = (57)

—(a-1)?
)= (58)
b 5V 2w

A exemplo dos modelos derivados de Bradley-Terry, o conjunto de para-

metros depende do modelo em andlise. Desta forma, t€m-se as seguintes distribui-
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" p —im19? —0 ;)2
=13 =05} _I{yy=0} € a0t e 2o
P(y,\ | y) « (77-{@-”“ g, WYk Wk ) (59)
) ]!;[1 ik 1 Jk0 Jkk H 400 /o 5 /27'(
n P fm-fl;)Z
Typ=1y_Tty=0.51_Ty=0) g 2400
Py L) o [ (L0 wltegoo o) .
I k1:[1 lkJk Tikjr0 Jkik };[1 400727
—(6-1%  —(-1)?
e 2102 e 252 (60)
10v/27 527
ou
n p —0ui19)?
Hyp=1y_Tw=0.5y_ Ty =0) e 2400
Py 1) a T (<l alos ol .
[ kl:[l 1Tk Tikjr0 Jkik };[1 40027
~(5=1%  —(a-1?
e 2102 ¢ 252
(61)

1027 527

em que p € o numero de jogadores analisados e n corresponde ao nimero de par-

tidas.

3.2 Processo de simulacido

De posse dos dados do Training set (nome

de cada jogador, resultados

(y) da partida, as datas em que ocorreram), a inferéncia sobre os pardmetros dos

modelos foi feita mediante estatisticas sobre amostras das distribui¢des marginais

a posteriori com relagdo aos parametros. Para isso, foi utilizado o método (Monte

Carlo via Cadeia de Markov), desenvolvido por meio

do algoritmo de Metropolis-

Hastings, dentro do amostrador de Gibbs, aplicado a cada distribui¢cdo condicional

completa.

Foi gerada uma cadeia inicial, com 130000

iteracdes, para todos os pa-
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rametros, porém, como € de conhecimento geral, o método MCMC leva a duas
propriedades indesejaveis na amostra resultante, que sdo o o efeito do valor ini-
cial e a dependéncia entre as observacdes, e isso pode comprometer a inferéncia
dos parametros. Entdo, foram descartados os primeiros 50000 valores, a fim de
que a influéncia do valor inicial arbitrario pudesse ser anulada (processo conhe-
cido como burn-in). A seguir, os pontos amostrais foram tomados de 20 em 20
iteracdes (processo conhecido como jump), de forma que pudesse ser obtida uma
amostra aleatdria. Dessa forma a amostra final constou de 4.000 observagdes. O
algoritmo foi implementado utilizando a linguagem R (R Core Team, 2014). Fo-
ram geradas 3 cadeias, para cada uma das condicionais completas e avaliada a
convergéncia usando a biblioteca Coda do R (PLUMMER et al., 2006).

3.2.1 Distribuicoes condicionais completas

As distribui¢des condicionais completas de cada pardmetro (para cada um

dos modelos) necessdrias aos algoritmos utilizados neste trabalho séo dadas por:

A) Para o caso do modelo mais simples derivado do modelo de Bradley-Terry
(44).

n 2
— (R« —2705)
1— i
R_;y) H ks (1 — Wikjk)( k) e a000 (62)
k=1

P(R;»

B) Para o caso do modelo derivado do modelo de Bradley-Terry com um §

Unico(45).
- — (R} —2705)2
P(Ri« | R_i=,0,y) = H Wf:jk(l — wikjk)(l_yk)ew7 (63)
k=1
- —(5-50)2
P(0| Ryy) o [ [ s, (1= miy,) (7™ (64)

k=1
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C) Para o caso do modelo mais complexo, com um ¢ para cada jogador (46).

2705)2

P(Ri» | R_j=,0,y) = Hﬂ-@k]k wik]»k)(lfyk)ew (65)
- 50)2
P(él* | Ri*7(s_i* ,y) (0 H Wfkkjk(l _ Trikjk)(l_yk)ew (66)
k=1

Para todas as condicionais completas, referentes as modificagdes do modelo de
Bradley-Terry tem-se que i* é um jogador especifico (sendo —¢* seu complemen-

tar) e ;;x, € a probabilidade de vitdria das brancas no k-€simo jogo.

D) Para o caso do modelo mais simples derivado do modelo de Davidson (33).

I{yk 1} I{yk 0,5} I{yk 0} M
P(’}’i* i )\,y) o¢ H Tiwin  Tigjs0 Tin 32000 (67)
k=1
° 1 1 1 (A—1)2
{2 1} s 0,5} {yp=0} —(A—
POy H( T S e T (68)

E) Para o caso do modelo derivado do modelo de Davidson com ¢ tnico (47).

n 2
I Iry — Iy — (7 —15)
tye=1} Hyp=0,5} “{yp=0} U
Pl -y o I (mimi e ) e (@9
k=1
—(5-1)2
2
Ty=13 I{yk =05} _Ty,=01) € 210
5 ’ v )\ y o H ( Zk]k Zk]ko Tr]kzk ) 10 /27'( (70)
n 7<A721>2
Iy, — Iey —o5v Igy, — e 25
{yp=1} _Hyp=0,5} _{y,=0}
PO vdy) o [T (mip M me "o ™) S b

k=1
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F) Para o caso do modelo mais complexo derivado do modelo de Davidson com

um J para cada jogador(48).

n 2
I I I — (7% —15)
| | {yp=1} _“{yp=0,5} _*{y,=0} i
P(%*’ | V*i*’é’)\’y ( 'Lk]: 'Lk]IIjO WJM: ) S0
k=1
(72)

_ I I (36 —1)2
] {yp=1} _{yp=0,5} _{{y,=0}) —"i* 1
P(0ix ) H (ﬂ-lk]k Tirgr0 ki ) 200 (73)
k=1
L I I —(-1)?
{yp=1} _Hvp=0,5} _“{yp=0} —
P(A | 7’5’y) < H ( Tirgr  Tinj0 Tjkir ) > (74)
k=1

Para todas as condicionais completas, referentes as modifica¢cdes do modelo de
Davidson, tem-se que ¢* é um jogador especifico (sendo —¢* seu complementar
) € Tiyjy» Tigjn0 € Tiyj, Sa0 as probabilidades de vitdria, empate e derrota para o

jogador de brancas na partida k-ésima partida.
3.3 Definicao dos modelos

Foi criada uma varidvel w (75), para ponderar a verossimilhanca, de forma
que as partidas mais antigas tenham menos peso em relacio as mais recentes.
1
t—tmin
tmaz—tmin

em que & € tmaz S0, respectivamente, os indices referente ao tempo da partida

wp = (75)

mais antiga e a mais recente do Training set, e t € o tempo corrente da partida em
andlise. Esta varidvel é semelhante a utilizada no sistema ELO++ (se¢do 2.1.1),
porém com aplicacdo diferente.

Com o acréscimo de varidvel w na verossimilhanga, os parimetros sdo,
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entdo, ponderados pelo tempo. Os modelos, com a utilizacdo de w em sua veros-
similhanca, (39), foram chamados de modelos com verossimilhanca ponderada, e
os demais modelos foram chamados de modelos estdticos. Logo obtiveram-se 12
modelos diferentes, sendo 6 modelos estdticos e 6 modelos com verossimilhanca

ponderada, conforme apresentado na tabela 5.

Tabela5 Modelos analisados, referentes as variacdes dos modelo de Bradley-
Terry e Davidson. (w; = 1: Modelos estdticos, w;: Modelos com ve-
rossimilhanca ponderada).

Modelos analisados Pardmetros  Verossimilhanca
Bradley-Terry w=1 0=R;
9 = Rl,é L(G, y)
0=R,;0
Wt 9 = Rz
0=R,0 L“(0;y)
0 = R;.0;
Davidson we=1 0=~y
0 =i,0\  L(6;y)
0 = ’}%(51,)\
Wt 0 = ’Ylﬁ)‘
0 =i, 0\ L(0;y)
9 = ’)/i,(gi,A

3.4 Decisao sobre os melhores modelos

A decisdo, sobre os melhores modelos, quanto a sua capacidade descritiva
e de predicao, foi feita com base na comparacio direta das estimativas de AIC (41)
e AICM (42).

Em, especial, a comparacio entre os modelos de predicdo, foi feita, medi-

ante as seguintes ideias.

a) Para cada resultado y* dos jogos dos Testing sets A e B, foi calculada na

distribui¢@o preditiva o valor p(y*|y,0)

b) Com base nos p(y*|y,0) sdo obtidos os resumos utilizados para avaliagdo
do modelo : —1 , AIC, AICM e medida DeFinetti.
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Como j4d mencionado, o Testing set B é composto por partidas em que,
pelo menos, um dos jogadores teve o rating estimado pelos modelos discutidos.
Ou seja, podem existir jogadores que ndo tiveram seus parametros inferidos por

esses modelos e, para tratar essa situacdo, as seguintes propostas foram seguidas:

1°) Foi utilizado o rating ELO do jogador que nio teve seu rating estimado pelo
modelo discutido em questao e este foi reescalado para que ficasse na mesma

escala dos ratings estimados.

2°) Em relacdo ao valor de ¢;, foram estabelecidos trés (3) abordagens diferen-

tes:
i Usar §; = 0 para os jogadores que ndo tém valor ¢; calculado.

ii Usar §; = ps (Média da amostra de d5 estimada no modelo correspondente

com dnico §) para os jogadores que ndo t€m valor §; calculado.

iii Usar §; = —J;, que equivale ao dobro da estimativa 6 do jogador presente

na partida com §; estimado.

A comparacgdo foi feita entre as diferentes variacdes de cada modelo e
em relacdo a modelos de referéncia equivalentes, que utilizam como parametros

palpites bdsicos, que correspondem a:

I Supor que as probabilidades de vitdria e derrotas sdo equiprovaveis ( modelo

equiprovéavel), ou seja, % e % para os modelos Bradley-Terry e %, % e % para

os modelos de Davidson.

II Supor que as probabilidade de vitdria e derrotas sdo melhor descritas a partir
da proporcao dos resultados verificada no banco de dados (modelos propor-

cionais)

IIT Supor que as probabilidade de vitéria e derrotas sao melhor descritas a par-
tir da proporcao dos resultados verificada no banco de dados, descartando as
partidas que ocorreram empates (modelos proporcionais descartando empa-
tes).
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No caso em especial do modelo de Bradley-Terry, pelo fato de que em sua
forma basica equivale ao modelo ELO, usado pela FIDE (ver secdo 2.1), foram
utilizadas, também, como pardmetros para os modelos de referéncia os ratings
FIDE de cada jogador. Na anélise descritiva sobre o Trainnig set, sao utilizados
os ratings FIDE que os jogadores tinham no momento em que ocorreu as suas
partidas. E, na andlise da capacidade preditiva dos resultados do Testing set A e
B, utilizaram-se os ratings FIDE de que cada jogador tinha em dezembro de 2012,
pois sdo as ultimas estimativas de ratings FIDE anteriores as partidas do 7esting
setAeB.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Analise descritiva

Na tabela 6 apresentam-se as estimativas dos critérios de informacgao de
Akaike (1974). Esses valores foram obtidos a partir da andlise dos resultados
do Training set, associados as formas bdsicas dos modelos de Bradley-Terry e

Davidson, com os pardmetros de referéncia.

Tabela 6 Estimativas AIC dos modelos estdticos e com verossimilhanca ponde-
rada, para as variagdes do modelo Bradley-Terry e Davidson, em suas
formas bdsicas utilizando os parametros de referéncia ( Em negrito es-
tao menores valores de AIC, por modelo).
wt = 1: Modelos estdticos; w;: Modelos com verossimilhanga ponde-

rada
AIC

Bradley-Terry Davidson
Modelos de Referéncia w; =1 Wy w =1 Wy
Equiprovavel 9440.,4 16790,8 14960,5 266104
Desc. empates 9481,8 16841,3 13771,8  24491,2
Proporcional 11489,2 20464,2 13581,0 24137,0
ELO 9039,5 15993,6

Observando-se a tabela 6, pode-se perceber que, em relacdo aos parame-
tros utilizados como referéncia, associados ao modelo de Bradley-Terry (estdticos
e com verossimilhanga ponderada) os melhores modelos descritivos foram os ra-
tings FIDE (no momento que ocorreu a partida), indicio da acurdcia do sistema
ELO em relacdo as demais referéncias.

Ja, em relacdo ao modelo de Davidson, tanto estitico como com verossi-
milhanga ponderada, os melhores pardmetros de referéncia foram as proporc¢des
dos resultados do Training set. Isso, talvez, justifique-se pelo fato de que os resul-
tados do Training set se distribuem de forma heterogénea e o modelo de Davidson
€ capaz de descrever, separadamente, as probabilidades dos trés resultados possi-

veis (vitdria, empate e derrota).



56

Na tabela 7 s@o apresentados o valor da média e desvio padrdo, da amos-
tral = (lnLl(é;y),..,lnLk(é;y)) associados as modifica¢des dos modelos de
Bradley-Terry e Davidson (é considerado o valor negativo da média de [ a fim de
maior legibilidade das estimativas). Essas estimativas foram obtidas das cadeias
de Markov, geradas com base nas amostras das distribui¢des a posteriori e ser-
vem para mostrar que os modelos estdo estdveis e convergindo. Com exce¢ao do
modelo simples de Davidson com verossimilhanca ponderada, todos os demais
modelos apresentaram desvio padrdo inferior a 0,3, resultado satisfatério se levar

em conta a escala dos valores.

Tabela 7 Negativa da média e desvio padrdo do valor dos logaritmos das ve-
rossimilhancas, para cada ponto amostral das distribui¢des a posteriori
conjuntas, correspondente as diferentes modificacdes dos modelos de
Bradley-Terry e Davidson.

Em negrito estdo os menores valores de média e os maiores valores
de desvio padrdo, para cada modelo. w; = 1: Modelos estdticos; w:
Modelos com verossimilhanga ponderada.

Modelos analisados Parametros (0) 1 o}
w=1 0=R; 4468,2 0,10

Bradley-Terry 0= R;,0 4423,6 0,09
0= R;,0; 4439,3 0,07

Wy 0=R; 7907.4 0,03

0=R;6 4423,6 0,06

0 = R;,0; 7822,5 0,03

wr=1 6=y, 6343,5 0.16

Davidson 0 = ~;,0,A 6238,6 0,28
0 = ~;,0i,A 6212,6 0,11

Wt 0 = ;A 11231,5 22,7

0 = ~;,0,A 10980,5 0,08

0 = ;00\ 10943,7 0,05
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As estimativas AIC (modelos de referéncia) e as estimativas AICM (mo-
delos analisados) estdao agrupadas na tabela 8, conforme o modelo do qual derivam
(Bradley-Terry ou Davidson) e o tipo de verossimilhanga utilizado em sua posteri-
ori (estatica ou ponderada no tempo). A decisdo sobre a relevancia dos parametros

foi feita com base na comparacdo desses valores.

Tabela 8 Estimativas de AIC para os modelos analisados e AICM para os mo-
delos de referéncia. Em negrito estdo os menores valores da estimativa
para cada modelo.
wy = 1: Modelos estaticos; wy: Modelos com verossimilhanca ponde-

rada.

Modelos Parametros AICM  AIC

Bradley-Terry w; =1 6=R; 8936,4
0 = R;,0 8847,2
0 = R;,0; 8878,6
Equiprovével 9436,4
Desc. empates 9473,8
Proporcional 11481,2
ELO 8947.,4

Wy 0=R; 15841.,8

0 = R;,0 8847,3
0 = R;,0; 15644.9
Equiprovavel 16786,8
Desc. empates 16833,3
Proporcional 20456,2
ELO 15901.6

Davidson wr=1 0=, 12686,9
0 = v;,6,A 124773
0 = 7;,0;,A 12425,2
Equiprovével 14956,5
Desc. empates 13763,8
Proporcional 13569

wt 0 = ;A 23491,8

0 = v,6,A 21961,1

0= "}/2‘,51',/\ 21887,3
Equiprovével 26606,4
Desc. empates 24489,2
Proporcional 24125
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Verifica-se que todos os modelos, derivados dos modelos de Bradley-Terry
e Davidson, foram melhores que os modelos de referéncia equivalentes. Em rela-
¢do aos modelos, derivados do modelo de Bradley-Terry o melhor modelo estético,
foi aquele que contém as estimativas de Rs e um tnico ¢, apresentando uma esti-
mativa de 0 = 41,7 cujo intervalo de credibilidade HPD a 95% é : 1C[33,5 ; 50,6].
Isso equivale dizer que existe um beneficio de 41,7 pontos na escala ELO para o
jogador que disputar a partida de brancas. Por exemplo, em uma partida entre dois
jogadores com ratings 2686 e 2715, o jogador de rating 2686 teria uma acréscimo
de quase 6% na sua probabilidade de vitdria, pelo fato de jogar de brancas, o que
equivale a dizer que seu rating seria equivalente a 2727.7.

Em se tratando dos modelos com verossimilhanga ponderada, o melhor,
também, foi o que contém as estimativas de Rs e um tnico §. Apresentando
uma estimativa de § = 43,68 com intervalo de credibilidade HPD a 95% ¢ :
IC[37,09 ; 50,14]. A exemplo da andlise feita para o modelo estdtico, essa esti-
mativa encontrada para o modelo com verossimilhanca ponderada, equivale dizer
que existe um beneficio de 43,68 pontos na escala ELO para o jogador que dis-
putar a partida de brancas. Novamente, em uma partida, entre dois jogadores com
ratings 2686 e 2715, o jogador de rating 2686 teria uma acréscimo de, aproxima-
damente 6,27% na sua probabilidade de vitéria, que equivale a dizer que por jogar
de brancas seu rating seria equivalente a 2729,68.

Nas figuras 2 e 3 estdo representadas as estimativas pontuais do rating R
com seus respectivos intervalos de credibilidade HPDs, obtidos pelos dois melho-
res modelos de Bradley-Terry para 46 jogadores escolhidos no Training set. Para
o modelo estdtico, € possivel perceber que somente os sete primeiros jogadores
diferem do ultimo jogador. J4, no modelo com verossimilhanca pondera, a pro-
ximidade entre as estimativas de ratings dos jogadores € maior que no estdtico, e
existe uma maior distin¢d@o entre os primeiros e os tltimos jogadores (linhas verti-
cais nos graficos), deixando definido um grupo com 9 em que seus intervalos HPD
sobrepdem o intervalo HPD do jogador de rating mais alto.

Ambos os modelos coincidiram, em relag¢éo ao jogador de rating mais alto
(Magnus Carlsen) e, de uma forma geral, mostram uma grande similaridade entre

os demais jogadores, indicio de habilidades bem préximas entre eles.
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Figura 2 Estimativas pontuais de R e respectivos intervalos de credibilidade
HPD a 95%, obtidos pelo modelo Bradley-Terry estatico com R € 0.

No gréfico da figura 4 mostram-se como as curvas dos modelos de Bradley-
Terry estatico simples (ELO) e os modelos Bradley-Terry estdtico e com verossi-
milhanga ponderada (ambos com o acréscimo de um tnico §) se ajustam sobre
os escores reais observados no Training set, deixando evidente como o modelo
ELO subestima as probabilidades de vitdrias entre jogadores com diferengas de
ratings indo de -200 a 200 pontos, pois como se pode ver pelo grifico sua curva
estd abaixo dos escores observados. E possivel notar, também, que os modelos
Bradley-Terry estdtico e com verossimilhanca ponderada foram bastante similares
e se ajustaram bem aos escores observados, superando o ajuste feito por meio das
estimativas obtidas pelo modelo ELO.

Todos os modelos, derivados do modelo de Davidson, foram melhores que
os seus respectivos modelos de referéncia. Os melhores foram os modelos com-
pletos, com 7y e § para cada jogador e o A proprio do modelo, cuja estimativa foi
de A = 1,098 com intervalo de credibilidade HPD a 95% igual a IC[1,041 ; 1,15]
para o modelo estdtico e A = 1,106 com intervalo de credibilidade HPD a 95%
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Figura 3 Estimativas pontuais de R e respectivos intervalos de credibilidade
HPD a 95%, obtidos pelo modelo Bradley-Terry com R e §, com ve-
rossimilhanca ponderada.
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Figura4 Probabilidades de vitdria em relacdo a diferenca de rating Ap, obti-
das pelo modelo Bradley-Terry simples (equivalente ao ELO) , o mo-
delo Bradley-Terry estitico com o acréscimo de um dnico § = 41,73
(Bradley-Terry (#)) e o modelo Bradley-Terry com verossimilhanca
ponderada com o acréscimo de um unico § = 43,68 (Bradley-Terry

(0) w).
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igual a IC[1,062 ; 1,14], para o com verossimilhan¢a ponderada. As estimati-
vas de A\, em ambos os modelos, indicam uma tendéncia a ocorréncia de empate
(tendéncia essa ligeiramente mais sensivel no modelo com verossimilhanga pon-
derada).

Na tabela 9 exemplificam-se as porcentagens de vitorias de pretas, empate
e vitdria das brancas, calculadas pelo modelo Davidson completo, em partidas
entre jogadores com § iguais e com diferengas de ratings indo de —100 a 100

pontos na escala ELO.

Tabela 9 Porcentagens de vitdrias das pretas, empates e vitorias das brancas, cal-
culadas pelo modelo Davidson completo, em partidas entre jogadores
de iguais vantagens de brancas, para A = 0, A = 1,098 e A = 1,106,
para diferentes valores de Ap (diferenca entre ratings). Em negrito
estdo destacadas as probabilidades de empates entre jogadores com
mesmo rating, para os diferentes valores de .

A=0 A = 1,098 A = 1,106

Ar Tji Tij0 Tij Tji Tij0 Tij i Tij0 i
-100,00 43,25 3243 2432 2624 59,00 14,76 26,12 59,19 14,69
-80,00 41,23 32775 26,02 2492 59,35 15,772 24,80 59,55 15,65
-60,00 39,23 33,00 27,77 23,64 59,63 16,73 23,52 5982 16,65
-40,00 37,24 33,19 29,58 22,39 59,83 17,78 2228 60,02 17,70
-20,00 35,27 33,30 31,43 21,18 59,95 1888 21,08 60,14 18,79
0,00 3333 33,33 3333 20,01 5998 20,01 1991 60,18 1991
20,00 31,43 3330 3527 18,88 5995 21,18 18,79 60,14 21,08
40,00 29,58 33,19 3724 17,78 59,83 22,39 17,70 60,02 22,28
60,00 27,77 33,00 39,23 16,73 59,63 23,64 16,65 59,82 2352
80,00 26,02 32,775 41,23 15,72 59,35 2492 15,65 59,55 2480
100,00 24,32 3243 43,25 14,76 59,00 26,24 14,69 59,19 26,12

Como ¢é de se supor, a tendéncia de ocorrer empates é maior entre jo-
gadores de ratings iguais (em negrito), e essa tendéncia diminui a medida que a
diferenca de ratings entre os jogadores aumenta. Logo um valor de \ diferente de
0 intensifica essa tendéncia. Assim, um A de 1,098 no modelo implica 59,98% de
empates, na mesma situacdo um A de 1,106 implicard 60,17% de empates nas par-
tidas entre tais jogadores, enquanto em uma situacdo de A = 0 esse valor seria de
33,33%, esse aumento € verificado ao longo de todo A i como pode ser observado

na tabela 9.
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Na tabela 10 observam-se as estimativas pontuais de ratings s e deltas &5
de cada um dos 46 jogadores, referentes aos dois melhores modelos (estatico e com
verossimilhanca ponderada, ambos completos), permitindo uma nog¢ao dos valores
de § em relagdo ao y na escala adotada para o modelo de Davidson e normalizadas
na escala ELO, de forma a deixar mais legivel a relacdo entre as estimativas obtidas
e os ratings usados pela FIDE.

Por meio dos valores da tabela 10, € possivel estimar o valor médio dos
ds para os modelos e seus respectivos intervalos de credibilidade. Desta forma,
o modelo estitico completo de Davidson teve § = 66,23 na escala ELO, com
intervalo de credibilidade a 95% igual a IC[55,93 ; 76,54]. E o modelo com
verossimilhanca ponderada completa teve § = 68,84, também, na escala ELO,
com intervalo de credibilidade a 95% igual a IC[56,98 ; 80,70]. Essas estimativas
sdo interessantes, pois mostram que, em média a vantagem de se jogar de brancas
€ bem préxima em ambos os modelos, sendo ligeiramente maior no modelo com
verossimilhanca ponderada.

Também, é importante mencionar que essas estimativas (0) correspondem,
respectivamente, a 2,28% e 2,37% da média dos ratings estimados pelos mesmos
modelos. E essas medidas, se comparadas as obtidas pelos melhores modelos de
Bradley-Terry (1,52% e 1,59%), apontam uma maior influéncia do lance inicial
nos modelos de Davidson.

Nas figuras 5 e 6 verificam-se as estimativas pontuais dos parametros de
rating s com seus respectivos intervalos de credibilidade HPDs, também, para
46 jogadores analisados no Training set com os dois melhores modelos Davidson.
Tanto o modelo estético (s, 0s € A = 1,098) como o com verossimilhanga ponde-
rada (vs, 05 € A = 1,106), discriminaram bem os jogadores. No modelo estatico é
possivel definir um grupo com 7 jogadores similares ao de maior rating, enquanto
que para o modelo com verossimilhanga ponderada este grupo contém 5 jogadores.

Nas figuras 7 e 8 verificam-se as estimativas pontuais dos parametros de
0 com seus respectivos intervalos de credibilidade HPDs, também, para os 46 jo-
gadores analisados no Training set com os dois melhores modelos. Por ambos
os modelos, derivados do modelo de Davidson, jogar de brancas traz diferentes

beneficios dependendo do jogador. Observa-se, também, no modelo de Davidson
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Tabela 10  Estimativas pontuais de ratings e deltas de cada jogador por meio dos
modelos de Davidson completos (estdtico e com verossimilhanga pon-
derada). A sigla "ELO* indica que a estimativa foi reescalada para a

escala ELO.
Modelo estatico Modelo com verossimilhanca ponderada

Jogador ~ ~(ELO) 5 S(ELO) ~y ~(ELO) 5 S(ELO)
Adams,Michael 16,69 2899,3 0,47 80,88 16,91 2938.,3 0,77 134,17
Alekseev,Evgeny 15,94 27684 0,17 28,83 16,02 2782,3 0,09 16,21
Almasi,Zoltan 16,46 2860,1 0,51 88,36 16,53 2871,5 0,55 95,71
Anand,Viswanathan 17,72 30776 0,02 3.39 17,74 3081,9 0,26 45,64
Andreikin,Dmitry 16,46 2859.9 -0,03 -5.81 16,41 2850,5 -0,02 -3.89
Areshchenko,Alexander 16,35 2841,0 0,35 61,33 16,23 2819,8 0,23 39,36
Aronian,Levon 17,76 3085,1 0,34 58,51 17,67 3069,5 0,52 90,89
Bacrot,Etienne 16,33 2836,2 0.8 139,31 16,36 28412 0,88 153,55
Carlsen,Magnus 18,12 31481 0,44 76,79 18,12 3148,0 0.3 51,6
Caruana,Fabiano 16,78 2914,1 0,62 107,21 16,61 2885,7 0,7 120,81
Ding,Liren 16,07 27914 0,34 59,49 15,97 27743 0,35 60,78
DominguezPerez,Leinier 16,37 28442 0,55 95,93 16,46 2858,7 0,49 85,42
Eljanov,Pavel 16,25 2823,0 0,51 88,44 16,43 2854,3 0,22 383
Gelfand,Boris 16,92 29388 0,28 48,71 16,74 2908,0 0,37 64,36
Giri,Anish 16,41 2850,0 0,07 12,44 16,39 2847,1 0,02 347
Grischuk,Alexander 17,17 2982,3 0,38 65,32 17,23 29924 0,37 64,47
Ivanchuk, Vassily 17,12 2973,7 0,34 59,27 17,08 2966,6 0,36 62,56
Jakovenko,Dmitry 16,62 2887,5 0,42 73,42 16,69 2899,9 0,35 60,56
Kamsky,Gata 17,24 2994,5 0,46 80,05 17,15 2979,6 0,35 60,09
Karjakin,Sergey 17,39 30214 0,27 4743 17,42 3026,5 0,22 38,82
Korobov,Anton 16,4 28489 0,57 99,42 16,39 2847.4 0,58 101,1
Kramnik, Vladimir 17,65 3066,3 0,59 102,97 17,73 3079,7 0,44 76,05
Leko,Peter 16,61 2885,8 0,55 96 16,77 2872,8 0,67 116,87
Le,QuangLiem 16,54 2873,6 0,17 28,76 16,54 2913,8 0,43 75,19
Malakhov,Vladimir 16,22 2817.8 0,38 66,59 16,42 2852,6 0,55 95,95
Mamedyarov,Shakhriyar 17,00 29532 0,84 1457 17,22 2991,2 0,84 145,68
Moiseenko,Alexander 16,03 27848 0,57 98,66 15,84 27522 0.6 104,09
Morozevich,Alexander 16,95 29443 0.4 69,93 16,43 2853,7 0.4 68,97
Naiditsch, Arkadij 16,06 2790,0 0,46 80,26 16,03 2785,5 0,48 83,56
Nakamura,Hikaru 17,38 3019,2 0,35 60,45 17,5 3040,4 0,32 55,76
Navara,David 16,21 2816,2 0,33 57,49 16,09 27954 0,29 50,18
Nepomniachtchi,lan 16,46 2858,9 0,17 29,39 16,58 2880.,5 0,17 30,25
Ponomariov,Ruslan 16,62 2887.,6 -0,06 -10,57 16,68 2897.,8 -0,05 -8,97
Radjabov, Teimour 17,23 29932 0,12 20,87 17,2 2987,7 0,14 24,78
Riazantsev,Alexander 16,29 2829.4 0,15 25,31 16,29 28299 0,18 31,41
Shirov,Alexei 16,63 2889,6 0,61 105,45 16,88 29319 0,64 110,65
So,Wesley 15,89 2759,6 0,34 59,79 1591 2763,0 0,18 32,05
Svidler,Peter 17,00 29533 0,18 31,5 16,87 2930,0 0,22 38,38
Tomashevsky,Evgeny 16,52 2869,2 0,56 96,61 16,48 28624 0,66 113,99
Topalov, Veselin 16,52 2869,9 0,58 101,18 16,76 29119 0,93 162,08
Vachier-Lagrave.Maxime 16,36 2842.8 0,37 63,85 16,38 2846,1 0,45 77,59
VallejoPons,Francisco 16,04 2786,3 0,49 85,02 16,02 27832 0.4 69,5
Vitiugov,Nikita 16,33 2837,6 0,47 81,58 16,54 28729 0,37 64,48
Wang,Hao 16,83 2924,5 0,39 67,78 16,87 2929,8 0,42 72,5
Wang, Yue 16,28 28273 0,42 72,76 16,31 2832,6 0,27 46,82
Wojtaszek,Radoslaw 16,64 2890,5 0,24 40,89 16,66 2894.,8 0,26 45,06
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Figura 5 Estimativas pontuais de 75 e respectivos intervalos de credibilidade
HPD a 95%, obtidos pelo modelo de Davidson estdtico com s, 05 €
A, modelo completo.
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Figura 6 Estimativas pontuais de 75 e respectivos intervalos de credibilidade
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estatico que todos os intervalos de credibilidade HPD das estimavas de J se sobre-
pdem, mostrando que, embora tenham estimativas pontuais diferentes, os mesmos
apresentam grandes similaridades. No modelo com verossimilhanca ponderada,
também, ocorre uma sobreposicdo em quase todos os intervalos, porém existem
uma pequena parcela de jogadores cujos intervalos ndo se sobrepdem, mostrando
que, para o este modelo um determinado grupo de jogadores tiveram um desem-

penho melhor ao jogar de brancas.
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Figura7 Estimativas pontuais de ds e respectivos intervalos de credibilidade
HPD a 95%, obtidos pelo modelo de Davidson estdtico com s, 05 €
A, modelo completo.

Em relagdo as estimativas ELO, de dezembro de 2012 (dltima data do Trai-
ning set) e os demais modelos, as correlagdes variaram entre 80,82% a 92,88%. J4
em relagdo as estimativas ELO de maio de 2014 e os demais modelos, como era de
se esperar devido ao fato que essas estimativas vieram de um banco de dados mais
recente do que o Training set, a correlagdo foi menor, entre 71,67% e 76,21%.
Inclusive, em relacdo as estimativas de dezembro de 2012 e as estimativas de maio
de 2014 a correlacdo foi de 78,31%.

De maneira geral, os 12 modelos, discutidos neste trabalho, foram bem
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Figura 8 Estimativas pontuais de ds e respectivos intervalos de credibilidade
HPD a 95%, obtidos pelo modelo de Davidson com verossimilhanga
ponderada, com ~s, ds e A, modelo completo.

correlacionados entre si, apresentando correlagdes que variam de 91,53% entre os
modelos de Bradley-Terry completo, com verossimilhanca ponderada e o modelo
de Davidson simples estéticos. E 99,96% entre o modelo de Bradley-Terry com
mando simples (tinico §) e modelo de Bradley-Terry completo, ambos estatico. O
diagrama de dispersdo entre as 46 estimativas de cada modelo € mostrado na figura
9, e ilustra bem essa situacao.

As estimativas pontuais de rating (na escala ELO), encontradas por todos
modelos derivados do Bradley-Terry e Davidson (estéticos e com verossimilhanca
ponderada) e os os ratings FIDE de dezembro de 2012 e marco de 2014 (FIDE,
2014a) dos 46 jogadores, analisados no Training set, encontram-se no apéndice
A. No apéndice B, estdo os valores de correlacdo entre os modelos e no apéndice
C encontra-se a lista com os modelos ordenados em ordem decrescente de con-
fiabilidade, ou seja, do menor para o maior valor das estimativas do critério de
Akaike.
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Figura9 Diagramas de dispersdo entre as 46 estimativas de rating -y de cada um
dos modelos estudados e as estimativas oficiais FIDE .
Sigla: ELO.D12 = Rating FIDE (ELO) emitido em dezembro de
2012, ELO.M14 = Rating FIDE (ELO) emitido em maio de 2014,
BT= Bradley-Terry simples estdtico, BT1=Bradley-Terry com mando
simples (tnico d) estdtico, BT2 = Bradley-Terry completo estatico, o
mesmo raciocinio serve para os modelos derivados do modelo de Da-
vidson, DV. As siglas seguidas de w se referem aos modelos com ve-
rossimilhanca ponderada.

4.2 Analise preditiva de partidas jogadas somente entre jogadores com pa-
rametros estimados pelos modelos (7esting set A)

Na tabela 11 encontram-se as estimativas dos critérios de informacgao de
Akaike (AIC) e as estimativas da medida de DeFinetti, obtidos com base na ana-
lise dos resultados do Testing set A, associados as formas basicas dos modelos de
Bradley-Terry e Davidson com os parametros de referéncia.

Percebe-se, por esta tabela que, em relagdo aos parametros utilizados como
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referéncia para o modelo de Bradley-Terry, o melhor modelo preditor do 7esting
set A foi aquele conseguido com os ratings FIDE obtidos em dezembro de 2012,
tanto pela avaliacdo do critério de Akaike quanto pela medida de DeFinetti. Mos-
trando que as estimativas dos ratings ELO sdo melhores pardmetros para um mo-
delo preditor, do que usar valores arbitrarios como proporcao de resultados, ou
valores equiprovdveis.

Em relacdo ao modelo de Davidson tanto pelo AIC quanto pela medida
de DeFinetti, os melhores pardmetros de referéncia foram as propor¢des de re-
sultados, pelos mesmos motivos observados no Training set (heterogeneidade dos
dados). O fato do empate ser o resultado mais freguente, € sensato esperar que as
proporg¢des verificadas sejam melhores parametros para um modelo preditor que
tenha a caracteristica de ser capaz de discriminar a probabilidade de ocorrer em-

pates na partida.

Tabela 11 Estimativas de AIC e as medidas de DeF'inetti, relacionados aos re-
sultados do testing set A e os modelos de predi¢do derivados dos mo-
delos de Bradley-Terry e Davidson, em suas formas bdsicas utilizando
os parametros de referéncia. S@o também, usados como parametros
de referéncia para o modelo Bradley-Terry os ratings FIDE (dezem-
bro de 2012). Em negrito estdo menores valores de AIC e DeFinetti,

por modelo.
Modelos de Referéncia AIC M. DeFinetti
Bradley-Terry Davidson Bradley-Terry Davidson
Equiprovavel 573,8 907,2 0,107 0,666
Desc. empates 583,6 813,2 0,110 0,587
Proporcional 718.,4 801,7 0,184 0,573
ELO 570,46 0,107

Na tabela 12observam-se as médias (menores valores em negrito) e varian-
cias (maiores valores em negrito) da negativa dos logaritmos das verossimilhancas,
da amostra | = (InL1(0;y),...InL(0;y)) e das distancias de DeFinetti associa-
dos as modificagdes dos modelos de Bradley-Terry e Davidson. Pelo valor das
variancias, é possivel perceber que as estimativas foram precisas. Isso serve para

mostrar a boa convergéncia das estimativas e estabilidade dos modelos. Nota-se
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uma concordancia entre as medidas de confiabilidade utilizadas para avaliar os mo-
delos, pois estas medidas concordam em relacdo aos modelos que tiveram menores

médias e maiores variancias.

Tabela 12 Negativa da média e variancia dos logaritmos das verossimilhancas
(1) e as estimativas das medidas de DeFinetti, obtidas pela andlise do
Testing set A por meio das diferentes modificacdes dos modelos de
Bradley-Terry e Davidson. Em negrito estdo os menores valores de
média e os maiores valores de variancia, para cada modelo. w; = 1:
Modelos estaticos; w;: Modelos com verossimilhanca ponderada.

Modelos analisados Parametros (0) -1 o} | M. DeFinetti 0% per.
we=1 0=R; 288,5 0,005 0,110 0,0012

Bradley-Terry 0 = R;,0 285,3 0,005 0,107 0,0012
0 = R;,6; 288,6 0,009 0,110 0,0019

wt 0=R; 286,9 0,003 0,109 0,0007

0 = R;,0 283,6 0,003 0,105 0,0007

0 = R;,6; 284,6 0,002 0,106 0,0004

we=1 0=, 405.3 0,009 0,584 0,0018

Davidson 0 = ~i,0,\ 397,7 0,009 0,574 0.0021
0 = 7i,0:,\ 404,7 0,025 0,579 0,0061

wi 0 = vi,A 404.1 0,005 0,582 0,0012

0 = ~i,0,\ 3964 0,005 0,573 0,0014

0 = 7i,0:,\ 4019 0,014 0,577 0,0036

As estimativas das tabelas 11 e 12 estdo agrupadas na tabela 13, conforme
o modelo do qual se derivam (Bradley-Terry ou Davidson) e o tipo de verossi-
milhanca, utilizado em sua posteriori (estdtica ou ponderada no tempo). Por esta
tabela, € possivel perceber que, pelo menos um modelo estdtico e um modelo com
verossimilhanca ponderada, tanto derivado do modelo de Bradley-Terry como de
Davidson, foram superiores ao melhor modelo de referéncia equivalente.

A decisdo sobre a relevancia dos parametros, em todos os modelos, foi
feita com base na comparagdo dos valores da tabela 13 e as medidas de DeFinetti
apresentadas nas tabelas 11 e 12. Observa-se que os melhores modelos deriva-
dos do modelo de Bradley-Terry e derivados do modelo de Davidson, quanto a
sua capacidade de predizer os resultados do Testing set A, foram os modelos com
verossimilhanga ponderada e com § tnico. Evidéncia da relevancia de tratar de

forma diferenciada partidas antigas e recentes e de que a vantagem de brancas foi
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Tabela 13 Estimativas de AICM para os modelos analisados e AIC para os mo-
delos de referéncia. Os menores valores de AICM estdo destacados
em negrito. w; = 1: Modelos estaticos; w;: Modelos com verossimi-
lhanca ponderada.

Modelos Pardmetros AICM AIC
Bradley-Terry w;=1 6=R; 576,99
0= R;,0 570,63
0 = R;,0; 577,17
wt 0=R; 573,72
6= R;,0 567,12
0 = R;,0; 569,16
Equiprovavel 573,76
Desc. empate 583,64
Proporcional 718,38
ELO 570,46
Davidson we=1 0=\ 810,63

6 = ~v;,0,\ 795,42
0 = 7i,0;,A\ 809,39
wt 0 = ~v;,A 808,17
6 = ~v;,0,\ 792,83
0 = 7i,0;,A\ 803,94

Equiprovavel 907,27
Desc. empates 813,24
Proporcional 801,66

sentida no conjunto de partidas de uma forma geral e ndo individualmente por jo-
gador. Este resultados concorda com o verificado em dados histdricos, em que
geralmente ocorrem mais vitérias pelo lado das brancas do que para as pretas.

A lista com os modelos ordenados em ordem decrescente de confiabilidade
(do menor para o maior valor das estimativas AIC e DeFinetti) encontra-se no
apéndice D. Dentre os modelos derivados do modelo de Bradley-Terry, o segundo
melhor foi, também, um modelo com verossimilhanca ponderada, porém com a
vantagem de jogar de brancas diferenciadas para cada jogador (J;). E, no que diz
respeito aos modelos derivados do modelo de Davidson, o segundo melhor modelo
apresentou divergéncia em relacio a medida de Definetti que definiu como melhor
o modelo de referéncia proporcional e o critério de Akaike definiu como o modelo

estatico com «y e J; para cada jogador e o A proprio do modelo.
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4.3 Analise preditiva de partidas jogadas onde pelo menos um dos jogadores

teve os parametros estimados pelos modelos (7esting set B)

Na tabela 14 encontram-se as estimativas AIC, obtidas a partir da ana-
lise dos resultados do Testing set B, associados as formas bdsicas dos modelos de
Bradley-Terry e Davidson, com os pardmetros de referéncia. Na mesma tabela, se

encontra as estimativas da medida de DeFinetti.

Tabela 14 Estimativa AIC e medida de DeF'inetti, relacionados aos resultados
do testing set B e os modelos de predi¢do derivados dos modelos de
Bradley-Terry e Davidson, em suas formas basicas utilizando os pa-
rametros de referéncia. Sdo, também, usados como pardmetros de
referéncia para o modelo Bradley-Terry os ratings FIDE (dezembro
de 2012). Em negrito estdo menores valores de AIC e DeFinetti, por

modelo.
Modelos de Referéncia AIC M. DeFinetti
Bradley-Terry Davdison Bradley-Terry Davidson
Equiprovavel 1018,8 1612,4 0,132 0,677
Desc. empates 1021,1 1558,0 0,131 0,638
Proporcional 1185,2 15454 0,184 0,632
ELO 995,2 0,126

Concordando com os resultados vistos até agora, para os modelos de re-
feréncia, o melhor modelo Bradley-Terry, quanto a capacidade de predizer os re-
sultados do Testing set B, foram os ratings FIDE de dezembro de 2012, tanto pela
avaliagdo do critério de Akaike quanto pela medida de DeFinetti. E, em relagdo ao
modelo de Davidson, os melhores parametros de referéncia, foram as proporcdes
de resultados. Isso mostra que, mesmo com um banco de dados, ligeiramente,
maior, o comportamento dos dados se mantiveram, ndo alterando o observado nas
analises do Testing set A.

Na tabela 15 verificam-se as médias (menores valores em negrito) e va-
ridncias (maiores valores em negrito) da negativa dos logaritmos das verossimi-
Ihancas, da amostra | = (InL1(0;y),...inLx(8;y)) e das distincias de DeFinetti

obtidas pela andlise do Testing set B, por meio das diferentes modificacdes dos
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modelos de Bradley-Terry e Davidson.

O mesmo observado na andlise do 7esting set A (tabelal2) € percebido
na tabela 15. O valor das variancias indicam que as estimativas foram precisas,
mostrando boa convergéncia e estabilidade dos modelos. Houve concordancia
entre as medidas de confiabilidade utilizadas, para avaliar os modelos (Akaike
e DeFinetti), pois estas medidas concordam em quais modelos tiveram menores
médias e maiores varidncias.

E importante ressaltar que, para os jogadores que nio tiveram o valor d; es-
timado pelo modelo completo, foram utilizadas diferentes estimativas de 9;, sendo
0; = 0, 0; = s, e 0; = —0;, conforme mencionado na se¢do 3.4, resultando em
seis diferentes estimativas de —I, para os modelos completos derivados do modelo

de Bradley-terry e seis os modelos completos derivados do modelo de Davidson.
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Os valores das estimativas AIC dos modelos de referéncia, presentes na
tabela 14 e os valores referentes as estimativas AICM dos modelos analisados (ta-
bela 15) estdo agrupadas na tabela 16, conforme o modelo do qual se derivam
(Bradley-Terry ou Davidson) e o tipo de verossimilhanca utilizado em sua poste-
riori (estdtica ou ponderada no tempo). Isso permite uma maior visibilidade da
diferenca entre as estimativas em relacdo aos modelos.

Nota-se que, ao tentar predizer os resultados de um banco de dados, onde
pelo menos um dos jogadores teve os ratings estimados pelos modelos discutidos
neste trabalho, foi importante considerar a existéncia do beneficio de jogador de
brancas (fazer o lance inicial da partida), esse beneficio foi observado nas vari-
acdes de ambos os modelos (Bradley-Terry e Davidson). Embora o critério de
Akaike e a medida de DeFinetti tenham coincidido sobre os melhore modelos,
considerando o segundo melhor ocorre divergéncia sobre quais seriam os melho-
res. A lista com os modelos ordenados do melhor para o pior, conforme avaliagao
do critério de Akaike e da medida de DeFinetti, podem ser vistos no apéndice E.

Percebe-se que o modelo Bradley-Terry melhor classificado, de acordo
com os valores das tabelas 14,15 e 16, foi o modelo com verossimilhanca pon-
derada, mostrando que foi importante considerar que partidas recentes t€m uma
influéncia maior no rating do que partidas antigas. J4, o melhor modelo David-
son foi estdtico, indiferente em relagdo a0 momento em que a partida ocorreu, na

determinacgdo do rating do jogador.
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Tabela 16 Estimativas de AICM para os modelos analisados e AIC para os mo-
delos de referéncia. Os menores valores para cada modelo estdo em
negrito.

w; = 1: Modelos estdticos; w;: Modelos com verossimilhanga ponde-
rada.
Modelos analisados Pardmetros (/) AICM AIC
0=R; 1008,11
0 =R;0 998,69
0 =ps. O=DRy;0; 1009,61
0;=—0f 0=R;0; 1028,30
0 =R, 1005,06
Bradley-Terry 0= R;,0 995,10
Wi 51 =0 0= R“(Sl 997,16
0; = ps, 0=R;0; 1000,47
0;=—9; 0=R;0 1012,79
Equiprovavel 1018,76
Desc. empates 1021,10
Proporcional 1185,18
ELO 995,18
0 =i\ 1542,90
0 = v;,0,A 1527,77

Davidson

wg=1 94;=0 0 = 7i,0i,\ 1592,32

52‘ = M, 0= 'yi,éi,)\ 1598,47

51‘ = —§j 0= ’}/7;,51‘,)\ 1637,11
0 = v, A 1548,47
0 = v;,6,A 1536,01

51‘ = M, 0= 71,5i,)\ 1590,32

0;=—0; 0 =r,0;,A 1671,00
Equiprovavel 1621,36
Desc. empates 1558,00
Proporcional 1544,38
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5 CONCLUSAO

Foi possivel implementar toda a andlise bayesiana dos modelos considera-
dos usando a linguagem R. No entanto os algoritmos foram ineficientes e levaram
a que pequenos nimeros de pardmetros pudessem ser estimados, referentes a jo-
gadores de elite.

Analisando partidas pensadas entre jogadores de elite, conclui-se que to-
dos tém forca relativa muito parecida, houve um consenso de que considerar be-
neficio de fazer o lance inicial é relevante aos modelos descritores da performance
passada. Para modelos derivados do modelo de Bradley-Terry os melhores mo-
delos foram aqueles em que se considera que a vantagem de brancas é comum a
todos os jogadores, diferente do verificado pelos modelos derivados do modelo de
Davidson, que considera que beneficio ao se jogar de brancas é sentido diferente-
mente por cada jogador.

Em relacdo a capacidade preditiva dos melhores modelos, houve uma con-
cordancia no uso de modelos preditores com o acréscimo de um parametro relativo
a vantagem de se jogar de Brancas. Tanto pelo modelo derivado do modelo de
Bradley-Terry como do modelo derivado do modelo Davidson, aquele com para-
metro Unico para vantagem de se jogar de Brancas foi o melhor. Porém, nao houve
consenso sobre a utiliza¢do da verossimilhanca ponderada, embora haja indicios
que levem a imaginar que o desempenho mais recente do jogador seja mais rele-
vante para determinar sua forca relativa atual. O modelo estético de Davidson que
foi o melhor modelo preditor, nos resultados das partidas do Testing set A. Porém,
para os resultados do Testing set B, o melhor preditivo foi aquele cujos parame-
tros foram estimados pelo modelo com verossimilhanca ponderada, discordando
do resultado verificado pelo melhor modelo derivado do modelo de Bradley-Terry
que, em ambos os bancos de dados (Testing set), existem diferengas da influéncia
de partidas antigas e recentes no célculo da forga relativa dos jogadores.

A adequagdo dos modelos de Davidson, na andlise desses dados, serviu
para mostrar que modelos que lidam com empates se mostram eficientes para o xa-
drez, uma vez que o empate € um dos resultados mais recorrentes neste esporte. O

tipo de andlise feita neste trabalho pode ser estendido para outros esportes, como,



79

por exemplo, a utilizacdo do modelo de Bradley-Terry para analisar partidas de
Basquete, ténis, volei e quaisquer outros esportes que nio ocorram empates como
resultado, caso contrdrio sugere-se utilizar o modelo de Davidson.

Percebe-se que de uma forma geral os melhores modelos testados apresen-
tam diferentes tipos de melhora sobre o sistema ELO. Considerar apenas a vanta-
gem das brancas em modelos com verossimilhan¢a ponderada pode ser a primeira
melhoria e talvez a mais facil de implementar. Considerar mais de um parametro

por jogador envolve maior complexidade mas tem potencial descritivo maior.
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Estimativas de rating (na escala ELO) obtidas por todos os modelos derivados do Bradley-
Terry e Davidson, para cada um dos 46 jogadores analisados no Trainning set. Sigla:
ELO.D12 = Rating FIDE (dezembro de 2012), ELO.M 14 = Rating FIDE (maio de 2014),
BT= Bradley-Terry simples estatico, BT 1=Bradley-Terry com mando simples (dinico 4)
estitico, BT2 = Bradley-Terry completo estatico, o mesmo raciocinio serve para os mode-
los derivados do modelo de Davidson, DV. As siglas seguidas de w se referem aos modelos
com verossimilhanga ponderada.

Nomes ELO.DI2 ELOMI4 BT BTw  BTI BTl.w BT2 BT2w DV DVw DVI DViw DV2  DV2w
Adams.Michael 2710 2750 27272 27398 2729,1 27415 2730,5 27241 28662 2817.1 28734 28217 29383 28993
Alekseev.Evgeny 2691 2673 2678.0 26849 26803 26882 26814 26757 27444 27261 27531 27311 27823 27684
Almasi.Zoltan 2689 2693 27123 27164 27148 27208 27165 2709.6 28083 27809 28163 27856 28715 2860.1
Anand,Viswanathan 2775 2785 2816.1 2817.3 28182 28203 28183 28137 29467 28967 2956,7 2899.8 3081.9 3077.6
Andreikin,Dmitry 2723 2722 27153 27106 27160 27116 27162 27124 28026 27940 28075 2797.1 2850.5 2859.9
Areshchenko.Alexander 2720 2701 2697.1 26848 27015 26920 27040 27092 2767.6 27730 27828 27816 2819.8 28410
Aronian,Levon 2815 2815 28147 28099 28168 28125 28186 28180 2946.1 29077 2954.1 2912,0 3069.5 3085.1
Bacrot,Etienne 2703 2721 2707.6 2707.6 2707.5 27064 27069 27051 28058 27856 28072 2786.6 28412 28362
Carlsen,Magnus 2848 2882 2842,1 28416 28448 28460 28469 28455 30020 29493 30139 29547 31480 3148.1
Caruana,Fabiano 2782 2783 2739.5 2726,1 27404 27269 27416 2742,6 2830.0 28345 28350 2837,1 28857 2914.1
Ding,Liren 2702 2714 2687.2 2680.0 2686,7 2678.5 26868 26854 27473 27528 27468 27532 27743 27914
Dominguez Perez Leinier 2734 2768 27187 27263 27208 27281 27209 27248 27916 27681 27958 27720 28587 28442
Eljanov.Pavel 2687 2732 2705.1 2717.6 27062 27189 2707,1 27019 28010 2763,1 28053 27663 28543 2823.0
Gelfand,Boris 2751 2753 2759.6 2749.0 27609 27510 27610 2759.8 28227 2809.6 28272 2810.8 29080 29388
Giri,Anish 2720 2746 2711,1 27089 2711,7 2710,1 27119 27140 28024 27824 28079 27844 2847.1 2850.0
Grischuk,Alexander 2764 2792 2779.0 27847 2780,6 27860 27797 27736 2899.8 28584 29052 28598 29924 29823
Ivanchuk, Vassily 2766 2753 2771,3 2768.1 27734 27710 27746 27760 28839 28638 28929 2869.6 29666 2973,7
Jakovenko,Dmitry 2741 2730 27345 27399 27346 27394 27368 27335 28380 28113 28404 2812,1 28999 28875
Kamsky,Gata 2762 2713 27746 27664 2776,1 27683 27740 2772,1 29082 28840 29168 2889.8 2979.6 29945
Karjakin,Sergey 2775 2770 27930 27947 27939 27960 27950 2790.6 2929.8 2890,7 29370 28942 30265 30214
Korobov,Anton 2702 2696 2700,1 26944 2701,1 26953 2703,0 27086 27992 2786,7 28038 2788,1 28474 28489
Kramnik, Vladimir 2795 2783 2806,9 2810,8 2809,5 28153 2811,7 2808,1 29442 28885 29554 28945 3079,7 3066,3
Leko,Peter 2732 2737 27310 27303 27334 27326 27335 27378 27953 27797 28002 27835 28728 28858
Le,QuangLiem 2705 2712 27233 27392 27252 27412 27244 27181 28530 28065 28612 28124 29138 2873,6
Malakhov,Vladimir 2709 2694 27004 2711,1 2704,5 2717,0 27049 2700,5 2792,6 27587 28063 27655 28526 28178
Mamedyarov,Shakhriyar 2764 2760 2769,7 2787,9 27658 27829 27630 27568 29223 28590 29164 28538 29912 29532
Moiseenko,Alexander 2710 2707 2686,2  2669,7 2683,9 2667,8 2683,6 2688,1 27383 27514 27358 27487 27522 27848
Morozevich,Alexander 2748 2719 27536 2713,1 27560 27189 2757,6 2759,6 27793 28205 27919 28257 28537 29443
Naiditsch, Arkadij 2708 2700 2686,9 2686,3 2686,3 26853 26853 26892 27638 27556 27638 27557 27855 2790,0
Nakamura,Hikaru 2760 2172 27856 2792,7 2789,0 2797,7 27899 27882 29350 28869 29475 28928 30404 30192
Navara,David 2710 2708 2699,9 2690,7 27022 26928 2701,3 27047 27643 2769,1 27719 27744 27954 28162
Nepomniachtchi,Jan 2707 2735 27205 2726,1 27203 27269 2720,1 27134 28251 27908 28299 27919 28805 28589
Ponomariov,Ruslan 2732 2723 27390 27423 2739,7 27435 27408 27399 2828,1 28033 28327 28053 2897,8 2887,6
Radjabov, Teimour 2793 2713 27812 2778,8 27854 27856 2783,3 27831 28873 2850,1 29016 28555 29877 29932
Riazantsev,Alexander 2705 2692 2699,5 2698,8 2699,1 2697,7 26994 27014 27918 2777,1 27931 27775 28299 28294
Shirov,Alexei 2708 2703 2727,5 27455 27294 27487 27303 27240 28517 27994 28604 28050 2931,9 2889,6
So,Wesley 2682 2731 26712 26727 26718 26746 26710 26711 27356 27253 27415 27276 27630 2759,6
Svidler,Peter 2747 2753 2760,0 2750,6 2762,3 27534 2763,0 27657 28522 28427 28615 2847.6 29300 29533
Tomashevsky,Evgeny 2725 2695 27238 27224 27255 27225 27262 27288 2810,1 2788,1 28124 27925 28624 28692
Topalov, Veselin 2771 2172 27283 2748,1 2730,5 27504 2730,6 2734,6 28109 27597 28157 27633 2911,9 2869,9
Vachier-Lagrave Maxime ~ 2711 2758 2711,6  2711,5 2712,1 27133 2711,6 27125 28027 2788,7 2809,1 27917 2846,1 28428
VallejoPons,Francisco 2694 2700 2686,3 2686,8 26868 26866 2686,1 26862 2746,6 27360 27487 2736,6 27832 27863
Vitiugov,Nikita 2694 2742 2706,2 27199 2708,5 2722,7 2708,1 27064 2820,6 27764 28292 27819 28729 2837.6
Wang,Hao 2737 2734 27443 27462 27464 27470 27457 27452 28562 28248 28616 28289 29298 2924.5
Wang,Yue 2696 2713 27080 27123 27079 27114 2707,5 2700,5 2786,6 27708 2786,7 27710 2832,6 28273
‘Wojtaszek,Radoslaw 2734 2724 27337 27326 27323 27312 27320 27329 28484 2824,1 28489 28211 28948 2890,5
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APENDICE B - Coeficientes de Correlciio entre as estimativas de ratings

Coeficientes de correlagdo (expressa em %) entre as estimativas de rating obtidas nos
diferentes modelos estudados e as estimativas oficiais FIDE (FIDE, 2014a).

Sigla: ELO.D12 = Rating FIDE (dezembro de 2012) , ELO.M14 = Rating FIDE (maio
de 2014), BT= Bradley-Terry simples estitico, BT 1=Bradley-Terry com mando simples
(dnico §) estdtico, BT2 = Bradley-Terry completo esttico, 0 mesmo raciocinio serve para
os modelos derivados do modelo de Davidson, DV. As siglas seguidas de w se referem aos
modelos com verossimilhanca ponderada.

ELOMI4 BT BTw BTl BTlw BT2 BT2w DV DVw DVl DVlw DV2 DViw

ELO.D12 7831 9121 8550 9115 85,68 91,14 9288 8082 86,50 81,05 86,41 8424 90,33

ELO.M14 7596 7621 7558 1572 1574 76,13 7241 2,11 7191 7167 7505 7493
BT 96,76 99,93 96,90 9985 99,37 9395 96,53 9424 9654 9620 99,30
BTw 96,68 99,85 9648 9478 9722 9258 9717 9259 9894 9534
BT1 97,00 99,96 99,52 93,68 96,22 9419 9642 9630 99,40
BTlw 96,87 9524 96,84 9241 97,13 9267 99,11 9575
BT2 9958 9349 96,17 9407 9642 96,29 9948
BT2.w 91,53 9555 92,16 9582 9466 99,17
DV 9571 99,79 9561 9858 9421
DVw 95,79 9987 9437 9750
DVI 9598 9893 9483
DVlw 94,67 97,77

DvV2 96,42
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APENDICE C - Modelos ordenados em ordem decrescente de confiabilidade
(Analise do Training set).

Modelos ordenados conforme ordem decrescente de exatiddo (do menor AIC ou
AICM para o maior). w; = 1: Modelos estaticos; w;: Modelos com verossimi-
lhanca ponderada.

Bradley-Terry

Parametros Parametros

Wy = 1 6= RZ,(S 1° 0= Ru(S Wt
0 = R;.,0; 2° 0 = R;,0;
0=R; 3° 0=R;
ELO 4° ELO

Equiprovavel  5°  Equiprovavel
Desc. empates 6° Desc. empates
Proporcional 7° Proporcional

Davidson
Parametros Parametros
Wy = 1 9 = ’yi,éi,)\ 10 0 = 7i>5ia)\ Wt
0= ’Yiv(st 2° 0= ’Yiu(sa)\
0= ’yi,)\ 3° 0= ’)’Z‘,)\

Proporcional 4° Proporcional
Desc. empates  5° Desc. empates
Equiprovavel  6°  Equiprovavel
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APENDICE D - Modelos ordenados em ordem decrescente de confiabilidade
(Analise do Testing set A).

Modelos ordenados em ordem decrescente de exatiddo com rela¢do ao critério de
Akaike e a medida de DeFinetti. w; = 1: Modelos estaticos; w;: Modelos com
verossimilhanca ponderada.

Bradley-Terry

Critério de AKaike M.DeFinetti

Wt 0= RZ,6 1° 0= R,,é Wit

Wt 0= RZ,(L 2° 0= Ri,éi Wt
ELO 3° Equiprovavel

w=1 0=R;0 4° ELO

Wt 0= Ri 5° 0 = Rl,é Wt =
Equiprovével 6° 0=R;0 W

w=1 0=R; 7°  Desc. empates

Wt = 1 6= Rzadz 8° 0= ’yi,)\ Wt = 1
Desc. Empates  9° 0=R;0; w=1
Proporcional 10° Proporcional

Davidson

Wy 0 = v;,0,\ 1° 0 = v;,0,\ Wy

wp = 0 = ~;,0,A 2° Proporcional
Proporcional 3° 0=7,0A w=1

Wt 0= '7i75i7)\ 4° = vi,éi,)\ Wt

Wi 0 = ~v;i,\ 5° 0 =;,0;\ w=1

wr =1 6=\ 6° 0 =i, A Wi

wr=1 0=\ 7° 0=\ w=1

Desc. empates  8°  Desc. empates
Equiprovével 9° Equiprovével




89

APENDICE E - Modelos ordenados em ordem decrescente de confiabilidade
(Analise do Testing set B).

Modelos ordenados em ordem decrescente de confiabilidade com relagéo ao crité-
rio de Akaike e a medida de DeFinetti. w; = 1: Modelos estaticos; w;: Modelos
com verossimilhanca ponderada.

Bradley-Terry

Critério de AKaike M.DeFinetti
wt 0= R“(s 1° 0= Rl,ﬁ wt
ELO 2° 0=R;06 wr=1
57;:0 Wt GIRl,(Sl 3° 9=R7j,i wtzl 5120
wr =1 0= R“(s 4° ELO
0; = ps, Wt 0 = R;,0; 5° 0 = R;,0; wt 0 = ps,
Wt GIRl 6° 9=R1,61 wtzl 5120
67;:0 wtzl QZR“(SZ 70 GZR,L wt
wg=1 60=R; 8° 0=R,; wt
0 =ps, wr=1 0=R;0; 9° 0 = R;,0; wt 6 = s,
67; = —6]' wt 6= Ruéz 100 0= Rl,le wt = 1 62 = —6]'
Desc. empates  11°  Desc. empates
Equiprovavel 12° Equiprovavel
67; = —6]' wt = 1 0= Rz,él 130 0= Rl,le wt = 1 62 = —6]'
Proporcional 14° Proporcional
Davidson
wr=1 0=r;0,A 1° 0=~,00\ wr=1
wt 0 = v;,0,\ 2° Proporcional
wt = 1 0= ’yi,)\ 3° 0= "/7;,6,>\ wt
Proporcional 4° 0=, w=1
wt 0 = ;A 5° 0 = vi,A wt
Desc.empates 6° Desc. empates
6, =0 wt 0 = v;,0i,A 7° 0 = v;,0i,A wt 0; = ps,
0; =0 wr=1 0=";,0;,A 8° 0=7,00A wr=1 3§ = ps,
67; = ,u,(;s wt 0= 72-,51-,)\ 90 6= ’yi,di,)\ Wt 52 = —6]'
0; = ps, wt =1 0 =r;,0;\ 10° 0 = v;,0:,A wt 6; =0
Equiprovével 11° 0 =v,0iA  wr=1 6; =0
61 = —6]' wt 6= 72-,51-,)\ 12° 6= ’yi,éi,)\ wt = 52 = —6]'

51’ = —5]‘ wr =1 0= ’y,‘,(si,)\ 13° Equiprovével




