TECHNISCHE
UNIVERSITAT
DARMSTADT

Michael Herrmann und Arno Mittelbach

31.03.2008 | Fachbereich 20 | Knowledge Engineering | M. Herrmann, A. Mittelbach | 1



TECHNISCHE
UNIVERSITAT
DARMSTADT

Motivation

Evolutionare Algorithmen

Warum seid |hr hier?

A
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1. Ansatz

Habe ich zwei Asse auf der Hand, dann gehe ich mit!
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2. Ansatz

Habe ich ein Assparchen oder zwei Bilder
auf der Hand, dann gehe ich mit!
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42. Ansatz

Bin ich in spater Position, habe Pott-Odds von weniger als 30%,
mindestens 8 Outs und mindestens ein 7er Parchen, dann erhohe
um die Pott-Size.
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1824. Ansatz

Bin ich vor drei Spielen auf dem Turn rausgegangen, habe
Karo und Herz auf der Hand, wovon eines ein Bild ist und
mein zweiter Nachbar von links eben einen neuen Whiskey
bestellt hat, dann erhdhe ich um 25 Chips, falls ich noch uber
mehr als 752 Chips verfuge, gehe jedoch aus dem Spiel, falls
die mir gegenuber sitzende Person einen roten Pullover tragt.
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Und nun... ?
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Ubersicht

» Einfache lernbasierte Ansatze
= Evolutionare Algorithmen

= Pareto-Koevolution

» Fazit

» Fragen und Diskussion
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Lernbasierte Algorithmen - Ubersicht

= EinfUhrung
= Definition

= Artikel ,An investigation of an Adaptive Poker Player”
= Poker Variante
» Datenstruktur
= Algorithmus
= Gegenspieler
= Ergebnis
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Lernbasierte Algorithmen — Einfuhrung

= \Wie in der Motivation beschrieben brauchen wir einen Mechanismus, der
uns hilft Poker zu lernen.

» Das fuhrt uns zu den Lernbasierten Algorithmen.

= Wenn ein Programm lernen konnte, welches gute Karten beim Poker
sind, so hatte es schon mal einen wesentlichen Punkt gelernt.

» Dieser Ansatz verfolgt der Artikel, der im Folgenden vorgestellt wird.
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Lernbasierte Algorithmen - Definition

» Fur uns gilt im folgenden diese Definition:

Ein lernbasierter Algorithmus ist ein Algorithmus, der wahrend seiner
Laufzeit Teile seiner Daten, mit denen er Spielentscheidungen trifft,
dahingehend andert, dass er bessere Spielentscheidungen treffen kann.
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Lernbasierte Algorithmen - Pokervariante

= Im Artikel ,An investigation of an Adaptive Poker Player® wird folgende
Form von Draw Poker verwendet.

Pokereinsatz von jedem Spieler.
Jeder Spieler bekommt funf Karten.
Eine Runde Wetten.

Zwei Karten durfen getauscht werden.
Eine weitere Runde Wetten.

o s~ 0bdh -~
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Lernbasierte Algorithmen - Datenstruktur

= Jede mogliche Hand bekommt einen Lernwert (learning value) zugeteilt.
» Das ist eine Kommazahl zwischen 0 und 10.
» Eine hohe Zahl bedeutet, dass die Hand als gut angesehen wird.

= Jede Hand startet mit einem Wert von 10,0.
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Lernbasierte Alogorithmen — Algorithmus 1/2

* Neben dem eben vorgestellten Lernwert (lv) gibt es noch weitere
Kriterien:

= PotgrolRe (pv)
= Anzahl der Spieler die im Spiel geblieben sind. (np)
= w ist gewichteter Faktor abhangig vom Lernwert (w aus {1,3,4,5})

» Pseudocode des Algorithmus
If Iv < 6 then FOLD
elseif v >=6 AND Iv < 8 then CALL
elseif lv >= 8 then
ac = (lv/LOG(pv))/ (np/Iv)
if ac < 10 then CALL
else RAISE by SQRT(ac) *w
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Lernbasierte Alogorithmen — Algorithmus 2/2

» Daraus ergiben sich z.B. folgende Spielentscheidungen:
"lv=8,np=295,pv=50,ac=7,53
= Spieler wird mitgehen (Call).

"lv=8,np=3, pv=250,ac=12,57
= Spieler wird erhdhen (Raise) um 11 Einheiten. (Weniger Spieler)

"lv=9, np=3, pv=>50,ac=15,89
» Spieler wird erhdhen (Raise) 16 Einheiten. (Bessere Erfahrungen mit der
Hand)

= Wird eine Hand gespielt und der Spieler gewinnt, wird der Lernwert um
0,1 erhoht. Verliert der Spieler wird der Lernwert um 0,1 herabgesetzt.
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Lernbasierte Algorithmen — Gegenspieler

» Die Gegenspieler werden statisch programmiert.

= Sie beachten lediglich ihre eigene Hand und treffen darauf hin statisch
immer wieder die gleichen Entscheidungen.

» Einteilung dabei in loose aggressive, loose passive, tight aggressive, tight
passiv.

= Haben ein unterschiedliches Wettrundenverhalten.

= Beispiel loose aggressive Gegenspieler (Erstrundenverhalten):
» Fold — Bei allem bis einschliel3lich zu einem Achter-Parchen.
» Call —» Neuner- bis Ass-Parchen
» Raise (verschiedene Hohen) — bei allem anderen
» In der zweiten Wettrunde gleich, nur hoherer Raise.
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Lernbasierte Algorithmen — 1. Experiment 1/3

» Experminentaufbau
= 1. Tisch: Ein sich entwickelnder Spieler, vier loose aggressive Spieler.
= 2. Tisch: Ein sich entwickelnder Spieler, vier loose passive Spieler.
» 3. Tisch: Ein sich entwickelnder Spieler, vier tight aggressive Spieler.
» 4. Tisch: Ein sich entwickelnder Spieler, vier tight passive Spieler

» Jeder Spieler bekommt 10.000 Geldeinheiten.

= Grober Ablauf:

» Zuerst macht ein sich entwickelnder Spieler grofden Verlust, weil er jede Hand
fur eine Tophand halt.

» Nach einer gewissen Lernphase holt er den Verlust aber wieder rein.
» \Von da an erhoht er stetig seinen Gewinn.
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Lernbasierte Algorithmen — 1. Experiment 2/3 LN
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Lernbasierte Algorithmen — 1. Experiment 3/3

= Weitere Auffalligkeit: Teilnahme an den Spielen....

25 |50 |75 (100|200 (300 [400 |S00 |1000 1500 (2000 |2500 |3000

Hands Played | 25 | 50 | 75 | 100| 195] 257 | 324 393| 647 | 925|1187| 1421|1664

Hands Won 511219128 60| 81 | 102 123| 216 | 312 | 409 | 484 | 560

% Played 100 100 [ 100| 100]97.5|85.6

0
.
o
1
o0
o)}
.
o
[—
o)}
N

56.8] 555

LS

o 4
=~
N

% Won 20.0124.0125.3[28.0[ 30.7|31.5|31.5|31.3] 33.3| 33.7 34.0] 33.6

= Ubersicht siehe Artikel
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Lernbasierte Algorithmen — 2. Experiment

= Nur ein Spieltisch

» Ein sich entwickelnder Spieler (trainiert)
und je ein statische Spieler von jedem
moglichen Typ. (Also insgesamt funf
Spieler)
» Ergebnis: 14000 volving
Sg- i i 12000 —" E‘ i
= Sich entwickelnder Spieler zuerst TA
schlecht, dann besser und dann am 10000 T
besten. 8000 D
= Zweitbestes Ergebnis: tight aggressiv 6000
Spieler
= Drittbestes Ergebnis: tight passiv Spieler Epoch Number
» Viertbestes Ergebnis: loose aggressive
Spieler
= Flnftbestes Ergebnis: loose passive
Spieler

TP
LA
Lp

Number of Units

1400 3
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Evolutionare Algorithmen
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Evolutionire Algorithmen - Ubersicht

= EinfUhrung

= Artikel 1 ,An Apaptive Learning Model for simplified Poker using
Evolutionary Algorithms®.

» Poker Variante
» Datenstruktur
= Algorithmus

= Experimente

= Artikel 2 ,Evolving Vomputer Opponents to play a game of simplified
Poker®”.

= Datenstruktur
= Algorithmus
» Ergebnisse der Experimente mit obigem Artikel vergleichbar.
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Evolutionare Algorithmen - Einfuhrung

» Ein Ansatz um Optimierungsprobleme zu losen.
= Als Vorbild dient die biologische Evolution.

» Dabei durchlaufen Individuen einer Population folgende Aktionen:

= Selektion
Dabei wird eine Richtung vorgegeben in die sich die Population entwickeln soll.

= Rekombination

Beispiel: Um noch bessere Ergebnisse zu erreichen werden zwei gute
Individuen aus der Population vereinigt in der Hoffnung ein noch besseres

Individuum hervorzubringen.

= Mutation
Die Aufgabe der Mutation ist es neue Varianten und Alternativen
hervorzubringen.
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Evolutionare Algorithmen —
Artikel 1 — Poker Variante

» Kein vollstandiges Texas Hold’em, sondern vereinfachte Form.

= Eine Wettrunde.
» Maximal drei Erhdhungen (Raise) in der Wettrunde.

2. Funf beste Karten aus zwei privaten und funf offentlichen.
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» Drei Funktionen, die die Spielfunktionen des Spielern bestimmen.
= fold(x) = exp(-eval(b) * (x - a))
= call(x) = eval(c) * exp(-eval(b)*2 * (x - a)*2)
» raise(x) = exp(eval(b) * (x + a — 1.0))

= Diese drei Funktionen bilden einen Kandidaten.
= \Wobei:

» X: Unabhangige Variable zugehorig zur Wahrscheinlichkeit ein Spiel zu
gewinnen.

= a: Definiert fur die call Funktion den Mittelpunkt der Gaul3klocke.
= b: Kontrolliert die Breite der Funktion.
= c: Beeinflusst den maximal erlaubten Wert.
= eval(c): [0,1] — [0,[
eval(c)=1/(1-c)
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Evolutionare Algorithmen —
Artikel 1 — Datenstruktur 2/3

= Aufstellen eines Hypercube’s mit zwei Dimensionen.
= 1. Dimension: Position des Spielers.
» Unterteilung in drei weitere Sektionen.
= Frdhe Position
= Mittlere Position
= Spate Position

= 2. Dimension: Risikomanagement

» Unterteilung in vier weitere Sektionen.
= Null Wetten zum mitgehen.
= Eine Wette zum mitgehen.
= Zwei Wetten zum mitgehen.
»= Drei oder mehr Wetten zum mitgehen.
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Evolutionare Algorithmen —
Artikel 1 — Datenstruktur 3/3

= Durch diese Aufteilung ergeben sich zwolf Elemente im Hypercube.

» Jedes dieser Elemente besteht aus N Populationskandidaten.

» Jeder Populationskandidat besteht aus sieben Zahlen aus dem Intervall
[0,1].
= Zwei fur die Konstanten der fold Funktion.
= Drei fur die Konstanten der call Funktion.
= Zwei fur die Konstanten der raise Funktion.

= Diese Werte, werden sich mit der Zeit entwickeln.
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= Der Spieler ist an der Reihe eine Spielentscheidung zu treffen.

1. Wahle die Population, die sich aus aktueller Spielposition und Anzahl der
mitzugehenden Wetten ergibt.

2. Konsultiere die entsprechende Population. Dabei wird nur ein Kandidat

befragt, aber es werden alle Kandidaten einer Population der Reihe nach
befragt.

3. Das Feedback (wie erfolgreich die Strategie war) wird direkt an die benutzten
Kandidaten der Population weitergegeben.

= Evolution geschieht dann, wenn jeder Kandidat eine bestimmte Anzahl
oft befragt wurde.

= Es wird eine (1+1) Evolutionsstrategie angewandt.
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Evolutionare Algorithmen —
Artikel 1 — Experimentergebnis 1/4

» Erstes Experiment - Daten
= 1000 Einheiten Startkapital
= 1 Epoch entspricht 500 Handen
» Jedes Populationsmitglied wird 25 mal befragt bevor Evolution stattfindet.
» Jede Population besteht aus 20 Kandidaten.
» Tische tight-Tisch und loose-Tisch

= Ergbenis
= Der sich entwickelnde Spieler verliert zu erst.
» Holt dann wieder seinen Verlust rein.
= Macht darauf hin wieder Gewinn.
= Gewinn am tight-Table niedriger.
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Evolutionare Algorithmen —
Artikel 1 — Experimentergebnis 2/4

» Zweites Experiment

= Die Spieler die am tight- und am loose-Tisch gelernt haben nennen wir nun Atight
und Aloose .

= Wir untersuchen nun den Spielstiel, den sich beide Spieler angeeignet haben.

= Wie erwartet A"t spielt eine strenger Strategie. Da er gelernt hat, dass
wenn seine Gegner erhohen, das ein sicheres Anzeichen dafur ist, dass
sie eine gute Hand haben.

= Aloose gpjelt 21% seiner Hande verschieden. Gegenspieler kdnnen nicht
aus dem Spiel geblufft werden. Er erhoht und geht haufiger mit.
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= Oben: Aloose bej spater Position und

entsprechender Anzahl an Wetten

zum mitgehen. | 1 _ _ .
= Unten: Alight ebenfalls in spater | j : :

Position und entsprechender Anzahl [\ }

an Wetten zum mitgehen.

» Schwarze dicke Linie: Mitgehen
= Abszisse: Gewinnwahrscheinlichkeit x
= Ordinate: Wahrscheinlichkeit der Aktion.
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= Drittes Experiment .
» Es wird untersucht ob Spieler, aufgrund Wtight(Atlg ) 2113
ihres Trainings an Tischen gewinnen, die
ihrem Training entsprechen.
= Beispiel: Wird der Spieler Atidght an einem Wtight(A) -730
tight-Table besser abschneiden als A
und Aloose_
Wigni(A'°%) -195
W, s (Al0S) 6255
Wloose(A) 5400
W, s (Alight) 4397
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» Benutzen von Komponenten und einem Resolver.

Actuators

bet action

Resolver

bet tuple bet tuple
bet tuple
e N . N
Hand Strength Position Risk Management
Component Component Component
Sensors Sensors Sensors
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Evolutionare Algorithmen —
Artikel 2 — Algorithmus

» Jede Komponente gibt aufgrund des aktuellen Spielstatus eine
Einschatzung mit welcher Wahrscheinlichkeit sie welche Aktion
durchfuhren wurde.

= Der Resolver gewichtet diese Meinungen und entscheidet dann eine
Spielaktion.

» Sowohl die Einschatzungen der Komponenten sowie die Gewichtung des
Resolver werde sich mit der Zeit entwickeln.

= Bsp:
Bei einem Spiel gegen verschiedene Spieler gewichtet der Resolver 82%
Handstarke, 11% Position und 7% Risikomanagement.

Bei einem Spiel gegen loose-aggressive Spieler gewichtet der Resolver
93% Handstarke, 3% Position und 4% Risikomanagement.
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Pareto-Koevolution - Ubersicht

* Probleme mit Evolutionaren Algorithmen

= \Was bedeutet Pareto?

= Pareto-Koevolution in Evolutionaren Algorithmen
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Probleme mit Evolutionaren Algorithmen

* Problem Evolutionarer Algorithmen

» Strategien sind haufig auf einen kleinen Ausschnitt
des Losungsraumes spezialisiert.

= Erklarungsversuch

= Nicht transitive Uberlegenheitsrelation
= Strategie A gewinnt gegen Strategie B

= Spieler 1 spielt immer Stein
= Spieler 2 spielt immer Schere
= Spieler 3 spielt immer Papier
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» Begriff aus der VWL A
= Pareto-Optimum E;ZRW‘”' o °®
= Optimaler Kompromiss o ® ° 2
= Keine Dimension kann verbessert werden o O g
ohne eine andere zu verschlechtern® o o™
O O
PY “a oD g O O
= Pareto-Dominanz = o
= |n allen Dimensionen mindestens gleich gut Kosten >

= |n mindestens einer besser
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Optimieren mit Hilfe des Pareto-Optimums

= Wir haben eine Tute Schokobons zu verteilen!

Pareto Optimum (9,1) erreicht!Kinder

Scho\«O‘

Aber es existieren sehr
Pareto Optima.
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= |dee

» Strategien werden als Dimensionen
eines Optimierungsproblemes
angesehen.

= Pokervariante
» Texas Hold'em Limit 2$/4$
» Kodierung der Strategien

» 2 Wahrscheinlichkeiten (bluff, check-
raise)

» 24 Integer (6 pro Wettrunde)
» 4 Gruppen mit je 4 Binarwerten

= Aufbau des Experiments
= Population mit 100 Individuen | Spieler A Spieler B
= Tisch mit 10 Spielern fiir 50 Hande  SPielerA 2509

] . _ Spieler B -2509
200 Spiele => Evolution Spiler C 1008 40

Spieler D 403 708
Approximierte Matrix

Spieler C
-100$
408

-30$

Spieler D
-408
708
30$
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» 2 Referenztische (Alpha & Beta)
» Je 5 Handkodierte Spieler

Chips won or lost

Pareto-Population nach 100 Generationen Vergleichspopulation nach 100 Generationen

Chips won or lost

3000 -
2000

1000 A

-1000 A

-2000 -

-3000 A

-4000 A

™
Q9
ISR =]
o o

-6000 1 |
-8000 4 =

-10000 -

*e® ° » .y

-12000

Beta h
D
Alpha
Pareto
sta group

B Baﬂuﬂgﬂ

. “ =’:u-to Alpha group &9

8 e
“mﬁar-gwﬂa’guﬁé

o GA; Betagroup
o® g _eeteee
“m ..
A
A ,*’“ s p-)

ot Noseintnd Ga- Alpha group

50 100 150 2OC 250 300 350 400 450 500

Generations
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Pareto-Koevolution ein zweiter Versuch

= Ahnlich wie 1. Experiment O<

» Darstellung der Strategien

= 2 Neuronale Netze Raise
* Pre-Flop mit 69 Eingangen
» Flop, Turn & River mit 109 Eingangen

= Selektion mit Fehlergrenze von 100$ Eltern
= Deterministic Crowding Versucht Elter

® <
= ,Technik zum Erhalt der Vielfalt® Zu ersetzen g/—\g
= Gene der Eltern werden zufallig auf ' @

Nachkommen verteilt.

Versucht Elter
ZU ersetzen

Nachkommen
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= 4 Experimente 1200 1
» Standard (Untrainiert) o 1000 1 vean /| )
o ean //|/1# " ,‘
= Fixed-Opponent (FO) 5 800 4 WL
= 600 A i A ‘ / ’1”‘ [ W
» Head-Start (HS) 3 W '
: 400 a N
= Fixed-Opponent + Head-Start 3 . AT
0 1000 2000 3000 4000 5000
Generations
&
. 2000
S w0
S 1000 - 5 \
8 PC B g 2000 . FC
o S 1000 { 4/ A
2 1000 - 4 S - | :
2 " s 0 AT TR R
; -2000 1 3 o T AT LT
g GA 9 1609 D ).‘\ \"\'r‘-\ | | ’\t‘ “‘f [ M‘»l ,‘-;‘\‘1‘-‘”} f"‘;"v (
§ -3000 1 / ‘Q -2000 | '-‘{‘4‘ W ‘} "‘,W‘I “ M "“ "<“ ‘J ll \ '"H.’ \4':
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Condition a 0 1000 2000 3000 4000 5000

Generations
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Fazit und Diskussion

Vielen Dank
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