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RESUMO

Padrées. Por toda histdria o ser humano € apaixonado em buscar padrdes e
correlagdes que procurem explicar a natureza, 0o mundo e o universo. E nao é diferente
nos dias atuais. Quando ha uma identificacdo de um padrdo no meio esportivo,
automaticamente ha uma vantagem competitiva. Até que ponto nossas decisées em
um esporte podem ser previstas? E possivel um modelo de aprendizagem estatistica
identificar padrdes estratégicos e comportamentais dos jogadores em um torneio de
Poker online sem a informacéo das cartas em jogo? Entende-se que o Poker ndo é
um jogo de azar devido a suas inUmeras possibilidades de estratégias. Ha uma vasta
literatura que nos apresenta diversas formas lucrativas de se competir em um torneio
de Poker, estudos que contribuiram para que, em 2010, o jogo fosse considerado um
esporte mental. Um jogador experiente ndo toma decisfes apenas baseando-se em
suas cartas e nas cartas da mesa, o Poker € mais complexo do que apostar quando
temos cartas boas e desistir quando n&o as temos. Aliando o conhecimento do esporte
gue temos hoje com um poderoso algoritmo de aprendizagem estatistica chamado
Naive Bayes, trabalharemos em estimar com a maior assertividade possivel as
decisbes de um jogador de Poker sem a informacdo das cartas em jogo. O quéao
previsivel pode ser um jogador para conseguir ser decifrado por um modelo
estatistico?

Palavras-chave: Poker, Aprendizagem Estatistica, Aprendizagem de Maquina, Naive
Bayes, Decisédo, Probabilidade, Teorema de Bayes, Modelo de Classificacdo, Métodos
de Reamostragem.



ABSTRACT

Standards. Throughout history, human beings have been passionate about
seeking patterns and correlations that seek to explain nature, the world and the
universe. And it is no different today. When there is an identification of a standard in
sports, there is automatically a competitive advantage. To what extent can our
decisions in a sport be predicted? Is it possible for a statistical learning model to identify
strategic and behavioral patterns of players in an online poker tournament without
information on cards in play? It is understood that Poker is not a game of chance due
to its countless possibilities of strategies. There is a vast literature that presents us with
several profitable ways to compete in a Poker tournament, studies that contributed to,
in 2010, the game being considered a mental sport. An experienced player doesn't
make decisions just based on his cards and the cards on the board, Poker is more
complex than betting when we have good cards and folding when we don't. Combining
the knowledge of the sport that we have today with a powerful statistical learning
algorithm called Naive Bayes, we will work on estimating the decisions of a Poker
player as accurately as possible without information about the cards in play. How

predictable can a player be to be deciphered by a statistical model?

Keywords: Poker, Statistical Learning, Machine Learning, Naive Bayes, Decision,

Probability, Bayes Theorem, Classification Model, Resampling Methods
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1 INTRODUCAO

Em 2010, a IMSA (International Mind Sports Association) considerou o Poker
como um “esporte da mente” (ESPN, 2010), assim como o Xadrez. O jogo consiste
em apostas, o objetivo é perder o menor numero de fichas possiveis e maximizar seu
lucro adquirindo as fichas de seus oponentes. H4 quem diga que o Poker ndo € um
jogo de cartas e sim um jogo de fichas.

O seguinte estudo baseia-se no modo de jogo mais jogado no mundo: o No
Limit Texas Hold’em. Seré utilizado como amostra um torneio online no formato Sit in
Go de nove jogadores pelo aplicativo Pokerstars (Figura 1).

Cada jogador recebe duas cartas fechadas e até cinco cartas podem ser
viradas na mesa, o chamado “bordo” (board). O jogador que fizer a melhor
combinacgéo possivel dentre suas cartas e as cartas da mesa ou fizer com que todos
0s adversarios desistam de disputar o pote, leva o pote. Um ranking de combinacfes

possiveis de cartas define o ganhador da rodada.

Figura 1 — Mesa de Poker Online

Jogador 9
1.560

Jogador 3
1.000

Pote: 30

Fonte: Pokerstars - Editado pelo Autor (2023)



11

Cada decisdo que um jogador toma influencia na sua longevidade dentro de
um torneio. Dependendo da situacdo em que se encontra, o jogador pode optar por
uma das cinco decisdes: passar a vez (check), apostar (bet), desistir (fold), pagar (call)
ou aumentar a aposta (raise). O jogador passa a vez ou aposta quando ndo ha apostas
anteriores a dele. Para a pesquisa, considera-se apenas as decisdes que resultam de

uma aposta anterior, citadas na Figura 2.

Figura 2 — Decisbes da Pesquisa

Desistir

1.000

Pagar Aumentar

1.000 > 1.000

Fonte: Pokerstars - Editado pelo Autor (2023)

Imagine que um jogador X decide se ir4 desistir, pagar ou aumentar uma aposta
aleatoriamente. Para isso, ele joga um dado comum e caso o resultado for 1 ou 2 ele
desiste, caso for 3 ou 4 ele paga e caso for 5 ou 6 ele aumenta a aposta. Nesta

situacdo hipotética a probabilidade do jogador X desistir, pagar ou aumentar uma
e 1 ~ .~ . , . . . . .~
aposta é de 5 Sao decisbes equiprovaveis que configuram uma distribuicéo

uniformemente variada. Neste caso, ndo € possivel identificar algum padréo e estimar
qual sera a préxima decisao do jogador em questao.

Na pratica, participantes de um torneio ndo medem suas acdes de forma
aleatéria, ha estratégias que configuram um jogo mais lucrativo e, conscientemente
ou néo, os jogadores tomam suas decisdes baseados em alguma informacao, seja
das cartas ou de outros fatores.

N&o é possivel afirmar que todos os jogadores que participam de um torneio
online coletado aleatoriamente sigam padrées previsiveis, o pesquisador esta
suscetivel a coletar informacdes de jogadores que simplesmente ndo conhecem o
jogo ou estéo tendo um primeiro contato com o esporte. Acredita-se que o modelo ndo
irA chegar em resultados otimistas se a unidade amostral for algum destes casos.
Quanto menos o jogador souber sobre o jogo de Poker, é bem possivel que mais

imprevisivel ele seja, aproximando-se do exemplo do jogador X.
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Dado esta afirmacdo, chega-se a uma reflexdo: quanto aos jogadores
experientes, ndo seria vantajoso tracar uma estratégia de jogo imprevisivel e mesmo
assim lucrativa? Essa estratégia € possivel de ser aplicada? Um jogador experiente
terd vantagens quando seus oponentes ndo identificarem suas caracteristicas de jogo,
deixar que as identifiquem auxilia na previsibilidade de uma aposta por valor ou um
blefe, por exemplo. Conclui-se que, por suposicdo, na esmagadora maioria das vezes
h& um padréo implicito nas decisGes dos jogadores, independentemente das cartas
em jogo. Se um jogador, seja experiente ou ndo, delega seu jogo a partir de
estratégias existentes que nao dependam das cartas, se faz necessario existir
padrées que ndo sao facilmente identificados.

Otimizar imprevisibilidade e lucratividade € a meta de todos os jogadores
profissionais. Em geral, jogadores experientes conseguem identificar alguns padroes
nos seus oponentes e disfarcar suas caracteristicas de jogo. No entanto, nem sempre
a leitura perante o adversario estara correta e nem tudo sera possivel esconder dos
adversarios. Ha diversos erros de julgamento e vieses humanos que induzem a
decisdes erradas dentro de um torneio de Poker.

Com o intuito de diminuir a probabilidade de analisar um jogador com menos
conhecimento sobre o jogo e, consequentemente, diminuir a qualidade da precisdo do
modelo, deve-se analisar apenas o0s trés primeiros colocados do Sit in Go,
denominados como Jogador 1, Jogador 2 e Jogador 3, respectivamente em ordem de
classificagao.

Mas e quando falamos em aprendizagem estatistica? Obviamente, 0s vieses
destes modelos sdo muito menores do que os vieses humanos. Com a modelagem
dos algoritmos de aprendizagem estatistica € possivel observar e analisar padrdes
que o cérebro humano ndo consegue identificar facilmente. Por este motivo, sera
utilizado um “detector de decisbées": o algoritmo Naive Bayes. Trata-se de um modelo
de classificacdo poderoso e de facil aplicabilidade que utiliza o Teorema de Bayes
para estimar futuras observacoes.

O objetivo € mostrar que é possivel identificar padrdoes comportamentais e
estratégicos nos jogadores em um torneio de Poker online. E o melhor indicativo de
previsibilidade e identificagdo de padrbes é estimar com sucesso qual decisdo o
jogador ira tomar sem a informacao de suas cartas. O alvo de estudo sera avaliado a
partir de quatro circunstancias submetidas naturalmente ao decorrer do torneio, sao

elas: Pot Odds, Blinds, Posicdo e Turno (Street).
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A pergunta a ser feita €: dado que o jogador A esta em determinada posicao,
com uma determinada quantidade de blinds em seu stack, em determinado turno
(street) e lhe foi oferecida determinada pot odds. Qual a decisédo que o jogador A ir4
tomar? Observa-se que é um problema probabilistico adotando a interpretacao
frequentista de probabilidade, onde o nimero de resultados de eventos passados ira
convergir assintoticamente ao verdadeiro valor da probabilidade desconhecida a partir
que n se aproximar do infinito. No entanto, ndo €& possivel realizar repeticdes
independentes e identicamente distribuidas neste experimento, ao decorrer do torneio
0 jogador se depara constantemente com cenarios diferentes. E € a partir de
problemas probabilisticos néo triviais que surgem as solucdes indutivas dos modelos
estatisticos que utilizamos nos dias de hoje.

Alguns objetivos especificos devem ser alcancados: diminuir a0 maximo o0s
vieses possiveis que podem estar presentes no procedimento de amostragem e
modelagem; aplicar o modelo Naive Bayes e esperar uma boa acuracia das
estimativas; validar os resultados e ter indicios de generalizacées na aplicabilidade
deste modelo em outros torneios de Poker.

A pesquisa visa agregar informacdo para um jogador de Poker experiente e
gerar lucratividade no esporte. Mostrar também que o Poker ndo € apenas um jogo
de cartas e sim um vasto campo a ser explorado com o poder de contribuir para novos

estudos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Terminologias do Poker

Para melhor entendimento da pesquisa, € necessario apresentar algumas

terminologias que serdo Uteis para o estudo.

1)

2)
3)

4)

5)

Sit'’n Go: um torneio de Poker online. Geralmente sdo torneios muito jogados
pois sdo mais curtos e podem ser bem lucrativos se jogados em um volume
alto.

Stack: o montante de fichas que o jogador possui.

Street: o termo utilizado para denominar os turnos que cada rodada de Poker
possui. A mao se inicia com um turno Pré Flop e, enquanto houverem no
minimo dois jogadores disputando o pote, a mao prossegue para o Flop, onde
sdo viradas as trés primeiras cartas ha mesa. Apos o Flop vem o Turn, onde é
virada a quarta carta e, por fim, o River, onde é virada a quinta carta.

Blinds: os blinds regem uma aposta minima e obrigatéria em um jogo de Poker.
Se os blinds sao 50/100, a aposta minima de cada jogador na mesa deve ser
100 fichas em caso de disputa de pote. Apenas duas posi¢cdes sdo obrigadas
a jogar essas quantias, o Small Blind que paga 50 e o Big Blind que paga 100.
Dito isso, se algum jogador possuir um stack de 1000 fichas, quer dizer que
possui 10 big blinds ou, resumidamente, 10 blinds. Os blinds vdo aumentando
a cada nivel do torneio.

Pot Odds: sdo uma expressdo mateméatica que lhe d&a a razédo de risco-
recompensa para pagar uma aposta. (Moshman, p. 15). Um valor planejado
para auxiliar na tomada de decisbes em um jogo de Poker. Se temos um pote
de 100, e um jogador aposta 50, teremos um pote de 150, ou seja, uma pot
odds de 3-para-1. Traduzindo para porcentagem, este exemplo resulta em
25%, pois devemos fazer o calculo de 1/(3 + 1), este seria, em propor¢ao, seu
valor de investimento no pote caso aceite pagar a aposta. Se suas chances de
ganhar a méo (odds) forem maiores ou proximas de 25%, aconselha-se
permanecer na disputa do pote, se forem menores, o aconselhado € desistir

pois vocé estara investindo um valor maior do que suas chances de ganhar.



15

2.2 Algoritmos

Um algoritmo € um conjunto de passos que definem a forma como uma tarefa
€ executada (Brookshear, p. 15). Aplicando a programacéo, ao abordarmos algoritmos
com modelagem e aprendizagem estatistica, conseguimos implementéa-los com o
intuito de inferir observagdes futuras de uma variavel de interesse e parametros dentro
de uma pesquisa. Geralmente, os algoritmos de aprendizagem estatistica sdo Uteis
guando o pesquisador se depara com uma enorme quantidade de dados, no entanto
também podem ser utilizados para amostras menores.

O pesquisador Leo Breiman definiu em seu artigo Statistical modeling: The Two
Cultures duas culturas no uso de modelos estatisticos. A primeira seria a cultura de
modelagem de dados, predominantemente inserida na comunidade estatistica e
fundamentada a partir de probabilidade e inferéncia, supde que o modelo esta correto
dado que as suposicdes e pressupostos feitos no inicio da pesquisa estejam corretas
também. A segunda cultura seria a de modelagem algoritmica, predominante na
comunidade de aprendizagem de maquina e ciéncia de dados. Esta abordagem
assume que o modelo ajustado pode ou ndo estar correto em suas suposi¢coes, 0
interesse é apenas verificar se 0 modelo usado para criar algoritmos de previsao estdo
prevendo bem ou ndo. Geralmente, pesquisadores testam varios algoritmos para um

determinado problema e o que estiver prevendo melhor é utilizado.

2.3 Aprendizagem Estatistica (Statistical Learning)

O termo Statistical Learning (SL) também pode ser chamado de Machine
Learning (ML). Relatos histéricos afirmam que o termo Machine Learning surgiu na
década de 1950 criado pelo cientista da computacdo Arthur Lee Samuel, criando um
algoritmo de auto aprendizagem computacional. Traduzindo para 0 portugués,
Machine Learning significa Aprendizagem de Maquina, um sistema de analise de
dados que automatiza modelos estatisticos. O programador “ensina” o algoritmo a
prever resultados baseados nas informacdes que lhe é fornecida, informacdes essas
provenientes de uma base de dados dado uma ou mais amostras.

Dentro do universo de Machine Learning temos varios algoritmos utilizando

métodos estatisticos com o objetivo de estimar classes de uma variavel resposta de
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interesse, realizar regressbes e até mesmo problemas de agrupamentos. As

aprendizagens podem ser definidas por trés tipos.

2.3.1 Aprendizagem Supervisionada

Os algoritmos de aprendizagem supervisionada procuram identificar
caracteristicas similares e diferentes entre as variaveis da base de dados para assim
poder classifica-las com o intuito de estimar o comportamento de variaveis
dependentes. Dadas observagdes (X;Y;),...,(X,Yy), O objetivo € construir um
modelo para prever Y; usando X;. Com essa classificacdo o algoritmo cria uma
estrutura que consiga percorrer por esses agrupamentos e definir, caso tenha um

novo elemento na base de dados, onde este elemento vai se encaixar.

2.3.2 Aprendizagem N&o Supervisionada

Sao métodos descritivos que classificam automaticamente os dados, vocé nao
tem um fator de supervisdo para informar em qual classe pertence determinado
elemento. Dadas observacbes X;,...,X,, 0 objetivo é descobrir alguma estrutura
baseada na similaridade. Esse tipo de aprendizagem necessita de uma analise para
determinar o significado dos padrdes encontrados na base de dados. Um exemplo

comumente utilizado é a analise de clusters.

2.3.3 Aprendizagem Por Reforgo

E um aprendizado baseado em aprender com o decorrer do tempo, pois o
algoritmo precisa errar para aprender. Pode-se aprender por meio de iteracbes com
situacdes que o pesquisador submete o experimento ou situacBes derivadas do
ambiente. O algoritmo deste tipo de aprendizado precisa mapear as situagoes

negativas e positivas e procurar aprimorar seus resultados.
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2.4 Modelos de Regresséo e Classificacao

Ha dois tipos de modelos que podem ser utilizados para prever o
comportamento de uma variavel de interesse, sdo chamados de modelos de
regresséo e modelos de classificago.

Os modelos de regressdo sdo utilizados quando a variavel resposta é
quantitativa, podem ser ajustados por modelos de regressao linear, quadratica,
logaritmica entre outras. Atenta-se que apesar do nome, a regressao logistica se trata
de um modelo de classificacdo. Os modelos de classificacdo levam esse nome pois o
interesse é prever o comportamento de variaveis resposta qualitativas com K classes.
As classes ou categorias de uma variavel qualitativa sao todos os possiveis resultados
que essa variavel pode obter, tendo como exemplo a variavel resposta do estudo,
temos que Y possui trés classes: Fold, Call e Raise.

Se as variaveis preditoras sdo qualitativas ou quantitativas € geralmente
considerado menos importante. A maioria dos métodos de aprendizagem estatistico
podem ser aplicados independentemente do tipo da variavel preditora, desde que
quaisquer preditores qualitativos sejam devidamente tratados antes que a anélise seja
realizada (James, Gareth, p. 29).

O objetivo ao aplicar esses modelos de classificacdo € estimar observacées
futuras da variavel de interesse com a maior assertividade possivel, no ramo da
aprendizagem € necessario o uso de algoritmos computacionais e métodos
estatisticos para alcancar os objetivos definidos pelo pesquisador e determinar o

desempenho do modelo ajustado.

2.5 Métodos de Reamostragem (Simulacéo)

Os métodos de reamostragem sao fundamentais dentro de pesquisas que
envolvem grupos de treinamento e teste. Estes métodos envolvem desenhar
repetidamente amostras de um conjunto de treinamento e ajustar um modelo de
interesse para cada amostra definida, obtendo informagdes que ndo seriam possiveis
utilizando apenas uma amostra (James, Gareth, p. 197).

O objetivo é reamostrar o grupo de treinamento da pesquisa a fim de obter
hiperparametros generalizados para o modelo e observar seus comportamentos
qguando aplicados em diversas amostras. Se tivermos apenas um valor para acuracia

em um modelo de classificacdo, por exemplo, ndo é possivel determinar com
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confianga que se obtivemos outras amostras este valor se manteria aproximadamente
equivalente. Isto engloba também que muitas vezes, quando selecionamos apenas
uma amostra aleatoriamente para 0s grupos de treinamento e teste algumas
informacdes que estiverem no grupo de treinamento poderiam ser mais Uteis para o
aprendizado do modelo se estivessem no grupo de teste ou vice e versa. O método a

ser utilizado nesta pesquisa sera o bootstrap.

2.6 Naive Bayes

Naive Bayes € um algoritmo estatistico utilizado em aprendizagem de maquina
para tarefas de classificacdo e previsdo. O algoritmo se baseia no teorema de Bayes,
desenvolvido por Thomas Bayes no século 18 (Maarseveen, p. 2). Como mencionado,
um algoritmo é uma sucessao de passos para executar uma tarefa, iremos apresentar

0S passos que devem ser seguidos para a realizacéo do algoritmo.

e Passo 1: Preparacao dos dados
O primeiro passo para qualquer algoritmo de aprendizagem estatistica é tratar
os dados e variaveis devidamente para serem incrementadas no modelo. No caso do
Naive Bayes, precisamos preparar nossos dados em um formato que seja facilmente
processado pelo algoritmo computacional. Isso significa transformar, agrupar ou

normalizar dados para que sejam corretamente analisados pelo algoritmo.

e Passo 2: Selecionar Variaveis
Quando nos deparamos com uma base de dados prontamente formada, nem
todas as variaveis coletadas séo Uteis para a utilizacdo no modelo. Ou mesmo nem
todas as classes de uma variavel qualitativa sdo importantes para o problema de
pesquisa. Deve-se entéo extrair as melhores variaveis e as melhores informacdes de
cada variavel para serem modeladas. Alguns métodos podem ser Uteis para verificar
guais variaveis ou classes estao sendo mais importantes para a ocorréncia da variavel

resposta de interesse.
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e Passo 3: Calculo da Probabilidade
Tratados os dados e ja definidas as variaveis explicativas e resposta do
modelo, devemos comecar os calculos das probabilidades de interesse. A principio, a
primeira informag&o que devemos obter sdo as probabilidades a priori das classes da
variavel resposta. E o equivalente a propor¢do de cada classe pelo grupo de
treinamento obtido. Observe o exemplo considerando o “Jogador 1” da pesquisa com

um grupo de treinamento de 50.

28
ny = P(Fold) =5 =056

18
n, = P(Call) ==5=036

4
m3 = P(Raise) = 0" 0,08

e Passo 4: Previsao
Obtidas as probabilidades das classes da variavel resposta, podemos usar o
teorema de Bayes para calcular a probabilidade de cada classe condicionadas as

variaveis explicativas.

Ty fre (%)

P(Y = klX=x) = Z;{:l ()

onde,

fi(®) = frer (1) fia (X2), -+ fiep (Xp)

Observa-se que a multiplicacdo s6 é possivel pelo pressuposto de que as
variaveis explicativas sao independentes. A partir deste calculo conseguimos definir a

expressao da probabilidade a posteriori.

T fre1 (1) fr2(x2), -+, fkp (xp)
Y mifin () fiz(x2), - fip ()

P(Y = k|X =x) =

Para o calculo acima ser realizado, deve-se ter sido criado uma tabela destas

probabilidades para fins de classificagdo quando testarmos uma nova observagao
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derivada de um grupo de teste. Para a criacdo da tabela, houve uma categorizacao
das variaveis quantitativas utilizando o mesmo método utilizado na criacdo de
distribuicdes de frequéncia por classes. Segue como exemplo a criacdo de classes

para a variavel independente X;.

Tabela 1 - Tabela de Distribuicdo de Frequéncia X,

Classes Frequéncia Absoluta Frequéncia Relativa

0,02 —| 0,07 1 0,0024
0,07 -| 0,12 35 0,0833
0,12 —| 0,17 15 0,0357
0,17 -| 0,22 52 0,1238
0,22 —| 0,27 72 0,1714
0,27 -| 0,32 72 0,1714
0,32 —| 0,37 34 0,081
0,37 -| 0,42 130 0,3095
0,42 —| 0,47 g 0,0214
TOTAL 420 1

Fonte: Autor (2023)

Tabela 2: Tabela de Probabilidades

¥/¥1 |[{0.02;0.07] (0.07;0.12] (0.12;0.17] (0.17;0.22] (0.22;0.27] (0.27;0.32] (0.32;0.37] (0.37;0.42] (0.42;0.47] TOTAL
Fold (28] 4] 0,0357 0,0357 0,0714 0,2857 0,2143 0,1071 0,2143 0,0357 0,9599
Call (18) 0 0,0555 0,1111 0,2222 0,4444 0,0555 0,0555 0,0555 0 0,9597
Raise (4) 0 0 o] 0,25 0,5 0 0 0,25 0 1
Y/X2 (2.6;13] (13;23.4] (23.4;33.8] (33.8;44.2] (44.2;54.6] (54.6;65] (65,75.4] (75.4;85.8] (85.8;96.2] (96.2,106.6] (106.6;117] TOTAL
Fold (28] 4] 0,5357 0,1071 0,0714 0,1071 4] 0,1071 0,0714 4] 4] 4] 0,9998
Call (18) 0,1667 0,1667 0,0555 0,1667 0,3333 0 0,1111 0 0 0 0 1
Raise (4) 0 0,25 0,25 0 0,25 o] 0,25 0 0 0 0 1
Y/X3 UTG MPL MP2 MP3 HJ CT BT 5B BB TOTAL
Fold (28] 00,1428 0,0714 0,0714 4] 0,1071 0,1786 0,1786 00,1786 0,0714 0,9599
Call (18) 0 0,0555 o] 0 0,2778 0,0555 0,2222 0,3333 0,0555 0,9598
Raise (4) 4] o] o 0,25 0,5 4] o 4] 0,25 1
Y/¥a Pré Flop Turn River TOTAL
Fold (28] 0,7143 0,1428 0,0714 0,0714 0,9599
Call (18) 0,7222 0,1111 0,1667 0 1
Raise (4) 0,5 0,25 o 0,25 1

Fonte: Autor (2023)

A partir dessa tabela serdo feitas as classificacbes e por fim o calculo das
estimativas na expressao de probabilidade a posteriori. Como explicado no tépico de

aprendizagem supervisionada, dependendo das informacgdes da nova observagéo que
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serd testada, deve-se percorrer por esses agrupamentos e encontrar a maior
probabilidade entre as trés classes calculadas e, por fim, definir a estimativa para
aquela observacéo, realizando, assim, uma previsdo. Um exemplo mais préatico deste

calculo sera mostrado no tépico de Metodologia.

e Passo 5: Validacao
A etapa de validacdo serve para descrever e verificar 0 desempenho ou
performance do modelo. Estatisticas e métricas de desempenho séo verificadas para
concluir se nosso modelo estda ou ndo sendo assertivo e tendo resultados

significativos.

2.7 Métricas de Desempenho

A matriz de confusdo é uma matriz de visualizacdo dos acertos e erros dos
algoritmos e modelos utilizados. Algoritmos que trabalham para prever variaveis com
classes, a partir de uma contagem, utilizam a matriz de confusao e suas métricas para
entender o quao eficiente foi 0 modelo utilizado para aquela determinada amostra. A
disposicéo das informacdes em uma matriz de confusdo nos permite avaliar de uma
maneira simples e pratica os falsos positivos (FP), falsos negativos (FN), verdadeiros
positivos (VP) e verdadeiros negativos (VN) que resultaram do nosso modelo.

Observe a figura abaixo:

Figura 3 — Matriz de Confusado 2x2

PREVISTO
REAL WVERDADEIRD  FALSO
VERDADEIRO VP FMN
FALSO FP VN

Fonte: Autor (2023)

Os falsos positivos e falsos negativos s&o os erros que resultaram do modelo,
portanto séo os valores que o algoritmo estimou e ndo condizem com as verdadeiras
observacdes. Ja os verdadeiros positivos e verdadeiros negativos sdo os valores

corretamente previstos pelo modelo, ou seja, que condizem com a realidade.
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2.6.1 Métricas

e Acuracia

VP + VN
VP + VN + FP + FN

Acuracia =

A acurdcia trata de todos os erros, portanto o algoritmo divide os acertos pelo
namero total da amostra. Uma acuracia alta pode indicar uma boa modelagem.

e Precisao

VP

Precisio = —————
recisao VP + FP

A precisdo é a taxa de acertos positivos do modelo em relacdo aos

verdadeiros casos positivos.

e Recall (True Positive Rate)

VP

Recall = vo——FN

Relacao entre os valores verdadeiros positivos da amostra.

e Specificity (True Negative Rate)

VN
VN + FP

Specificity =
Relacao entre os valores verdadeiros negativos da amostra.

e F1 Score

Precisdo * Recall
F1 Score = 2

Precisao + Recall
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Um modelo com um bom valor de F1 Score nos indica um modelo muito

assertivo em suas previsoes, consequentemente, houve uma boa taxa de Recall.
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3 METODOLOGIA

3.1 Coleta dos Dados

Foi selecionado aleatoriamente um torneio online e gratuito no formato
Sit in Go de nove jogadores pelo aplicativo Pokerstars. A cada rodada de apostas
foram coletadas informacdes de todos os jogadores em mesa, consecutivamente. No
total, considerando todos os jogadores, foram coletadas 621 observacdes. Se a acéo
estivesse no Jogador 8 por exemplo, era anotado as informacdes de todos os
jogadores envolvidos na mao. Jogadores que desistissem de disputar o pote, ou seja,
tomavam a decisao de Fold ndo eram mais observados até que aquela mao acabasse.
Toda a modelagem e tratamento dos dados foram realizados no software R. Observe-
se as variaveis selecionadas para a coleta de dados e algumas observacbes

coletadas:
Tabela 3 - Base de Dados
Nivel Mao Jogador Posicdo  Street BElinds Pot Odds Decisdo

1 1 S UTG Pra 50 0,4 Fold
1 1 9 MP1 Pra 50 0,4 Call

1 1 7 MP2 Pra 50 0,29 Call

1 1 3 MP3 Pra 50 0,22 Fold
1 1 1H] Pra 50 0,22 Raise
1 1 2CT Pra 50 0,27 Fold
4 45 5CT River 9,89 0,24 Fold
4 46 S UTG Pra 9,89 0.4 Raise
4 46 3CT Pra 9,7 0,46 Fold
4 46 1BT Pra 15,37 0,46 Fold
4 46 2 5B Pra 21,37 0,45 Fold
4 46 4 BB Pra 32,17 0,44 Fold

Fonte: Autor (2023)



25

3.2 Variaveis Selecionadas

e Variavel Resposta (Dependente)

Y: Deciséo. N = {(Fold), (Call), (Raise)}

e Varidveis Explicativas (Independentes)

X,: Pot Odds. N = {x:0<x; <1}

X,: Blinds. 0N = {x,:0 < x, < 0}

X3: Posicao. 0N = {(UTG),(MP1),(MP2),(MP3),(H)]),(CO),(BT)}
X,: Street. ) = {(PréFlop), (Flop), (Turn), (River)}

3.3 Pré-processamento

As praticas de pré-processamento realizam um tratamento e limpeza dos dados
e € fundamental para criar bons modelos. Foram retirados da amostras todos os
elementos NA, resultando em uma diminuicdo de n para 420. Foram testados
resultados com e sem a transformacédo das varidveis qualitativas e ndo houve
diferenca no desempenho no modelo. Tratados os dados, faremos a divisdo da

amostra total por jogador. Como segue nas tabelas seguintes:

Tabela 4 - Tabela de Distribuigao de Frequéncia “Jogador 1”

Jogador 1 Fold Call Raise TOTAL
Frequéncia Absoluta 38 24 6 68
Frequéncia Relativa 0,555 0,353 0,088 1

Fonte: Autor (2023)

Tabela 5 - Tabela de Distribuicdo de Frequéncia “Jogador 2

Jogador 2 Fold call Raise TOTAL
Frequéncia Absoluta 36 10 5] 52
Frequéncia Relativa 0,692 0,192 0,116 1

Fonte: Autor (2023)



Tabela 6 - Tabela de Distribuigao de Frequéncia “Jogador 3”

Jogador 3 Fold Call Raise TOTAL

Frequéncia Absoluta 38 30 2 70

Frequéncia Relativa 0,543 0,423 0,029
Fonte: Autor (2023)

3.4 Algoritmo Naive Bayes
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Tomaremos como exemplo de explicacdo do procedimento do algoritmo uma

unica observagdo do grupo de teste para o “Jogador 1”. A partir do calculo das

probabilidades, conseguimos construir a seguinte tabela:

Tabela 7 - Tabela de Probabilidades “Jogador 1”

¥/¥1  [{0.02;0.07] (0.07;0.12] (0.12;0.17] (0.17;0.22] {0.22;0.27] (0.27;0.32] (0.32;0.37] (0.37;0.42] (0.42;0.47] TOTAL
Fold (28) 0 0,0357 0,0357 0,0714 0,2857 0,2143 0,1071 0,2143 0,0357 0,9999
Call (18) 0 0,0555 0,1111 0,2222 0,4444 0,0555 0,0555 0,0555 o] 0,9997
Raise (4) 0 0 0 0,25 0,5 0 0 0,25 4] 1
Y/X2 (2.6;13]  (13;23.4] (23.4;33.8] (33.8;44.2] (44.2;54.6] (54.6,65] (65;75.4] (75.4;85.8] (85.8;96.2] (96.2;106.6] (106.5;117] TOTAL
Fold (28] 0 0,5357 0,1071 0,0714 0,1071 0 0,1071 0,0714 0 4] 0 0,9598
Call (18) 0,1667 0,1667 0,0555 0,1667 0,3333 0 0,1111 0 o] o] 0 1
Raise (4) 0 0,25 0,25 0 0,25 0 0,25 0 4] 4] 0 1
Y/X3 UTG MP1 MP2 MP3 HJ cT BT SB BB TOTAL
Fold (28] 0,1428 0,0714 0,0714 0 0,1071 0,1786 0,1786 0,17a86 0,0714 0,9599
Call (18) 0 0,0555 0 0 0,2778 0,0555 0,2222 0,3333 0,0555 0,9598
Raise (4) 0 0 0 0,25 0,5 0 0 0 0,25 1
¥/ X4 Pré Flop Turn River TOTAL
Fold (28] 0,7143 0,1428 0,0714 0,0714 0,9993
Call (18) 0,7222 0,1111 0,1667 0 1
Raise (4) 0,5 0,25 0 0,25 1

Fonte: Autor (2023)

Selecionamos a primeira observacao do grupo de validacdo para mostrar como

€ realizado o calculo da estimativa, temos que:

Tabela 8: Primeira Observagao Grupo Teste “Jogador 1”

Posicao Street Blinds Pot Odds

HJ Turn 45 0.33
Fonte: Autor (2023)
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A partir das informac0es das variaveis explicativas, o algoritmo comeca a etapa

de classificacdo e posteriormente o calculo das probabilidades a posteriori.

Tabela 9 - Etapa de Classificagéo “Jogador 1”

¥/¥1 |{0.02;0.07] {0.07;0.12] (0.12;0.17] (0.17;0.22] (0.22;0.27] (0.27;0.32]|{0.32;0.37]|(0.37;0.42] (0.42;0.47] TOTAL
Fold (28] 4] 00,0357 0,0357 0,0714 0,2857 0,2143 0,1071 0,2143 0,0357 10,9999
call (18) 0 0,0555 0,1111 0,2222 0,4444 0,0555 0,0555 0,0555 0 0,9997
Raise (4) 4] 4] 4] 0,25 0,5 4] 0 0,25 4] 1
Y/x2 (2.6;13] (13;23.4] (23.4;33.8] (33.8;44.2] |(44.2;54.6] | (54.6;65] (65;75.4] (75.4;85.8] (85.8;96.2] (96.2;106.6] (106.6;117] TOTAL
Fold (28] 4] 00,5357 0,1071 0,0714 0,1071 4] 0,1071 0,0714 4] 4] o 00,9998
Call (18) 0,1667 0,1667 0,0555 0,1667 0,3333 0 0,1111 0 0 0 1] 1
Raise (4) 4] 0,25 0,25 4] 0,25 4] 0,25 4] 4] 4] o 1
¥{¥%3 UTG MP1 NP2 MP3 HJ CT BT SB EB TOTAL
Fold (28] 0,1428 0,0714 0,0714 4] 0,1071 00,1736 00,1736 00,1786 0,0714 10,9999
Call (18) 4] 0,0555 4] 4] 0,2778 0,0555 0,2222 0,3333 0,0555 10,9998
Raise (4) 0 0 0 0,25 0,5 0 0 0 0,25 1
Y/ %4 Pré Flop Turn River TOTAL
Fold (28) 0,7143 0,1428 0,0714 0,0714 0,999
Call (18) 0,7222 0,1111 0,1667 4] 1
Raise (4) 0,5 0,25 0 0,25 1

Fonte: Autor (2023)

Terminada a classificagdo, o algoritmo realiza o calculo das probabilidades a
posteriori utilizando as probabilidades condicionais referentes as variaveis explicativas

por classes.

Pe(x) =pp1(0,32 < x1 <0,27).pp2(44,2 < x5, < 54,6).pp3(x3 = H]). ppa( x4 = Turn)
Pr(x) =0,1071.0,1071.0,1071.0,0714 = 0,000087

Pc(x) =pc1(0,32 < x1 < 0,27).pc2(44,2 < x5 < 54,6).pc3(x3 = H]).pca( x4 = Turn)
P-(x) = 0,0555.0,3333.0,2778.0,1667 = 0,000857

Pr(x) =pr1(0,32 < x1 <0,27).pp2(44,2 < x, < 54,6).pr3( x3 = H]).pra( x4 = Turn)
Pr(x) =0.0,25.0,5.0=0

Considerando as probabilidades a priori do “Jogador 1 “que definimos no

tépico de Naive Bayes, temos que:
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0,56 * 0,000087 ~0,000049
0,56 * 0,000087 + 0,36 * 0,000857 + 0,08 0  0,000357

P(Y = Fold|X =x) =

= 0,137
0,36 0,000857 _ 0,000308
0,000357  0,000357
0
— =0
0,000357

P(Y = CalllX =x) =

0,863

P(Y = Raise|lX =x) =

Portanto, toma-se como estimativa para a primeira observagéo do grupo de
validacéo a decisédo Call, pois foi 0 evento que obteve a maior probabilidade. Neste
caso o algoritmo acertou, de fato o “Jogador 1” optou por pagar a aposta. Este
procedimento é feito para as 18 observacdes de teste para depois podermos verificar
o0 desempenho do modelo.
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Para o Jogador 1, conseguimos obter as seguintes medidas de desempenho

para uma amostra de n = 68, com 50 observacdes de treinamento e 18 para teste,

equivalente & um grupo de treinamento de 75%.

Figura 4 - Matriz de Confusao “Jogador 1”

Referencia
Predicdo | Fold Call Raise
Fold a8 4 0
Call 1 3 a
Raisa 0 0 2

Fonte: Autor (2023)

Tabela 10 - Métricas de Desempenho “Jogador 1”

Accuracy 0,7222
95% Cl (0,4652; 0,9031)
Mo Information Rate 0,5
P-Value 004813
Kappa 0,5109
Fold Call Raise
Sensitivity 0,8889 0,4286 1
Specificity 0,55506 0,9091 1
Pos Prad Value 0,6667 0,75 1
Meg Pred valus 00,8333 0,7143 1
Prevalence 0,5 0,3889 0,1111
Detection Rate 0,4444 0,1667 0,1111
Detection Prevalence 0,6667 0,2222 0,1111
Balanced Accuracy 0,7222 0,6638 1

Fonte: Autor (2023)
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Para obter uma melhor validacdo dos resultados, fizemos um bootstrap da
amostra do “Jogador 1”. Todas as amostras de tamanho n foram submetidas a um
valor de 75% para treinamento. Neste método de reamostragem nosso objetivo foi
verificar a variacdo do valor de acuracia e kappa resultantes de amostras maiores. O
valor de kappa, ndo mencionado no texto, varia de -1 a 1 e seria 0 equivalente a dizer
se meus resultados se aproximam de acertos meramente aleatérios (positivos
proximos de 0) ou, de fato, foram resultados significativos. Um valor préximo de 1
significa que o modelo esta performando bem e acertando observacdes a partir de
suas classificacdes e um valor préximo de -1 significa que o modelo esta performando
pior do que se os valores fossem estimados aleatoriamente. Este método sera
utilizado para os outros dois jogadores também.

Tabela 11 - Bootstrap “Jogador 1”

n Acuracia  Kappa
63 00,7222 0,510%9
200 0,74 0,5228

300 0,616 0,32
1200 0,596 0,2872
5000 0,628 0,331

10000 0,6038 0,2924

Fonte: Autor (2023)
Figura 5 - Grafico Bootstrap “Jogador 1”

Treinamento de 0.75 - Bootstrap - Jogador 1

07
Acuracia

Kappa
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0 2500 5000 7500 10000
n

Fonte: Autor (2023)
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Para o Jogador 2, conseguimos obter as seguintes medidas de desempenho
para uma amostra de n = 52, com 39 observacdes de treinamento e 13 para teste,

equivalente & um grupo de treinamento de 75%.

Figura 6 - Matriz de Confusao “Jogador 2”

Referéncia
Predicio| Fold Call Raise
Fold 2 0 1
Call 0 2 0
Raise 2 1] 1]

Fonte: Autor (2023)

Tabela 12 - Métricas de Desempenho “Jogador 2”

Accuracy 0.7692
95% CI (0.4619, 0.5496)
Mo Information Rate 0.7692
P-Value 0.6485
Kappa 0.4658
Fold call Raise
Sensitivity 0.8000 1 ]
Specificity 0.6667 1 0.8333
Pos Pred Value 0.8889 1 0
Meg Pred Value 0.5000 1 0.5091
Prevalence 0.7692 0.1538 0.0769
Detection Rate (0.6154 0.1538 ]
Detection Prevalence 0.6923 0.1538 0.1538
Balanced Accuracy 0.7333 1 0.4167

Fonte: Autor (2023)
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Tabela 13 - Bootstrap “Jogador 2”

n Acuracia Kappa
52 0.9231 0.7679
200 0.8200 0.5968
500 0.8240 0.5934
1000 0.3400 0.6566
5000 0.8511 0.6698
10000 0.86458 0.6814

Fonte: Autor (2023)

Figura 7 - Grafico Bootstrap “Jogador 2”

Treinamento de 0.75 - Bootstrap - Jogador 2
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Fonte: Autor (2023)

Para o Jogador 3, conseguimos obter as seguintes medidas de desempenho
para uma amostra de n = 70, com 52 observacdes de treinamento e 18 para teste,

equivalente & um grupo de treinamento de 75%.



Figura 8 - Matriz de Confusao “Jogador 3”
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Referéncia
Predicdo Fold call Raise
Fold ] 4 0
Call 4 4 1]
Raise 1] 1] 1]

Fonte: Autor (2023)

Tabela 14 - Métricas de Desempenho “Jogador 3”

Accuracy 0.5556
95% ClI (0.3076, 0.7847)
Mo Information Rate 0.5556
P-Value 0.5966
Kappa 0.1
Fold Call Raise
Sensitivity 0.6000 0.5000 MA
Specificity 0.5000 0.6000 1
Pos Pred Value 0.6000 0.5000 MA
Meg Pred Value 0.5000 0.6000 MA
Prevalence 0.3556 0.4444 0
Detection Rate 0.3333 0.2222 0
Detection Prevalence 0.5556 0.4444 1]
Balanced Accuracy 0.5500 0.5500 MA

Fonte: Autor (2023)
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Tabela 15 - Bootstrap “Jogador 3”

n Acuracia Kappa
70 0.7778 0.5663
200 0.6735 0.4056
500 0.7280 0.4837
1000 0.7640 0.3470
5000 0.7672 0.5620
10000 0.7432 0.5222

Fonte: Autor (2023)

Figura 9 - Grafico Bootstrap “Jogador 3”

Treinamento de 0.75 - Bootstrap - Jogador 3
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Fonte: Autor (2023)
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5 CONCLUSAO

Conclui-se que com estes resultados avaliados para os trés jogadores alvos se
faz necessario, muito possivelmente, acrescentar mais variaveis independentes ao
modelo. Por mais que o método de reamostragem bootstrap mostre resultados
otimistas, quando analisamos o modelo de Naive Bayes com o tamanho amostral
original de cada jogador, se mostra bem inconstante, por vezes sendo um modelo
assertivo e por vezes sendo um modelo ndo assertivo. Essa inconstancia mostra a
instabilidade do modelo, fazendo com que ndo possamos confiar cegamente em sua
aplicacao caso queiramos implementar em um torneio de Poker online real.

Observa-se também que o modelo ir4 performar melhor ou pior dependendo
do jogador analisado, alguns jogadores podem ser mais previsiveis que outros. No
entanto, no geral a pesquisa obteve resultados satisfatérios.
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