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1. Introduccién

El poker es un juego de cartas con una historia que se remonta varios siglos atras. Este
juego de apuestas conforme se han sucedido los afios ha cobrado cada vez mas
importancia, siendo ahora uno de los juegos de cartas mas jugados a nivel mundial.

Los algoritmos genéticos (Goldberg 1989), una técnica de aprendizaje automatico
creada en la década de los sesenta, han supuesto un gran avance en la rama del
conocimiento de la inteligencia artificial. Esta técnica se ha utilizado y se aplica en
diversos campos como método para obtener soluciones a problemas. Este método tiene
multiples aplicaciones practicas (L. Haupt, Ellen Haupt 2004.), desde casos concretos
como la predicciéon de bancarrotas bancarias(Shin y lee 2002), hasta modelos de
aplicacion mas generales como el aprendizaje de sistemas completos de
clasificacion(Lanzi 2009).

La aplicacién de los algoritmos genéticos puede ser viable para la generacion de un
jugador de poker automatico, debido a que el problema (como se explicara mas
adelante) cumple con los requisitos para ser tratado en esta técnica, ya que se puede
tratar como un problema de optimizacion. Este proyecto analizara hasta qué punto el
uso de algoritmos genéticos puede resolver el problema.

En el presente trabajo se expondra de forma detallada la aplicacion de algoritmos
genéticos como método de aprendizaje, y asi, obtener estrategias competitivas para el
juego del poker. Uno de los mayores retos que supone este proyecto, es intentar alcanzar
un jugador con una estrategia de juego razonable, sin introducir conocimiento de
domino, y ver hasta donde puede llegarse con este sistema.

Se comenzard explicando los objetivos de este trabajo de fin de grado, se abordaran
también las diferencias entre la obtencion de un jugador de poker con técnicas de
aprendizaje automatico frente a uno pre programado.

A continuacion se explicard con detalle en qué consiste el juego del poker, explicando
las reglas de juego y los factores que se han de tener en cuenta si se quiere obtener una
estrategia ganadora. En esta seccion adicionalmente se especificara para qué variantes
del poker se ha creado una solucion. Finalmente hablaremos de cudles son los puntos
clave a la hora de aplicar técnicas de aprendizaje automatico, para obtener un jugador
que rentabilice el juego.

Se continuara explicando la técnica de aprendizaje automatico utilizada para cumplir
con los objetivos propuestos. Se detallard en qué consiste un algoritmo genético, y
cudles son las bases de su funcionamiento. También se expondran las modificaciones
aplicadas al algoritmo para que se adapte a las necesidades del trabajo. Se mostraran las
diferentes alternativas que se han probado a la hora de implementar la solucion y cual
se ha elegido. Adicionalmente se hablara de las diferentes alternativas propuestas para
la funcion de evaluacion y cual se ha elegido finalmente.
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En la siguiente seccion se explicard cudl ha sido la implementacion final del sistema,
cuales han sido los conocimientos tedricos y practicos obtenidos a lo largo del grado
que este proyecto concluird y que se han utilizado para realizar el trabajo. En esta
seccion también se explicaran las optimizaciones realizadas para mejorar el rendimiento
y obtener mejores tiempos de ejecucion.

Adicionalmente se detallardn las pruebas que se han realizado para probar el
funcionamiento del sistema desarrollado y qué resultados se han obtenido. Se realizaran
diferentes juegos de pruebas, cada uno con un objetivo diferente.

En el apartado siguiente se hard un analisis del presupuesto requerido para realizar el
trabajo. Se analizard el coste de las herramientas utilizadas tanto software como
hardware, asi como, el coste del personal involucrado en el desarrollo del proyecto.

Finalmente se expondrén las conclusiones obtenidas a lo largo y final del proyecto. Por
ultimo se abordaran las ideas que se plantean para proyectos futuros y de forma somera,
se explicaran en qué consisten y su alcance.
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Estado del arte

En esta seccion se repasaran algunas de las técnicas para la generacion de
jugadores de poker automatico.

Las técnicas que se describen a continuacion han resultado ser muy exitosas,
siendo cada una de ellas mejor que la anterior (en orden de aparicion). Esto
resulta un buen incentivo para tratar este problema ya que hay precedentes de
utilizacion de técnicas que han tenido éxito en el desarrollo de jugadores
automaticos (Billings, 2000).

Sistemas basados en el conocimiento: Estos sistemas combinan
sistemas deterministas basados en reglas, junto con sistemas de
simulacion de manos y oponentes. Estos sistemas generan estadisticas
sobre el estado de la partida y en funcion de la regla que disparen tales
datos toman una decision u otra. El Unico jugador automatico que ha
conseguido superar a un humano medio en el juego es POKI, y utiliza un
sistema de este tipo para jugar. Juega en mesas con limite bajo'. Sin
embargo estos sistemas presentan las carencias inherentes de los sistemas
basados al conocimiento (Billings et al. 2002), (Schaeffer et al. 1999).

Sistemas basados en teoria de juegos: Estos sistemas basan el juego de
los jugadores automaticos en estrategias en el que este balanceado el
juego en funcion de jugadas que pretenden engafar al oponente (faroles y
trampas) con las acciones de juego (subir, igualar o tirarse). Estos
sistemas utilizan una reformulacion del juego para simplificar el
problema, reduciendo al méximo su tamafio (Billings et al. 2003) (Gilpin
y Saldholm 2006).

Sistemas basados en busqueda informada: Estos sistemas basan su
juego en el conocimiento adquirido del juego de sus oponentes. Realizan
un modelado del oponente, explotando aquellas caracteristicas del
oponente para obtener beneficio. Estos sistemas (VEXBOT) pueden
llegar a alcanzar un nivel de conocimiento que les permite superar a sus
oponentes por un amplio margen, suponiendo una importante amenaza a
jugadores profesionales (Billings et al. 2004).

El sistema que se va a desarrollar utiliza algunos de las técnicas que se han visto
en esta seccion, tales como la generacion de estadisticas para determinar el
estado de la mesa.

! Partidas en las que el valor de las fichas esta comprendido entre 0.25$ y 1$ (PokerStars).
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Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es obtener, mediante algoritmos genéticos,
un jugador de poker que juegue utilizando una estrategia optimizada para ganar,
es decir que rentabilice pérdidas y ganancias obteniendo beneficios.

Para conseguir el objetivo principal del proyecto se han de cumplir primero sub-
objetivos.

Definicion de la solucion: Se ha de desarrollar un sistema o una
estructura que sea capaz de jugar al poker garantizando un juego
rentable, es decir, que minimice perdidas y maximice ganancias. Cada
estructura representa una solucion diferente, que puede estar mas o
menos cerca de la solucidén que se quiere encontrar.

Herramienta de evolucién: Se ha de implementar una herramienta que
consiga evolucionar soluciones para el problema que se acerquen a los
criterios esperados. Esta herramienta ha de ser capaz de obtener una
solucion aproximada a la esperada.

Codificacion: Se ha de encontrar una codificacion que contemple todas
las soluciones. A su vez ha de poder diferenciar estados dentro de una
partida de poker, tomando una decision u otra dependiendo de la
situacion en la que se encuentre. Adicionalmente esta codificacion ha de
ser suficiente ligera como para que se pueda trabajar con ella
disponiendo de una memoria limitada.

Funcion de evaluacion: Es una funcion que asigna un valor numérico a
cada solucion. En este caso la funcion de evaluacion tendrd que
maximizar ganancias minimizando pérdidas, por tanto incorpora un
compromiso entre ambos objetivos. La funcidén de evaluacion orienta la
busqueda, por consiguiente, impacta notablemente en la calidad de la
heuristica que el algoritmo evolutivo pueda conseguir. Como requisito
adicional, es conveniente que su célculo sea lo mas eficiente posible ya
que una parte importante de la carga computacional del algoritmo
evolutivo recae en su calculo. Asi mismo, la funcion de evaluacion ha de
ser capaz de co-evolucionar con la poblacién de soluciones para que se
mantenga cierto nivel de dificultad y fuerce la evolucion.

Sistema de visualizacion: Se ha de obtener un sistema para que,
mediante un software de visualizacion de partidas de poker, se pueda
realizar un seguimiento con todo el nivel de detalle posible para analizar
las estrategias de los jugadores.
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e Juego de entrenadores: Se ha de tener un juego de entrenadores con una
forma de jugar coherente con los que entrenar a los nuevos individuos.
Estos entrenadores han de mejorar su juego en funcion del nivel de juego
del individuo que se esta evolucionando. El juego de entrenadores en un
principio iba a consistir en un conjunto de jugadores pre-programados,
basados en reglas. Este sistema (como se explicara mas adelante) tiene
los problemas de ser fijo, lo que hace que en algin momento quede
sobrepasado (en termino de ganancias) por los individuos y que el
algoritmo se especialice contra este conjunto, perdiendo generalidad.

Una vez cumplidos todos los sub-objetivos anteriores, se puede decir que el
proyecto esta ha cumplido todos los objetivos necesarios para la posible
obtencion de una estrategia de juego mejorada (partiendo de un jugador
aleatorio).

10|
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1.3 Introduccion al juego del poker

El juego del poker, es un juego de cartas en el que cada realiza apuestas en
funcion de sus cartas y de las decisiones que han tomado el resto de jugadores.

Para jugar se necesitan al menos dos jugadores y una baraja francesa de 52
cartas (hay variantes del juego que requieren menos cartas pero este trabajo se
desarrolla sobre una variante de 52). Los jugadores que lleguen al final de una
mano” mostraran sus cartas, y el que tenga la combinacion mas alta se lleva el
bote acumulado (en el caso de empate se reparte). Si un jugador consigue echar
al resto de jugadores, este jugador se lleva automaticamente el bote que se
acumulado en la mesa.

El juego del poker se trata de un juego de azar, con un componente estratégico y
psicologico muy importante. Los jugadores profesionales utilizan la estrategia y
la capacidad de adivinar la jugada para obtener beneficios en el juego.

El poker tradicionalmente ha sido un tema tabu en la mayoria de sociedades, un
juego clandestino el que se gastaba el dinero gente de dudosa reputacion. Sin
embargo con la aparicion de la web 2.0, de las casas de poker on-line y de
jugadores de poker amateur que ganan World series of Poker (Chris
"MoneyMaker", jugador de poker on-line amateur gano las World series of
Poker en 2003), se ha disparado el nimero de jugadores de poker, siendo uno de
los juegos on-line mas populares a nivel mundial.

Actualmente en muchas partes del mundo el poker es un deporte de competicion,
en el que hay grandes estrellas y mucho dinero de por medio.

Se han realizado muchos estudios y desarrollos para generar jugadores de poker
automaticos. Actualmente se conocen algunas estrategias ganadoras, pero estas
estrategias suelen ser muy pobres, basandose en Unicamente en "apostar a lo
seguro", como la técnica "Short stack", que consiste en jugar con poco dinero
manos muy fuertes. Estas estrategias suelen ser reconocidas por las casas de
poker on-line y los jugadores que utilizan estas tacticas son expulsados de las
partidas. Hay dos aproximaciones para obtener jugadores automaticos de poker
(pokerbot). La primera consiste en determinar las reglas de juego que utilizan los
jugadores expertos de poker y programar al pokerbot con ellas. Aunque menos
numerosa que la basada en reglas, la aplicacion de técnicas de aprendizaje e
inteligencia artificial es una segunda aproximacion para obtener pokerbots que
actualmente crece en numero de propuestas (Billings, 2006).

Los enfoques de aprendizaje automatico, pueden, o bien tratar de meter en el
sistema estas reglas de juego, o por el otro lado, tratar de generar ese

? Mano: Una mano equivale a una ronda de juego en el poker. Este concepto se explicara en la seccion
"2.3 Reglas del Poker".
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conocimiento. El sistema desarrollado trata de realizar esto Gltimo con el fin de
generar un jugador automatico (Teofilo y Reis, 2011).
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1.4 Aprendizaje automatico vs robots pre programados

A la hora de abordar el problema de generar un jugador de poker automatico, se
pueden elegir dos caminos principales: crear un robot pre programado o generar
un robot mediante técnicas de aprendizaje automatico.

Si se aborda desde el primer camino, el jugador que resulte tendrd una estrategia
de juego potencialmente competitiva. Sin embargo generar un jugador de esta
manera tiene sus inconvenientes.

Para programar un jugador de pdker competitivo se necesita un gran
conocimiento sobre el poker, para poder abarcar todas las posibilidades y con un
extenso conocimiento sobre estrategias de juego. Adicionalmente se ha de
contemplar en el cdodigo cualquier posibilidad, y si se quiere llegar a una
estrategia Optima se ha de invertir mucho tiempo y esfuerzo en prever el mayor
numero de situaciones posibles en la que el robot pueda llegar a estar.
Finalmente se ha de tener un sistema de pruebas muy costoso en tiempo, ya que
se ha de probar contra otros jugadores humanos y el rito de juego puede ser
limitado. Para cuando se puedan evaluar todas las situaciones en las que se
pueda encontrar el robot pueden haber pasado meses. Programar un robot que
juegue al poker con una estrategia optima, por ende, se convierte en una labor de
mucho tiempo y esfuerzo, con un c6digo con muchos cientos de reglas.

En el caso de que se aborde con técnicas de aprendizaje automatico, el jugador
de poker que se puede obtener, si se aplican bien las técnicas puede ser un
jugador que pueda rentabilizar las ganancias frente a las pérdidas y con la
capacidad para adaptarse a nuevas condiciones de juego.

Para conseguir un jugador con técnicas de aprendizaje automatico no se necesita
un conocimiento tan extenso del poker (cierto conocimiento es indispensable),
en el caso de los algoritmos genéticos se introduce indirectamente en la
representacion de la solucion y en la funcion de evaluacion. Los inconvenientes
que presenta este sistema son: necesidad de una herramienta que permita
entrenar a los jugadores, el planteamiento de una codificacion con suficiente
profundidad como para poder representar fielmente un estado dado, necesidad de
entrenadores contra los que se pueda entrenar a los jugadores y un enorme
espacio de busqueda que puede hacer inviable alcanzar soluciones competitivas
en tiempos asumibles. Sin embargo comparativamente con la otra opcion se
necesita mucho menos tiempo para obtener un jugador que pueda jugar de una
manera relativamente coherente, pudiendo ademads, utilizar conjuntos de
situaciones mucho mas grandes con los que probar las capacidades de los
individuos. Adicionalmente la evaluacién de los jugadores no tiene el sesgo de
tenerlos que entrenar con humanos (cansancio, estado animico, motivacion...
etc.). Sin embargo, la validacion de los jugadores generados con este sistema
deberia hacerse con jugadores humanos.

13]
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Este trabajo consiste en la generacion de un jugador de la nada, es decir, sin
ningun tipo de conocimiento sobre el poker introducido directamente, con una
estrategia que rentabilice las ganancias y minimizando perdidas. En los
siguientes apartados se describiran todos los pasos que se han seguido para
obtener un jugador con estas caracteristicas.

14|
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2. Descripcién del dominio

En esta seccion se procedera a describir el dominio sobre el que se ha desarrollado el
sistema. El dominio en cuestion es el juego del poker.

En las siguientes secciones se detallaran todos los aspectos del juego del poker, en qué
consiste, cudles son las reglas del juego, y qué factores son importantes a la hora de
desarrollar un jugador automatico competitivo.

2.1 Introduccion

Para comenzar se realizard una descripcion del juego del poker y de algunas de
sus variantes. Se detallara cuando apareci6, en qué consiste y cudl es su estado
actual. Se explicaran las reglas de poker y cudles son las combinaciones que se
pueden conseguir en una mano.

Adicionalmente se explicara la variante sobre la que se ha implementado el
sistema.

Se realizard una explicacion de los factores clave que hay que tener en cuenta a
la hora de desarrollar un jugador de poker.

15]
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2.2 Juego del poker

El juego del poker es un juego en el que participan de dos a diez jugadores en
una misma mesa. Se emplea una baraja francesa de 52 y un set de fichas para
representar las apuestas. La baraja francesa contiene 13 cartas numeradas del 1
al 10 y J, Q y K de cuatro palos diferentes (tréboles, picas, diamantes y
corazones).

El juego del pdker tiene un gran porcentaje de azar, sin embargo, el azar es el
mismo para todos y lo que realmente diferencia un jugador bueno de otro malo
es su estrategia de juego. El manejo del azar ha de tenerse muy en cuenta en el
desarrollo de la técnica, ya que ha de estar correctamente repartido entre los
jugadores, para que no aparezcan ventajas azarosas (rotando las cartas y las
posiciones de los jugadores).

El juego del pdker aparece en Francia, en 1829 ya era un juego muy conocido en
Estados Unidos. El juego sin embargo ha ido sufriendo diferentes
modificaciones a lo largo del tiempo hasta tomar la forma que conocemos
actualmente.

El juego del poker consiste en ir apostando a lo largo de la mano especulando
sobre las posibilidades de tener una combinacion mejor que el resto de
jugadores.

El trabajo que vamos a realizar consiste en generar un jugador automatico, que
en funcion de las cartas de las que dispone y de las acciones del resto de
jugadores, sea capaz de tener un juego en el que pueda maximizar ganancias y
minimizar perdidas.
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2.3  Reglas del poker

El poker es un juego que se juega por manos. Cada mano que se reparte es
independiente de la otra (sin tener en cuenta la diferencia de dinero debida a las
apuestas). En cada mano cada jugador recibe un niimero de cartas (dependiendo
de la variante que se esté jugando) y en funcién de las cartas que tiene y de las
apuestas del resto de jugadores ha de tomar una decision. Las decisiones que
toma se pueden reducir a tres: se tira, es decir, se da por vencido y decide no
continuar con la mano perdiendo el dinero apostado; iguala la apuesta que hay
sobre la mesa; sube la apuesta (dependiendo de la variante puede subir una a
cantidad indefinida o una estipulada por la mesa en la que se estd jugando).

Si un jugador se queda solo, es decir, el resto de jugadores han tirado sus cartas,
este jugador gana automaticamente la mano sin necesidad de ensefiar las cartas
que tenia (revelar informacion al resto de jugadores, puede ayudarles a mejorar
su juego).

En el caso de que se haya terminado la fase de apuestas, si ha quedado mas de
un jugador en la mesa, el ultimo jugador que haya subido debe mostrar sus
cartas. En caso de que el otro jugador tenga una combinacion mejor también ha
de ensefarlas, en caso contrario no tiene por qué hacerlo. El jugador con la
mejor combinacion gana la mano y se lleva el bote.
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Combinaciones

Carta alta: Combinacion mas baja. La combinacion se representa
con la carta mas alta de la que dispone un jugador.

A '9+*+2i¢5+4-i+4-
O [27%8 &
¢*+ v*v
IR EREAERERT

En este caso la carta mas alta seria el as de picas.

Pareja: La combinacion se representa con dos cartas del mismo
numero.

& |i A H*-l- vy
il-*-!- "I v
¥ O Y VA M A}

En este caso la pareja seria una pareja de doses.

Dobles parejas: La combinacion se representa con dos parejas de
numeros diferentes. La pareja mas representativa es la de nimeros
mas altos, siendo la de ases la mas alta y la de doses la mas baja.

¥ g PR N
M-
4| = *z: ¢

b
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En este caso las dobles parejas serian de K's y doses

e Trio: La combinacion se representa con tres cartas del mismo
nimero.

W aiv vlie ¢ e [Pa.a
a%*a

S v ¢ g
"

U W HE S AR IR

En este caso el trio seria el de cincos.

e Escalera: La combinacion se representa con cinco cartas con
numeros consecutivos. La carta mas representativa es la carta mas
alta. En el caso de tener una escalera del As al cinco, la carta mas
representativa es el cinco, sin embargo, en caso de tener una
escalera del 10 al As la carta més representativa es el As.

:
L]

v

1#3‘#‘-"
L b |V
v v v A

€ > P>

En este caso la escalera seria del cuatro a ocho.

e Color: Esta combinacién se representa con cinco cartas del
mismo palo. La carta mas representativa es la carta con el nimero
mas alto. En el caso de haber empate con la carta mas
representativa, se compara la siguiente carta con el nimero mas
alto. Esta comparacion se repite hasta que se han comparado
todas las cartas que forman el color.
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o v iv w[i v
el o v
Ad

E.h‘*.ll; A

&
£

En este caso el color seria color de corazones al As.

Full: Esta combinacion se representa con un trio y una pareja. La
parte mas representativa es el trio y luego la pareja.

. b (YWY (Yo ¢ i & [ie ¢
i“'t RAL RS2
V¥ | AN |0 0

vV A%l et v w:l ¢ o

En este caso el full es de dieces cuatros.

Poker: Esta combinacion se representa con cuatro cartas del
mismo niimero.

Sk (Y4 4 FU W o b 0 ¢
xdERibeqbx]i
o ARRRAR AR LAY

En este caso el poker es de dieces.

Escalera de color: Esta combinacion se representa con una
escalera en la que todos las cartas que la componen son de un
palo. La carta mas representativa es la carta mas alta. En el caso
de tener una escalera del As al cinco, la carta mas representativa
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es el cinco, sin embargo, en caso de tener una escalera del 10 al
As la carta mas representativa es el As.

1 T g B T
\ Yo e i ¢ ie ¢l »
T | e%e |0, 0| . *
+ L
B 6T e e e e 0

En este caso la escalera de color es del siete a la J.

Numero de combinaciones en una baraja.

Carta alta 1.302.540
Pareja 1,098,240

Dobles parejas 123,552

Trio 54,912

Escalera 10,240

Color 5,148

Full 3,744

Poker 624

Escalera de color 40

El nimero total de combinaciones es 2.598.960

En caso de haber un empate en las combinaciones, se comparan las
siguientes cartas en orden descendente segun su numero que estan fuera
de la combinacion hasta que la suma de estas nuevas cartas y las que
estan dentro de la combinacion sumen cinco. Por ejemplo, si se tiene
carta alta se compararian las siguientes cuatro cartas con nimeros mas
altos. En el caso de que la combinacion sea de cinco cartas, no se
compararian mas cartas.

En el caso de haber empate los botes se reparten.
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2.4  Variante Texas Hold'em

El juego del poker tiene muchas variantes diferentes, cada una tiene un juego de
reglas distinto, se utilizan mas o menos cartas, algunas se ensefan, otras no
(Sklansky 1994).

El sistema que se ha modelado estd pensado para jugar la variante de poker
Texas Hold'em (Sklansky 1997). Esta variante se juega con hasta cinco cartas
descubiertas (depende de la fase, que se explicara en posteriores apartados) y dos
cubiertas. Las cinco cubiertas son cartas que puede utilizar cualquier jugador
para realizar la mejor combinacion posible. Cada jugador dispone de hasta siete
cartas para realizar la mejor combinacion posible utilizando cinco de ellas.

La variante del Texas hold'em se juega en cuatro fases diferentes. En cada fase
cada jugador apuesta en funcién de las perspectivas de ganar que tiene (o de
cémo quiere enganar a sus rivales) comenzando por el jugador que puso la ciega
pequeiia (en el preflop es el siguiente a la ciega grande).

Cada fase termina cuando o bien solo queda un jugador, lo que conllevaria a
terminar la mano, o cuando el numero de apuestas de todos los jugadores es el
mismo.

Cada mano termina cuando se llega a la fase final o si algin jugador ha
conseguido quedarse solo en la mesa de juego.

Cuando finaliza la mano si ha quedado més de un jugador con cartas en la mesa,
estos muestran su combinacion. El jugador con la combinacion mas alta gana.
En caso de solo quedar un jugador en juego, este jugador gana automaticamente
el bote que haya sobre la mesa.

Esta variante de juego es de las mas populares actualmente, con la que millones
de jugadores de poker apuestan diariamente tanto en mesas de juego online,
torneos de poker en casinos y salas de juego como en torneos patrocinados
televisados. Asi mismo tiene especial interés (especialmente la variante con
limite fijo), ya que se pueden desarrollar estrategias ganadoras, mientras que con
otras variantes puede ser mucho mas complicado.

Las estrategias para cada tipo de variante del poker puede variar enormemente,
como demuestran los textos especificos para cada tipo de juego: (Phil Gordon
2005), torneos (Harrington y Robertie 2004), Juego con limite (Sklansky y
Malmuth 1999) o los que tratan de establecer compendios de similitudes y
diferencias entre los distintos estilos (Brunson et al. 2002), (Sklansky 1994)
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2.5 Variante con limite fijo

La variante con limite fijo consiste en limitar las apuestas a una cantidad fija
cada vez que se apuesta (Sklansky y Malmuth 1999). Esta limitacion viene dada
por la mesa, luego cuando un jugador decide realizar una apuesta solo puede
tomar la decision de subir igualar o tirarse, pero no puede decidir cuanto quiere
subir.

Durante las primeras dos fases (preflop y flop) la cantidad maxima con la que
puedes subir una apuesta es igual a la ciega grande. Durante las dos ultimas fases
(turn y river) la cantidad maxima que se puede subir cada vez es igual al doble
de la ciega grande.

El nimero maximo de veces que se puede subir una apuesta durante cada fase es
de cuatro veces. En el caso de que todos los jugadores hayan subido cuatro veces
sus apuestas se termina esa fase automaticamente y se pasa a la siguiente (en el
caso del river, con la variante en la que se desarrolla el proyecto, se termina la
mano).

La variante con limite fijo, es una variante muy interesante desde el punto de
vista de la inteligencia artificial, ya que se pueden plantear los estados del
automata que se estd evolucionando en funcioén del numero de subidas, ya que el
numero de subidas puede representar un estado diferente.
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2.6  Posiciones

En el juego del poker cada jugador ocupa una posicion alrededor de una mesa
formando un circulo. Cada mano que se reparte la ficha del Dealer se mueve una
posicion en sentido de las agujas del reloj. La ficha del Dealer marca al jugador
que ocupa la posicion de Dealer. Tradicionalmente el Dealer es el jugador que se
encarga de repartir esa mano, aunque en los casinos y en las salas de poker on-
line, es un sistema o una persona que no interviene en el juego, la que se encarga
de repartirlas.

Las posiciones en el juego del poker estan dispuestas en funcién de la posicion
del Dealer. El ultimo jugador que toma su decision es el Dealer y el primero es
el de su derecha (mirando la mesa desde arriba) y el turno de cada jugador llega
en sentido de las agujas del reloj.

La posicion en el juego del poker es un factor fundamental a la hora de tomar
una decision u otra. La posicion mas privilegiada es la del Dealer, puesto que
puede tomar su decision en funciéon de las decisiones del resto, con una
perspectiva mucho mas amplia.

En todas las fases salvo en la primera (preflop) el turno de cada jugador sigue el
orden descrito previamente. En el preflop sin embargo, el primero en hablar es el
siguiente al jugador que ocupa la posicioén de ciega grande, dos posiciones a la
derecha del Dealer, y la ciega grande es la ultima en jugar.

A continuacion se describen cada una de las posiciones de una mesa de diez
jugadores.

e Ciega pequefia: Esta posicion es la penultima en hablar en la fase
del preflop y la primera en el resto de fases. Esta posicion se ve
obligada a poner una cantidad de dinero igual a la mitad de la
ciega grande antes de recibir cualquier carta. Esta posicion puede
jugar un rango de cartas bastante amplio ya que ha puesto dinero
en la mesa y Unicamente tiene que poner media ciega para
continuar en la mano.

e Ciega grande: Esta es la ultima fase del preflop y la segunda en
hablar en el resto de fases. Esta posicion se ve obligada a poner
una cantidad igual a la ciega grande (marcada por la mesa) antes
de escribir cualquier carta. Esta es la posiciéon que puede jugar un
rango de cartas mas amplio después del Dealer ya que ha puesto
dinero en la mesa y no tiene que anadir mas dinero para muchas
de las manos.
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Primero en hablar o ""Under the gun'': Esta es la posicion que
habla primero en la fase del preflop. Esta posicion es la que juega
un rango de cartas mas limitado, puesto que como tiene que
hablar primero ha de tener buenas cartas si quiere participar en la
mano.

Posicion temprana o "Early position™: Esta posicion al igual
que el UTG solo puede jugar un rango de cartas limitado aunque
no tanto como su predecesor.

Posicion media o ""Middle position': Esta posicion juega un
rango de cartas medio, pudiendo tomar decisiones mas
arriesgadas que las de posiciones tempranas puesto que tienen
mas perspectiva.

Posicion tardia o "Late position™: Estas posiciones pueden
jugar un rango de cartas mas amplio todavia ya que tienen a
muchos jugadores antes y pueden prever la jugada de los
anteriores.

Dealer: Esta posicion es la que habla la ultima. Esta posicion es
la que juega el rango de cartas mas amplio pudiéndose arriesgar
mucho mas que cualquier otra posicion, ya que puede ver todas
las decisiones que han tomado el resto de jugadores.

A continuacion se presenta un diagrama en el que se muestran las iniciales en
ingles de cada posicion al rededor de una mesa de poker.
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2.7 Fases

En esta seccion se describiran las cuatro fases que hay en cada mano de pdker en
su variante de Texas hold'em.

La fase en la que te encuentras es un factor imprescindible en el juego del poker,
puesto que determina con cuantas cartas puede hacer una combinacion, cuantas
cartas quedan por repartir y cudles son tus probabilidades de éxito en la mano
que estas jugando.

Dependiendo de en qué fase te encuentras puedes con la misma combinacién
desde subir una apuesta hasta tirarte directamente sabiendo que con esta
combinacion no vas a ganar la mano.

La fase es un factor clave en el modelado del autémata que se evoluciona para
conseguir un jugador de poker efectivo.
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2.7.1 Preflop

La fase de preflop es la primera fase de cada mano del juego del poker.

Al principio de esta fase la posicion de la ciega pequeiia antes de recibir
sus cartas ha de poner una cantidad de fichas igual a la mitad de la ciega
grande. La ciega grande ha de hacer lo mismo pero con una cantidad de
fichas igual a la ciega grande.

A continuacién a todos los jugadores se les reparte dos cartas boca abajo
que son propias de cada jugador y el resto no debe conocer.

La combinacién mas alta que se puede realizar en la fase del preflop es
una pareja de ases.

A continuacion se muestra un diagrama con la disposicion de los
jugadores.

En esta fase el primero que habla es la posicion a la derecha de la ciega
grande, la posicion del UTG.

Cada jugador toma su decision en funcion de las cartas que tiene y de las
decisiones que van tomando el numero de jugadores. La fase del preflop
finaliza cuando todos los jugadores han igualado apuestas, cuando s6lo
queda un jugador con cartas o bien todos los jugadores han alcanzado
cuatro subidas.
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En esta variante del poker con limite fijo es normal utilizar tablas de
preflop. Estas tablas dictan qué decision tomar en cada posicion en
funcién de las cartas de las que dispones y del numero de subidas que
han realizado en resto de jugadores.

A continuaciéon se muestran las tablas de preflop de cada una de las
posiciones.

Las decisiones se dividen en tres tipos: Tirarse representado por una F de
fold, igualar que estd representado por una C de call y subir que estd
representado por una R de rise.

Fold o tirarse

Call o igualar

Rise o subir

[=]-]~

A continuaciéon se muestra un diagrama mostrando el diagrama de
colores que representan la decision que se va a realizar dependiendo de
las cartas, de la posicion y del nimero de subidas. El indice de cuadrado
va del uno al cuatro e indica el nimero de subidas que se han realizado.

Las tablas preflop, las utilizo por primera vez David Sklansky (jugador
de poker profesional y escritor de varios libros de poker), lo que hizo
crecer su popularidad.

Los colores estan ordenados en funcion de la potencia de las cartas, es
decir, las cartas menos potentes tienen relacionado una jugada con el
color blanco, las més potentes tienen asociado el color rosa.
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A continuacidon se muestran las tablas del preflop para cada posicion y
combinacion de cartas. Las letras en rojo indican que son del mismo
palo, las que estdn en negro indican diferente palo (Gonzalo Garcia-
Pelayo, Diego Pradera, Oscar Garcia-Pelayo, 2009).
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AQ| Al |AT | A9 | A8 |A7 | A6 | A5 | Ad| A3 | A2

K] | KT ] K9 | K8 | K7 | K6 ] K5] K4 | K3 | K2

QT Q98| Q7jQ6 | Q51Q4 | Q3| Q2

Al | K JTlio g7z |J6e ) J511a])3]) )2
AT | KT | QT o8| 17| T6] 15 14| 13| T2
AL KO |l Qo] Jo|T9]99] 98] 97| 9] 95]9a] 93| 92
A8 K8 | Qs| Js| T8 | 98| 88| 87| 86 |87 |=sa] s3] a2
A7| K7 Q7 J7|T7 ]| 97|87 | 77|76 75| 74| 73| 72
A6| KeJ Q6] J6 | T6 | 96| 86| 76| 66 | 65 | 64 | 63 | 62
Asl ksl as]liys |15 ] 95|85 | 75|65 55]54]| 53] 52
AdlKaJQa|lja|Ta |94 ]8a]74 |64 ]| 5444 43| 42
A3l K3l a3] 13| 13]|93|83|73|63|53]43]33] 32
A2| K2l Q2lJ2 | T2 92|82 | 72| 62|52 |42] 32| 22
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Tabla para la ciega grande.

A8 | A7 | A6 | AS | A4 | A3 | A2
K8 | K7 | k6 | K5| K4 | K3 | K2
Q8| Q7]1Q6| Q5]Q4 | Q3| Q2
JslJ7 1] 16 J51Ja] 13| J2
T8 | T7| T6] 75| T4 | 13| T2
98 | 97| 96| 95 94| 93 | 92
A8 | K8 | o8| J8| 18| 98| 88| 87|86 | 87| sa| 83] 82
A7 | K7 Q7 J7|T7 | 97|87 77|76 )75 74]) 73| 72
A6 | Ke|]Q6|J6 | T6 | 96| 86| 76| 66 | 65| 64 ] 63 | 62
A5l ksl a5 J5 |15 | 95|85 | 75| 65| 55| 54 ] 53| 52
AdlKa|lalja|Ta|9a|8a]|74 |64 | 54 a4 ]| 43| 42
A3] K31 Q3| J3|T13]93]83 | 73|63 |53]43] 33| 32
A2| K2l g2 J2 | T2 192 |82 ]| 72| 6252 |42 | 32| 22
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Tabla para la posicion temprana.
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A4 | A3 | A2
K4 | K3 | K2
Q4| Q3| a2
jal 13 J2
T4] 13| T2
94 | 93| 92
84| 83| 82
74| 73] 72
64 | 63| 62
24153 | 52
AdlKa|lQalja|Taloa]lsa|74 |64 | 54)aa]| a3]| a2
A3| K3l a3 13| T3] 93|83 ]| 73|63 ]|53]|43] 33] 32
A2| K2l 2|12 | T2 |92 |82 )| 72| 6252 42| 32| 22
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Tabla para la sexta posicion.

A8 | A7 | A6 | AS | A4 ] A3 | A2
K8 | k7| K6 | K5 | K4 | K3 | K2
aQs|jQ7jaejaQ5]104jQ3| Q2
g8l J7 | J6 J5114a)13] )2
T8l 17| 76l T5| T4 13| T2
98 | 97| 96| 95| 94| 93| 92
A8 | K8 | o8| J8| T8 | 98| 88| 87| 86 | 87 | 8a] 83| 82
A7\ K7|1Q7| )7 |T7)97|87|77|76| 75| 74 73] 72
A6| K| Q6]J6 | T6 | 96| 86| 76| 66 ] 65 ] 64 | 63| 62
A5| K5 Q5] J5 |T5 | 95185 ] 75 55. 541 53| 52
AdlKa|lQa]|ja|Ta]|94]8a]|74 |64 ]| 5444 ] a3 42
A3] K3l a3]| 13|13 |93|83]| 73|63 |53]43]33]| 32
A2| K2l o2 J2 | T2 |92 |82 | 72| 62|52 42| 32| 22
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Tabla para la séptima posicidn.

A8 lA7 | A6 | A5 | A4 ] A3 | A2
K8 | k7| k6| K5] K4 ] k3 | K2
Q8| Q7|6 Q5]Q4 ] Q3 ]| Q2
iliz e} isjia)liz| 2
8| 17| 16l 75| T4 13| T2
908 | 97| 96| 95] 94 ] 93| 92
A8 | K8 | Q8| I8| T8| 98| 88| 87|86 |87 |s8a] s3] a2
A7\ K7|Q7| 17| T7|97]|87)77 |76 75) 74| 73| 72
A6l Ke|Q6|J6 | T6 ] 96| 86] 76| 66 | 65| 64 ] 63 | 62
Asl ksl as]liys |15 | 95|85 ] 75| 65)] 55] 54] 53] 59
AdlKalaala|Ta|94]|8a]74 |64 54. a3 | 42
A3] K3l a3]| )3 |T13|93]|83]|73|63|53]43] 33| 32
A2| K2 o212 | T2 |92 |82 | 72| 6252 |42 ] 32| 22
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Tabla para la octava posicién.

A3 | A2
K3 | K2
Q3| Q2
31 12
T3 | T2
93 1 92
83| 82

A7\ K71Q7|J7 |\ T7 ) 97|87 77|76 75]| 74 73| 72

A6l Ke|lQ6]J6 | T6J 96| 86| 76| 66 ] 65| 64| 63 | 62

A5l K5 Q5] J5 |T5 | 95|18 | 751 65] 55] 54| 53] 52

Al Ka|lQ4] 14 |Ta |94 ]| 8|74 |64 | 54

A3]| K31 Q3] J3 | T3 | 93|83 | 73|63 | 53

A2) K21 Q2| J2 | T2 92 182 ]| 72| 62] 52
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Tabla para la novena posicidn.
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A3 | A2
K3 | K2
Q3| Q2
131 12
T3 | T2
93 | 92
83| 82
73| 72
A6| Ke|Q6]J6 | T6 ] 96| 86| 76] 66 ] 65| 64| 63| 62
A5l ks| a5 )5 |15 | 9518575 65]55] 54] 53| 52
AdlKA|lQa| Ja|TA |94 | 8474 |64 | 5444 ] 43| 42
A3] K3l o3| )3 |T13|93]|83]73|63|53]43] 33| 32
A2| K2l Q21 J2 | T2 |92 |82 | 72| 62|52 |42 ] 32| 22
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A3 | A2
K3 | K2
Q3| Q2
131 12
T3 | T2
93 | 92
83| 82
73| 72
A6 K| Q6]J6 | T6 | 96| 86| 76| 66| 65| 64| 63 | 62
As| ksl as|ss |15 | o5 |85 | 75| 65] 55 54| 53] 59
AdlKA|Q4a]l 14 |Ta |94 |8a]74 |64 ]| 5444 ] 43| 42
A3] K31 a3 13 |13]|9383]73|63]|53]|43]33] 32
A2]| K21 Q2| J2 | T2 |92 |82 | 72| 62|52 |42 ] 32| 22
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2.7.2 Flop

La fase del flop es la segunda fase de una mano de poker Texas hold'em.
Esta fase comienza si ha quedado més de un jugador con cartas después
de la fase preflop.

En esta fase se reparten tres cartas sobre la mesa. Estas cartas se reparten
boca arriba y pueden ser usadas por cualquier jugador que todavia
conserve las cartas de su mano. Durante esta fase se pueden realizar todas
las combinaciones del poker.

Durante esta fase comienza hablando la posicion de la ciega pequeiia, y
el ultimo es la posicion del Dealer. Cada subida en esta fase es igual a
una ciega grande.

Esta fase termina cuando s6lo queda un jugador en la mesa o cuando
todos los jugadores han igualado sus apuestas o bien si todos los
jugadores con cartas en sus manos han subido cuatro veces.

A continuacion se muestra un diagrama de la mesa en la fase de flop.
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2.7.3 Turn

La fase del turn es la tercera fase una mano de poker. Esta fase comienza
cuando se ha terminado la fase del flop con méas de un jugador con cartas
en su mano.

En esta fase se reparte una carta adicional sobre la mesa. Esta carta se
reparte boca arriba y puede ser usada junto con las cartas del flop por
cualquier jugador que todavia conserve las cartas de su mano. Durante
esta fase se pueden realizar todas las combinaciones del poker.

Durante esta fase comienza hablando la posicion de la ciega pequeiia, y
el ultimo es la posicion del Dealer. Cada subida en esta fase es igual a al
doble de una ciega grande.
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Esta fase termina cuando solo queda un jugador en la mesa o cuando
todos los jugadores han igualado sus apuestas o bien si todos los
jugadores con cartas en sus manos han subido cuatro veces.

A continuacion se muestra un diagrama de la mesa en la fase de turn.

2.7.4 River

La fase del river es la tercera y ultima fase una mano de poker. Esta fase
comienza cuando se ha terminado la fase del turn con més de un jugador
con cartas en su mano.

En esta fase se reparte una carta adicional sobre la mesa. Esta carta se
reparte boca arriba y puede ser usada junto con las cartas del flop y del
turn por cualquier jugador que todavia conserve las cartas de su mano.
Durante esta fase se pueden realizar todas las combinaciones del poker.
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Durante esta fase comienza hablando la posicion de la ciega pequeiia, y
el tltimo es la posicion del Dealer. Cada subida en esta fase es igual a al
doble de una ciega grande.

Esta fase termina cuando solo queda un jugador en la mesa o cuando
todos los jugadores han igualado sus apuestas o bien si todos los
jugadores con cartas en sus manos han subido cuatro veces.

Cuando esta fase termina se finaliza la mano y el jugador ganador se
lleva el bote acumulado.

A continuacion se muestra un diagrama de la mesa en la fase de river.

Apuestas

En este apartado se describe el sistema de apuestas del juego del pdker y algunos
conceptos relacionados con la parte econdmica del juego del poker.
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El juego del poker es un juego de apuestas. En cada mano, cada jugador realiza
una apuesta en funcion de la situacion de la mano en la que se encuentra.

Cada jugador puede realizar una de las siguientes jugadas: subir, igualar o
tirarse. La cantidad maxima de fichas que pueda subir en cada fase es de cuatro
fichas. En la fase de preflop y flop cada ficha tiene un valor de una unidad de
dinero y en las fases de turn y river tiene un valor de dos unidades de dinero. Las
unidades de dinero las marca la mesa y son las mismas para todos los jugadores.
Por ejemplo, una mesa de 2$ - 4% indica que cada ficha en el preflop y en el flop
cuesta 2 dolares y en el turn y en el river cuesta 4 dolares.

Un factor importante que ha de ser tenido en cuenta es la rentabilidad del bote de
la jugada. La rentabilidad del bote de la jugada es el valor de fichas que has de
poner en una jugada entre el valor total del bote que hay en la mesa. A mayor
cantidad a depositar menos rentable es la jugada (en términos de cantidad
minima que hay que apostar entre el bote que hay en la mesa), a botes mas
grandes mas rentable la jugada.

La rentabilidad del bote es un factor determinante a la hora de tomar una
decision, asi como el nimero de fichas que se han depositado tanto en la jugada
actual como en las anteriores.

Adicionalmente se ha de explicar el concepto de "rake". El "rake" representa el
dinero que la mesa se lleva en calidad de impuestos por jugar en la mesa.

Estos impuestos suponen un pequefio porcentaje de cada bote. Sin embargo, este
impuesto ayuda a que los jugadores sean mas competitivos, ya que obliga a
desarrollar estrategias en las que el dinero que gana un jugador supla las
perdidas por impuestos.

En el caso de que todos los jugadores jugasen igual y no hubiera impuestos, el
beneficio obtenido seria 0, el conjunto de jugadores entraria en un equilibrio y
no habria necesidad de seguir mejorando. Gracias a los impuestos, si se diera el
caso de que todos los jugadores fueran iguales, los impuestos provocarian un
resultado negativo en las ganancias de todos los jugadores (Borer et al., 2009).

43|



Universidad
Carlos III de Madrid

www.uc3m.es

2.9 Combinatoria

El juego del pdker tiene un niumero finito de combinaciones de cartas y apuestas,
asi como de combinaciones que marcan la puntuacion de una mano.

En la siguiente tabla mostramos el nimero de combinaciones para marcar la
puntuacion que se pueden generar con una baraja. La primera tabla muestra el
numero total de combinaciones, la segunda muestra el numero en funcion de la
combinacion menos probable.

Carta alta 1302540 32564
Pargja 1098240] 27456
Dobles parejas 123552| 30888
Trio 54912 1372.8
Escalera 1024 25,6
Color B148| 1287
Full 3744 93,6
Poker 624 15,6
Escalera de color 40 1

En la tabla que mostramos a continuacion se muestra el nimero de
combinaciones posibles de cartas y apuestas que pueden existir en el juego del
poker. La columna de la izquierda indica el numero de combinaciones de cartas,
apuestas y de cartas con apuestas dependiendo de la ronda. La columna central
indica el numero de combinaciones en una fase de la mano dada. La columna de
la izquierda indica la fase de la mano.

Combinaciones |Numerc |Ronda

2652 |preflop
78923520 29760(flop
2288732080 29]turn
54085893240 28|river
Apuestas
Afpreflop
20 5{flop
100 S|turn
500 S|river

Apuestas x Cartas
10608 |preflop
1578470400| 148800(flop
2,28878E+11 145|turn
3,20429E+13 140(river
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2.10 Podkery aprendizaje automatico

Este documento trata sobre el desarrollo de un jugador de pdker automatico
utilizando técnicas de aprendizaje automatico.

La técnica de aprendizaje automatico que se va a utilizar para resolver este
problema son los algoritmos genéticos. Mediante esta técnica y utilizando los
conceptos sobre el poker explicados en los apartados anteriores se modelara el
algoritmo y el individuo para poder abordar este problema y llegar a una
solucion aceptable.

El problema se abordard modelando las reglas de juego dentro del sistema,
aplicando el sistema de fases e identificando los factores del juego para modelar
la solucién de forma que sea suficientemente genérica, pero sin ser tan grande
que resulte inabarcable. El numero de factores representados en la solucion
afecta directamente en el espacio de busqueda.

El problema del poker se transformard en un problema de optimizacion
(optimizacion de ganancias) para poder aplicar técnicas evolutivas para su
resolucion.

Si bien es cierto que para un modelado del problema seria muy interesante
realizar un andlisis de oponentes, éste problema se sale del proyecto que se
redacta en este documento y daria suficiente trabajo como para realizar otro
proyecto de una envergadura similar.

Por tanto este proyecto abordara el aprendizaje de jugadores automaticos sin
tener en cuenta el oponente.

En los siguientes apartados se describird de forma detallada el funcionamiento
del algoritmo asi como el modelado que se ha realizado del sistema.
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3. Algoritmos evolutivos

En este apartado se describird el funcionamiento de un algoritmo genético canonico,
explicando como funciona y las bases tedricas en las que se fundamenta.

Asi mismo se realizara una descripcion de las modificaciones que se han realizado al
algoritmo candnico para poderlo aplicar al problema del poker.

3.1 Introduccion

Los algoritmos genéticos son técnicas de optimizacion que emplean una
metafora del proceso de seleccion natural de las especies darwinista (Charles
Darwin 1859).

Estos algoritmos desarrollados sobre la década de los 60 del siglo XX
(Barricelli, Nils Aall 1963) se basan en la biisqueda dirigida hacia una solucion
sub-optima.

La busqueda dirigida es un sistema mucho mas optimo que la busqueda no
dirigida o aleatoria, puesto que las soluciones que se proponen sientan su base
sobre una solucidn conocida.

Mediante el uso de un operador de elitismo (se describird posteriormente) se
puede demostrar que el algoritmo converge hacia una solucidén sub-optima.

En los siguientes apartados se describira el algoritmo en detalle explicando cada
una de sus partes.
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3.2 Algoritmos Genéticos

El algoritmo genético consiste en un algoritmo que mediante una serie de
operaciones sobre una poblacion inicial, consigue encontrar una solucion sub-
optima de un problema dado.

La poblacion de un algoritmo genético consiste en el conjunto de individuos del
que dispone para probar diferentes soluciones.

Cada individuo de la poblacion, codifica de alguna manera una solucion del
problema. La representacion de la solucion depende de la codificacion de los
individuos.

El algoritmo evalua la calidad cada solucion representada en la poblacion
mediante una funcion de evaluacion. Cada ronda de evaluacion de la poblacion,
junto a la aplicaciéon de operadores (se explicaran posteriormente en qué
consisten los operadores), es a lo que llamamos generacion.

Cada generacion, la poblacion mejora la calidad de la solucion o se mantiene
igual, pero nunca empeora.

En este proyecto se ha utilizado el Algoritmo Genético Candnico como base
para realizar el entrenamiento de los jugadores. En siguientes apartados se
describiran las modificaciones que se han realizado para adecuarlo al problema
que se trata.

La poblacion de la que parte el algoritmo genético, es una poblacion que se
inicializa de forma aleatoria. Cada individuo de la poblacion representa un punto
aleatorio en el espacio de busqueda de las soluciones al problema.

Mediante una serie de operaciones la poblacion se va acercando hacia una
solucion mejor en cada generacion del algoritmo.

Los operadores que utiliza el algoritmo sobre la poblacion son los siguientes:

e Seleccidn: Se seleccionan de alguna forma diferentes individuos
de la poblacion para aplicar operadores de sobre-cruzamiento y
mutacion.

En este diagrama se muestra el funcionamiento del operador de
selceccion, en este caso torneo. En rojo la poblacion inicial y en
verde los individuos seleccionados. Despues d aplicar el operador
de seleccion la poblacion crece el mismo numero de individuos
que se seleccionan.
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e Sobre-cruzamiento: Se seleccionan pares de individuos para

generar soluciones a partir de la combinacién de informacion
entre un individuo y otro. Los hijos generados por este operador
se almacenan al final de la poblacion. El nimero de individuos
que sobre cruzan, como lo hacen y en qué porcentaje puede ser
variable.

En el siguiente diagrama se muestra el resultado de aplicar el
operador de sobre-cruzamiento. En rojo la poblacion inicial, en
verde la poblacion seleccionada y en azul la poblacion después de
aplicar el operador de sobre-cruzamiento.
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e Mutacion: Se seleccionan individuos para mutar parte de su

informacion y generar informacion nueva. El porcentaje de
individuos que mutan, como mutan y en qué porcentaje sobre la
informacion que contienen puede ser variable.

En el siguiente diagrama se muestra como quedaria la poblacién
después de aplicar el operador de mutacion. En rojo la poblacion
inicial, en verde la poblacion seleccionada, en azul la poblacion
sobre cruzada y en lila la poblaciéon mutada.
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Evaluacion: Se evalua cada individuo de la poblacion y se le da
un valor resultante que representa cuanto de buena es esa
solucion.

Reemplazo: Se seleccionan los mejores individuos de la
poblacion después de ser evaluada, el resto de individuos se
desechan. El nimero de individuos que se seleccionan puede ser
variable.

En el siguiente diagrama se muestra la poblacion después de
aplicar el operador de reemplazo. En rojo la poblacion inicial, en
azul la poblacion sobre-cruzada, en lila la poblacion mutada y en
verde la poblacion después de aplicar el operador de reemplazo.
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El tamafio de la poblacion resultante ha de ser del mismo tamafio que la poblacion
inicial.

El algoritmo para cuando se alcanza un criterio de parada fijado antes de comenzar
con la ejecucion del algoritmo. Los criterios de parada pueden ser de lo mas
diversos, siendo esta eleccion un problema que atn esta por resolver.

En el siguiente diagrama se muestra que pasos da un algoritmo genético antes de
alcanzar una solucion.

Poblacion inicial

U

Evaluacion

& <:: Reemplazo <: Evaluacion
Si

Mutacicn

Solucion

Acualizacion

de la funcidn E:> Seleccion => Sobrecruzamiento

de evaluacicn

Primero se evaltia la poblacion, a continuacidon se comprueba que se cumple el
criterio de parada. En caso negativo la poblacion se selecciona, se sobre-cruza, se
muta, se evalia y se reemplaza. Esta serie de pasos se repite hasta que se cumple
con el criterio de parada.
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3.3 Moaodificaciones al CGA

En esta seccion se detallaran los cambios realizados sobre el Algoritmo Genético
Canonico (sus siglas en ingles CGA).

Las modificaciones que se han realizado sobre el CGA, han sido realizadas para
adecuar el algoritmo al problema que se trata en este documento.

Asi mismo se explicara en este apartado la funcion de evaluacion que se esta
usando.
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3.3.1 Caodificacién

La codificacion que se ha utilizado, consiste en una estructura n-
dimensional. Cada dimension representa un parametro que representa un
estado concreto durante una partida.

En el apartado de factores importantes se describen una serie de aspectos
a tener en cuenta durante una mano de poker.

Para representar a un individuo se han utilizado esos factores. Cada uno
de los individuos tiene la capacidad de reaccionar en una situacion dada,
por lo tanto la representacion que se ha utilizado para el espacio de
busqueda es cerrada, puesto que estan cubiertas todas las situaciones
posibles (dada la representacion del espacio de busqueda).

Los factores que se han utilizado para representar el cromosoma son:

e La combinacion: La combinacion de cartas que tiene el jugador
en un momento dado. La combinacion puede ser desde carta alta,
hasta escalera de color.

e Fase en la que se encuentra: La fase en la que se encuentra el
jugador en un momento dado. Las fases en las que se puede
encontrar’ son: flop, turn y river.

e El numero de subidas de la fase anterior: El numero de subidas
que ha habido en la fase directamente anterior a la que se
encuentra el jugador.

e La posicion del jugador con respecto a la posicién de dealer:
La posicion® con respecto al dealer que ocupa un jugador en un
momento dado.

e El numero de subidas de la fase actual: El numero de fichas
que ha depositado el jugador que mas fichas ha apostado.

* No se ha tenido en cuenta el preflop a la hora de codificar el cromosoma, ya que como se ha visto antes,
se han utilizado tablas pre programadas para la toma de decisiones durante esta fase.
* Las posiciones estan descritas en el apartado "2.6 Posiciones".
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e La rentabilidad del bote: La relacion entre el numero de fichas
que hay que depositar en una accidn, entre el bote total que hay
en la mesa.

e Una simulacion de la mano: El resultado de la simulacion de la
mano que esta jugando en un momento dado.

En cada una de las posiciones representadas hay un gen que determina la
accion a tomar en esa situacion dada.

El gen costa de dos valores enteros, comprendidos entre el rango (-100,
100). Los dos valores se inicializan con un valor aleatorio.

Cuando se da una situacion de juego y tiene que tomar una decision el
gen correspondiente devuelve un valor, este valor representa la jugada
que va a realizar: subir, igualar o tirarse.

El resultado se calcula de la siguiente manera:
o Cada gen tiene un u0 y un ul.

o La decision la toma en funcion del peso de la mano (simulacion)
y la rentabilidad del bote d=peso-rentabilidad del bote.

o La decision sigue la funcion:
Si d>u0 sube.
Si d<u0y d>ul iguala.
Si no se tira.

La figura siguiente muestra el diagrama de la representacion de cada
individuo.
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9
“ombinadones

8 8

= w E?(
Posidon Posiaon Posidon

) 4

5

x 5 2
Subidas Subidas Subidas

Gen Gén Gén

El numero de genes que tiene un individuo es 5040.
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3.3.2 Sistema de evaluacién co-evolutivo

Para la generacion del conjunto de entrenadores que luego utilizaremos para generar al
jugador final, se ha empleado un sistema de co-evolucion (Seredynski et al. 2003).

Este sistema de co-evolucion se emplea debido a la carencia de jugadores
con una calidad conocida. La utilizacion de jugadores aleatorios queda
descartada, debido a que no garantiza de ofrecer suficiente dificultad a
cada entrenador que se quiere generar. Por otro lado el uso de jugadores
pre-programados, tampoco es viable, ya que si se quiere generar un
conjunto de entrenadores programados manualmente, primero, si es
suficientemente bueno, no necesitariamos la utilizaciéon de técnicas de
aprendizaje automatico, y segundo llevaria demasiado tiempo generarlo.

El sistema co-evolutivo, garantiza hasta cierto punto la dificultad de los
jugadores contra los que juega el individuo que se estd entrenando a lo
largo de la ejecucion del algoritmo, es un sistema que ofrece jugadores
diferentes y es poco costoso generarlos.

3.3.3 Conjunto de entrenadores

Para el entrenamiento de los jugadores se ha de utilizar un conjunto de
jugadores para que los jugadores puedan medir su rendimiento.

Para ello se utiliza un conjunto de entrenadores. Este conjunto consiste
en un conjunto de individuos fijo, con el que se evalia a toda la
poblacion.

Este conjunto, como se verd mas adelante, se va modificando a lo largo
de la ejecucion del algoritmo. Se recurre a este sistema, para evitar la
especializacion del cromosoma y evitar una convergencia prematura.
Otro motivo por el que se recurre a este sistema co-evolutivo, es porque
no se dispone de un conjunto de jugadores de calidad, y esto es
fundamental si se quiere entrenar a un jugador, ya que se necesita a un
entrenador que provoque la evolucion del jugador, mediante un juego si
no superior, al menos igualado.
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3.3.4 Funcidn de evaluacién

En este apartado se va a describir el funcionamiento de la funcién de
evaluacion que se ha empleado para el entrenamiento de los jugadores.

Se trata de una funcion con un mecanismo de actualizacidon co-evolutivo.
Este funcionamiento consiste en ir modificando el conjunto de
entrenadores por individuos nuevos.

El funcionamiento es el siguiente:

Se compara el mejor entrenador con el mejor individuo. Si mejora el
resultado y las ganancias son mayores a cero se elimina del conjunto de
entrenadores al que peor resultado haya obtenido. A continuacion se
afiade al mejor individuo de la poblacion del conjunto de entrenadores.

En el diagrama siguiente se muestra el funcionamiento de la funcion de
evaluacion.

Mejora al
entrenador y
ganancias > 0

Se inserta el mejor
Resetear individuo en los
contador entrenadores

de generacion

{t

Se elimina al peor
entrenador
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El funcionamiento de la funcién de evaluacion es el siguiente: en el caso
de que el mejor individuo de la poblacion consiga ganancias mayores a
cero y obtenga mejor puntuacion que el entrenador que mejor
entrenador, inserta al mejor jugador de la poblacion y elimina al
entrenador que peor resultado haya obtenido.

De esta manera, la funcidon de evaluacion, co-evoluciona junto con la
poblacién para que esta se entrene siempre con una diferencia de
rendimiento constante.
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3.3.5 Operadores

En esta seccion se detallaran las modificaciones que se han realizado
sobre los operadores de mutacion y sobre cruzamiento.

Se han implementado cuatro operadores diferentes para sobre
cruzamiento y uno para mutacion. Los nuevos operadores modifican
informacion de dos maneras: utilizando informacion general,
modificando aleatoriamente cualquier region del cromosoma y utilizando
informacion usada, es decir, modificando aquellas regiones que han sido
usadas durante la funcion de evaluacion.

Durante la funcion de evaluacion se marcan aquellos cromosomas que
son utilizados para la toma de decisiones. Esto se ha implementado de
esta forma porque una parte importante del cromosoma no se usa por las
decisiones tomadas durante la funcion de evaluacion. Por lo tanto
queremos focalizar los cambios en la parte usada del cromosoma y asi
provocar la posibilidad de que se usen partes que no han sido usadas. La
relacion entre las partes usadas estan relacionadas con el concepto de
epitasis entre las distintas partes del cromosoma, y por esto se quiere
controlar de manera directa (Rochet et al., 1996).

En cada generacion se selecciona unicamente un operador de sobre
cruzamiento, por tanto, un individuo como mucho puede sobre cruzarse y
mutar una Gnica vez por generacion.

Cada individuo tiene una probabilidad de sobre cruzarse o mutar entre
cero y cien. Cada generacion se comprueba la posibilidad de que un
individuo se sobre cruce o mute.

Como se verd a continuacion, algunos de los operadores dan mayor
prioridad a modificar aquellas partes del cromosoma que han sido
utilizadas durante la funcion de evaluacion. Se ha decidido utilizar este
sistema en los operadores, para forzar que los cromosomas utilicen
aquellas partes que no han utilizado antes, y puedan evolucionar un
mayor porcentaje del cromosoma.

e Sobre cruzamiento: Este operador se encarga de intercambiar
informacion entre pares de individuos. Se seleccionan dos
individuos de la poblaciéon, se les aplica el operador de sobre
cruzamiento y se generan dos hijos con la informacion de los
padres intercambiada.

En el sistema que se ha implementado se han realizado cuatro
versiones diferentes del operador de sobre cruzamiento, dos
teniendo en cuenta los genes usados durante la funcién de
evaluacion, y los otros dos sin tenerlo en cuenta.
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Asi mismo los operadores que se utilizan se diferencian en la
forma de elegir los puntos que se seleccionan para intercambiarse.
La primera forma es diferenciando dos regiones del individuo e
intercambiandolas. La otra forma es seleccionando varios puntos
del individuo e intercambiarlos por los respectivos genes del otro
individuo.
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Mitad del individuo: Este operador, selecciona un punto al azar
de uno de los dos individuos. Se parten en dos por ese punto a los
dos individuos y se generan dos hijos con la primera mitad de uno
de los dos padres y la otra mitad del otro de los padres.

El diagrama siguiente muestra un ejemplo de este operador
aplicado a dos fragmentos de individuos y los fragmentos de los
hijos resultantes. La linea verde indica el punto por donde se van
a sobre cruzar los individuos.

......Elol-s ?DJi?
......ED'-i B?JED

‘-5,-15 75, 13 -
EE4B}21 ......

T ED, -1 BTJ ED ?EJ -25 E-SJ -15 ?5, 13 Ba, ?2 Y
......Eln'-s ?Dri? EE43!21 ......

62|



10, -5

Universidad
Carlos III de Madrid

www.uc3m.es

Mitad de los genes usados: Este operador selecciona el punto que
representa la mitad de los genes usados por el primer padre. Se
parten en dos por ese punto a los dos individuos y se generan dos
hijos con la primera mitad de uno de los dos padres y la otra
mitad del otro de los padres.

El diagrama siguiente muestra un ejemplo de este operador
aplicado a dos fragmentos de individuos y los fragmentos de los
hijos resultantes. La linea verde indica el punto por donde se van
a sobre cruzar los individuos.

70, 17 H m 39, 25 ‘-5,-15 75,1383, 722 s = = = -

3?! ED E ﬁ 1?, -22 m 43’ 21 m e

87, 50 H ﬁ 89, 25 ‘-5,-15 75,13} 83, 722 s = = = -
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Genes aleatorios: Este operador selecciona varios puntos del
individuo de uno de los padres de forma aleatoria. Los padres
generan hijos con esos mismos puntos intercambiados.

El diagrama siguiente muestra un ejemplo de este operador
aplicado a dos fragmentos de individuos y los fragmentos de los
hijos resultantes. Los genes marcados en naranja son los que se
han marcado de forma aleatoria para intercambiarse.

U 1D' ° ?D! - Egg! = E-E! - ?5! ” Ba! &
sssnmaf Q-1 87, 50 [1?,-22 48,21 llllll

sammmf10,-5 87, 50 [1?,-22 ‘-5!-15 75,1329, 16| n == = s
P P H 55,52 [ 39, 2 m .21 T

64 |



‘ 10, -5
‘ 0,-1
‘ 0,-1
‘ 10, -5

Universidad
Carlos III de Madrid

www.uc3m.es

Genes usados: Este operador selecciona aleatoriamente varios
puntos de uno de los padres que hayan sido usados durante la
funcion de evaluacion. Los padres generan hijos con esos mismos
puntos intercambiados.

El diagrama siguiente muestra un ejemplo de este operador
aplicado a dos fragmentos de individuos y los fragmentos de los
hijos resultantes. Los genes en verde son aquellos genes usados
seleccionados para sobre cruzarse.

‘-5,-15 75,13 183, 72" = =
29}15 IR EEEDR

E‘-s,-is 75,13 | 83, 72 s w n n s

65|



Universidad
Carlos III de Madrid

www.uc3m.es

e Mutacion: Este operador modifica la informacién contenida en
los genes de un individuo.

Los genes se modifican en funcion de la varianza que se indique
por parametros. La modificacion consiste en variar el valor de los
dos umbrales mas/menos el valor de la varianza por tamafio del
rango en el que estan comprendidos los umbrales (-100,100).

Se eligen varios genes usados durante la funcién de evaluacion
de forma aleatoria, estos genes son los que se mutan.

El siguiente diagrama muestra un individuo sobre el que se ha
aplicado el operador de mutacion. Los genes marcados en verde
son los genes usados que se han seleccionado para mutar.

‘-5,-15 75,13 | 83, 72= s = = = -

B 1D' -5 ?D! 1? Egg! 25

I 1D' -5 ESBJ 25

Varianza=0.1
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4. Implementacion

En esta seccion se describira aspectos sobre la implementacion que no son propios de
un algoritmo genético, pero que se han implementado sobe el sistema tanto para el
modelo del problema como optimizaciones de codigo para aligerar la ejecucion y que
esta invierta menos tiempo en terminar.

4.1 Introduccion

En este apartado se describira el funcionamiento del simulador que el sistema
emplea para la ponderacion de las manos en funcion de las probabilidades de ser
la mano ganadora. Se describira el mecanismo de generacion del conjunto de
manos que se utiliza para entrenar a los jugadores. Asi mismo se explicaran
funcionalidades afiadidas al sistema para facilitar la evaluacion de los jugadores
y la extraccion de datos sobre los mismos.

También se explicaran las optimizaciones implementadas sobre el sistema, en
qué consisten y la justificacion de su uso.
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4.2  Simulador

Para que el jugador pueda apreciar el valor de una mano, se ha de implementar
algin sistema que pondere cada mano en funcion de las cartas que tiene a la
vista en cada fase y de las cartas que aun quedan por salir.

Para la ponderacion de las manos se ha implementado un simulador, que simula
las posibilidades de ganar que tiene una mano.

El simulador se aplica a en las fases de flop, turn y river. Durante cada una de las
fases el simulador fija las cartas que estan descubiertas y genera aleatoriamente
las manos del resto de jugadores y de las cartas que todavia han de salir en fases
posteriores. Cada ronda de simulacion, el simulador analiza las combinaciones
de cada jugador y determina quién gana, empata o pierde esa mano. Este proceso
lo repite un nimero de veces, almacenando las veces que pierde o las veces que
empata o gana.

El resultado del simulador es un valor real comprendido entre 0 y 1, siendo 0
ninguna posibilidad de ganar y 1 que el jugador tiene la mejor mano posible
dadas las cartas que hay en la mesa. Por ejemplo, si un jugador tiene una
combinacion muy alta (un full), cada vez que el simulador, propone cartas
nuevas para probar la potencia de la combinacion (las cartas que el jugador
desconoce se las inventa, sin repetir ninguna), es muy poco probable que
aparezca una combinacion que sea mas potente (solo ganan al full un full mas
alto, un poker y una escalera de color), por tanto la mayor parte de las
iteraciones de simulacion saldrd ganadora, dando un peso mas cercano a 1. En
cambio con una combinacion baja (una pareja) es muy probable que otro jugador
pueda tener una combinacion mas alta (ademés de una pareja mas alta, ganan
otras siete combinaciones’) por lo tanto, en este caso en la mayoria de las rondas
de simulacion perderé la mano frente a combinaciones mas potentes.

> Las combinaciones estan descritas en el apartado "2.3.1 Combinaciones".
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4.3 Definicion de mano

Para el entrenamiento de los jugadores mediante el uso del algoritmo
implementado, primero se ha definir lo que dentro del algoritmo llamamos
mano.

Una mano en el pdker es una ronda de juego, es decir, desde que se reparten las
manos hasta que alguien se lleva el bote.

En el caso del algoritmo se ha codificado una estructura que llamamos mano.
Esta mano consiste en un juego de 25 cartas, 5 para las cartas de la mano y 20
repartidas entre los 10 jugadores.

Después de que se juegue una mano (mano de poker), se rotan las cartas una
posicion, dejando las de la mesa fijas. De esta manera cada jugador juega todas
las combinaciones disponibles. Cada 10 rotaciones de manos, se rotan a los
jugadores una posicion. Esto se hace para que cada jugador, ademas de jugar
cada mano disponible, también juegue cada combinacién en cada posicion.

Por tanto cada mano (mano que estamos definiendo) se utiliza para lo que en el
juego del poker se jueguen 100 manos.

Cada mano contiene informacion relativa a cada combinacion de cartas. Esta
informacion representa el valor de la combinacion de cada carta y el valor de la
ponderacion de la mano mediante el simulador implementado.
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4.4  Generador de manos

Para el entrenamiento de los jugadores se utiliza un conjunto fijo de manos que
se utiliza durante toda la ejecucion. Este conjunto de manos ha de ser
suficientemente grande como para cubrir la mayor parte del cromosoma posible.

Para generar el conjunto de manos se ha implementado un programa que genera
el conjunto de manos siguiendo una serie de premisas con el fin de optimizar el
uso de las manos y la inclusion de una serie de informacion que servira para la
optimizacion del sistema una vez se ejecute.

El sistema generador de manos, genera un nimero de manos predefinido. Cada
vez que genera una mano comprueba que se alcance la fase de flop al menos en
un caso (puesto que lo que se estd evolucionando son las fases a partir del flop,
seria inutil una mano en la que en ningln caso llega al flop).

En el caso de que se alcance la fase de flop, esta mano se guarda en el conjunto
de manos.

Una vez el conjunto tiene el nimero de manos predefinido, se calcula el peso de
cada combinacion, es decir un "score" que tiene cada combinacion. Estos
"scores" se guardan junto con un numero que es el resultante de multiplicar un
numero primo asociado a cada carta involucrada en la combinacion. En
apartados posteriores se explicara de forma detallada la optimizacion basada en
factores primos.

El diagrama siguiente muestra el funcionamiento del sistema generador de
manos.

i Conjunto de manos Factores primos

Nuevamano | =  Llegaal flop =

-
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Optimizaciones

En este apartado se describiran las optimizaciones que se han llevado a cabo
para aligerar la ejecucion del algoritmo.

Es importante remarcar que sin las optimizaciones aplicadas el tiempo de
ejecucion dados los parametros utilizados hubiera sido inabarcable la ejecucion
del algoritmo debido a la gran cantidad de tiempo que consume. La cantidad de
tiempo que consume, es debido a la cantidad de manos que debe jugar cada
jugador durante la funcion de evaluacion. Es necesaria tal cantidad de manos,
para que se representen el mayor numero de situaciones posibles y no halla
partes de cromosoma sin utilizar.

45.1 Modelo de concurrencia

Para la ejecucion del algoritmo, se ha implementado un modelo de
concurrencia, con el que se divide la carga de la funcion de evaluacion
entre un numero de hilos predeterminado.

El funcionamiento del modelo de concurrencia, cosiste en ejecutar
simultaneamente tantas evaluaciones de individuos como hilos hay
disponibles. En el momento en el que todos los hilos estan ocupados,
unicamente se evalian los individuos que tienen un hilo asignado.
Cuando una evaluacidon termina, se libera un hilo y se le asigna la
evaluacion de un nuevo individuo, siempre y cuando queden individuos
disponibles.

4.5.2 Manos pre-generadas

Esta optimizacion ya se ha abordado en apartados anteriores, aunque no
se ha justificado su implementacion.

Se ha optado por este sistema, frente al de calcular todos los datos
referentes a las manos durante la ejecucion, debido a que el tiempo en
obtener esos datos tiene un coste my elevado, frente al sistema de obtener
directamente por parametros toda la informacion relacionada con las
manos.
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4.5.3 Indexacion por factores primos

Esta optimizacion consiste en asignar un score a un numero generado
multiplicando primos.

Para la implementacion de esta optimizacion, se ha asignado a cada carta
de la baraja un numero primo diferente. Puesto que la multiplicacion de
primos genera numeros univocos, se pueden indexar las combinaciones
por sus factores primos (en un hashmap por ejemplo) y asociar a cada
factor primo una combinacion.

Cada vez que se quiere obtener el "score" de la combinacion solo hay que
recurrir a obtener la multiplicacion de los primos de las cartas que la
componen y acceder al "score" que estd asociado a ella. Si se implementa
con un hashmap, este proceso es tiene un coste lineal.

La alternativa (mas costosa) a esta optimizacion, es ejecutar el algoritmo
que decide que combinacidn se tiene. Este proceso es muy pesado puesto
que tiene que ejecutar un algoritmo por combinacion en el que se
determina que combinacion se tiene.
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4.6  Coste del uso del cromosoma

El cromosoma representa la solucion que se quiere encontrar dentro del espacio
de busqueda que estamos tratando. El uso del cromosoma indica el nimero de
genes que han resultado utiles durante una mano. Un gen ha resultado util si
durante la funcion de evaluacion se ha accedido a su contenido para tomar una
accion.

A medida que se juegan mas manos el uso del cromosoma va creciendo como se
muestra en la siguiente grafica. El eje de las x representa el numero de manos
que se juegan, mientras que el eje de las y muestra la cantidad de genes del
cromosoma que se estan utilizando. El rango de uso del cromosoma esta
comprendido entre 0 y 1.

012 O
0,1
0,08 1
0,06 [ 0
Uso del
cromaosoma
0,04 1

0,02 r.r

1

26
51
TG
101
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201
2286
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276
301
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231
376
401
426
451
476

Sin embargo como se puede apreciar el uso que se le da al cromosoma (eje de
las y) sigue una funcion logaritmica en funciéon del nimero de manos, o lo que
es lo mismo, el numero de manos crece exponencialmente en funcion del uso del
cromosoma.

Esto indica que el coste espacio-temporal del uso del cromosoma crece
exponencialmente.

Para hacer un uso exhaustivo del cromosoma en una sola ronda de evaluacion,
habria que:

o Jugar cada combinacion 8 veces.
o Jugar cada flop 10 veces.
o Jugar cada turn 10 veces.

El numero de combinaciones es 7200. O lo que es lo mismo, seria jugar 720
manos suponiendo una distribuciéon de combinaciones homogénea. Teniendo en

73]



Universidad
Carlos III de Madrid

www.uc3m.es

cuenta la distribucion de combinaciones representada en la primera tabla del
apartado de combinatoria, habria que jugar 5179648 manos en el mejor caso.

Sin embargo a medida que evoluciona el individuo, va explorando diferentes
regiones de su codificacion. Por lo que no es necesario utilizar ese nimero de
manos, sino que con que quede representada al menos una escalera de color en
el conjunto de manos hemos considerado que es suficiente, ademas de que con
los recursos de los que disponemos, un conjunto de manos mayor haria casi
inabarcable el problema, debido al tiempo que se necesitaria.
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4.7  Criterios de convergencia

Existen varios criterios de convergencia para este algoritmo, cada uno para un
caso diferente. A continuacion se detallan los diferentes criterios de
convergencia que se han establecido para determinar si es necesario continuar
con la ejecucion. El algoritmo converge cuando ha perdido su variedad genética
y la poblacion entera explora una tinica solucion.

Se puede dar el caso de una convergencia prematura del algoritmo. Esto ocurre
cuando el conjunto de manos es demasiado pequefio y no puede mejorar el
conjunto de entrenadores. Se establece que ha convergido prematuramente
cuando para mejorar un entrenador invierte mdas numero determinado de
generaciones en sin conseguirlo.

Para determinar si el algoritmo ha conseguido converger a un sub-6ptimo, este
se prueba con un conjunto de entrenadores de test. Estos entrenadores no
influyen en la evaluacion y son fijos, es decir, nunca se modifica.

Cuanto mayor sea el espacio de busqueda, independientemente de la
codificacion propuesta, mas tiempo tardara en converger, .
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4.8 Generacion de log para PokerTracker 3

Todas las acciones que los jugadores realizan se almacenan con el fin de evaluar
su comportamiento y analizar datos relevantes sobre sus conductas. Por
consiguiente, es necesario determinar una estructura de datos que almacene
eficientemente toda esa gran cantidad de informacion con el fin de minimizar su
ocupacion fisica y facilitar su recuperacion. De la misma manera se habria de
implementar un sistema que tratase esa informacion y la dispusiese de una forma
coherente y accesible, para que se pueda utilizar posteriormente para un analisis
del entrenamiento.

Realizar una tarea de este tipo es un proceso muy costoso que hubiera
involucrado muchas horas tnicamente en el sistema de analisis de datos.

Los jugadores de poker humanos que juegan en comunidades on-line (también
hay sistemas capaces de analizar manos mediante informacion obtenida con una
camara), utilizan herramientas de andlisis de juego, para evaluar como juegan y
obtener datos que puedan servir para ayudarles a mejorar su juego. Los
jugadores de poker on-line extraen la informacion del juego mediante un log que
genera el propio cliente de la sala de poker y almacena esa informacion en el
ordenador del jugador humano.

Para el andlisis de los datos de juego de los jugadores que se estan entrenando se
ha optado por copiar el sistema de generacion de log de un cliente on-line, y
utilizar la herramienta PokerTracker 3 para el andlisis de datos.

Esta herramienta, permite desde re-jugar manos con una interfaz muy cémoda,
visualizar graficas, aplicar cualquier tipo de filtro para estudiar situaciones
concretas. Esta herramienta es realmente potente y su uso para el andlisis de los
individuos que se generan es realmente util.

Utilizando los conocimientos aprendidos sobre el procesamiento del lenguaje,
se analiz6 el log que genera el cliente de poker on-line "PokerStars". En este
andlisis se diferencid que partes del log variaban en funcion de la jugada, que
partes son indispensables para que PokerTracker 3 no considere que el log de la
mano tiene errores (si PokerTracker 3 detecta un error, esa mano la desecha, y
por tanto se pierde esa informacidn), que partes del log no varian y que partes se
pueden omitir sin que se produzcan errores.

La generacion del log para su posterior andlisis, es perfecta, ya que no genera
ningin error y ha resultado extremadamente util a la hora de elaborar
estadisticas y seguimientos de los individuos.

Durante la ejecucion del algoritmo genético, se genera un log en el que estan
detalladas todas las acciones de los jugadores, para su posterior importacion con
la herramienta PokerTracker 3 y su analisis.
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5. Resultados

En esta seccion se detallaran los resultados obtenidos de las de las ejecuciones
realizadas para generar tanto los entrenadores para entrenar al jugador final como la
ejecucion del entrenamiento del jugador final.

Este apartado expondra los parametros utilizados para cada una de las ejecuciones
realizadas para la generacion de los jugadores. Asi mismo se explicara en qué consisten
estos experimentos y cudl es la finalidad de cada uno.

Por ultimo se expondran una serie de graficas en las que quedan representados los datos
mas significativos de la ejecucion del sistema.
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Parametros utilizados

Los parametros escogidos para la ejecucion, se han elegido para equilibrar
rendimiento del sistema con tiempo de ejecucion.

Se han escogido dos tipos de parametros dependiendo del tipo de jugador que se
quiera obtener. Para el entrenamiento de los entrenadores, se han escogido
conjuntos de manos mas pequeios, puesto el tiempo de ejecucion es
considerablemente alto (aproximadamente 20 horas con los parametros
escogidos). Para el entrenamiento del jugador final, se ha utilizado un conjunto
de manos superior, puesto que el sistema es mas ligero y puede jugar mas manos
en menos tiempo.

Los parametros que entran en juego a la hora de calcular la complejidad son:

NUmero de manos: El nimero de manos que se juega durante la
evaluacion de la poblacion.

NUumero de generaciones: El numero maximo de generaciones que
puede invertir el algoritmo en generar un nuevo entrenador.

Numero de entrenadores: El namero de entrenadores que ha de generar
el algoritmo antes de parar.

Tamario de la poblacion: El tamafio de la poblacion que se va a utilizar
para | entrenamiento.

Probabilidad de mutacion: La probabilidad que tiene un individuo de
mutar.

Veces que muta: El numero de veces que muta el cromosoma en una
generacion.

Probabilidad de sobre cruzamiento: La probabilidad que tiene un
individuo para sobre-cruzarse.

Puntos de sobre cruzamiento: El porcentaje del cromosoma que se
sobre-cruza.

Numero participantes en el torneo: El nimero de participantes en el
operador de torneo.

Puntos que sobre cruza: El nimero de puntos que sobre-cruza.

Varianza: La varianza que aplica el operador de mutacion.
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Estos parametros afectan a la complejidad del problema, ya que indican el ratio
al que se explora el espacio de blusqueda. Sin embargo los parametros mas
importantes que son clave para la convergencia del algoritmo son el numero de
manos (representa un subconjunto del espacio de busqueda que se va a explorar)
y el tamafio de la poblacion (representa numero de soluciones disponibles).
Cuanto mayor sea el nimero de manos mas tiempo tardara en converger, puesto
que el espacio de busqueda se agranda. Cuanto mayor sea el tamano de la
poblacién mayor sera el espacio de busqueda que se explore y antes encontrara
una solucion.

Sin embargo en este documento no se abordara el problema de la seleccion
Optima de parametros ya que ese seria un problema totalmente distinto al que se
aborda en este documento.

A continuacion se muestra una tabla con los pardmetros escogidos para el
entrenamiento de los entrenadores y del individuo final.

Parametro Entrenadores Jugador final
Generaciones 200 500
Entrenadores 500 M/A
Tamario de la poblacion 100 100
Numero de manos 200 520
Mumero de entrenadores 9 9
Sobrecruzamiento 1 1
Mutacion 1 1
Puntos 2520 2520
Veces sS04 S04
Participantes en el torneco 2 3
Varianza 'D,ll D’l.
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5.2  Prueba de generacion de entrenadores

La prueba de generacion de entrenadores, consiste en un juego de 9
experimentos en el que cada uno entrena a un entrenador diferente.

Cuando los entrenadores estén listos se utilizaran para el entrenamiento del
jugador que se quiere conseguir.

Estas pruebas, debido a la funcién de evaluacion que se esta utilizando , es muy
pesada.

Los conjuntos de manos utilizados para el entrenamiento de los entrenadores,
aunque tienen el mismo tamafio, son diferentes y se han generado con una
semilla diferente.

Las semillas utilizadas para generar los conjuntos de manos, la poblacién inicial
y para el funcionamiento de los operadores, es la misma dentro de una ejecucion
correspondiente a un entrenador, pero diferente para cada entrenador.

5.3 Prueba de generacion de individuos contra entrenadores

La prueba de generacion de individuos a partir de entrenadores, se realiza una
vez se tiene el conjunto de entrenadores.

Este conjunto de entrenadores es el que se utiliza para generar a un individuo
capaz de tener una capacidad de juego mas efectiva.

Este entrenamiento es mas ligero puesto que no se ha de utilizar la funcion co-
evolutiva descrita previamente, sino que el conjunto de entrenadores permanece
fijo a lo largo de toda la ejecucion.

Por este motivo se utiliza un conjunto de manos mas grande que el utilizado para
el entrenamiento de los entrenadores. Esto le otorga al entrenador una
perspectiva mas general de juego, puesto que tiene disponible una cantidad de
situaciones mayor.
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5.4  Analisis de resultados

En esta seccion se analizaran los resultados del entrenamiento de los jugadores
que se han desarrollado para generar el conjunto de entrenamiento para entrenar
al jugador final, asi como los resultados del jugador final.
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5.4.1 Entrenadores generados

Las graficas que se muestran a continuacion, describen el
comportamiento de cada entrenador generado.

Se ha generado un conjunto de nueve entrenadores, con los que luego se
va a entrenar al individuo final.

Todas las graficas y tablas generadas con el PokerTracker 3 se han
filtrado, a inicamente aquellas manos con las que se ha conseguido llegar
a la fase del flop. Puesto que la parte del juego que se esta evolucionando
es a partir del flop, incluir aquellas manos en las que no se ha visto el
flop, inicamente afiadirian ruido a los resultados.

A continuacion se explicara el significado de las tablas y graficas:

e 20 mejores manos: Esta tabla muestra las 20 manos que ganan
mas dinero junto con la probabilidad de ganar y las veces que se
ha ganado. Las manos que estan en este conjunto deberian
coincidir con las manos mas potentes del preflop.

e Combinaciones: Esta tabla muestra las combinaciones que se
han jugado, la probabilidad de ganar el dinero total ganado y las
veces que ha tenido el jugador esa combinacion.

e Grafica de ganancias en la Gltima generacion: Esta grafica
muestra el dinero total ganado a lo largo de la ultima generacion
(verde), el dinero ganado ensefiando las cartas (azul) y el dinero
ganado sin ensefar las cartas (rojo). El eje de las x representa el
nimero mano y el eje de las y representa la cantidad de dinero
ganado.

e Ganancias durante la ejecucién: Esta grafica muestra el dinero
ganado por el mejor individuo a lo largo de la ejecucion (azul)
jugando contra el conjunto de entrenadores. También muestra el
dinero ganado por el mejor entrenador (rojo) a lo largo de la
ejecucion. El eje de las x representa la generacion de forma
absoluta® y el eje de las y representa la cantidad de dinero ganado.

e Evolucion frente a entrenadores aleatorios: Esta grafica
muestra la evolucion de la puntuacion del mejor individuo (azul)

% El contador de generacion se resetea cada vez que se modifica el conjunto de entrenadores, pero se
puede llevar un control del numero de generacion total.
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compitiendo contra jugadores aleatorios (rojo). El eje de las x
representa el numero de entrenador y el eje de las y representa la
cantidad de dinero ganado.

e Evolucion frente a entrenadores regenerados: Esta grafica
muestra la evolucion del mejor individuo (azul) compitiendo
contra un conjunto de jugadores generado previamente (rojo).
Estos entrenadores se generaron con una version anterior del
sistema implementado. El eje de las x representa el nimero de
entrenador y el eje de las y representa la cantidad de dinero
ganado.

e Coste generacional por entrenador: Esta grafica muestra el
coste generacional de cada entrenador. El eje de las x representa
el nimero de entrenador y el eje de las y representa el numero de
generaciones que se han invertido en generar el siguiente
entrenador.

Las graficas en las que se describe el comportamiento de la evolucion del
entrenador (tanto en las que se describen las puntuaciones como el coste
generacional), presentan una forma ligeramente sinusoidal.

Este comportamiento se debe a la forma de evolucion del conjunto de
entrenadores. Si aparece un individuo muy superior al conjunto de
entrenadores, este individuo poblara répidamente el conjunto de
entrenadores con un coste generacional muy bajo. Si el conjunto de
entrenadores contiene muchos jugadores iguales, baja el dinero que
ganan, ya que juegan de la misma forma. Debido a esto el dinero que la
mesa se lleva de impuestos (rake) es mas alto provocando que cada
entrenador nuevo conlleve un coste generacional mas alto. Este proceso
es ciclico a lo largo de toda la evolucion.

A continuacidén se muestran los resultados obtenidos de la generacion de
los entrenadores.
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5.4.2 Entrenador 0

e 20 mejores manos.

Hand | Times | Win% | AmountWon - |
A4 o7 7164 £571.00
Ao 206 50.97 £535.87
1] =11} 553.00 $213.25
Qg 69 o0.87 &477.50
ATs 90 54.44 £423.12
88 113 99,15 £387.00
99 102 45.08 379,06
KK 96 67.71 £265.50
QJo 91 49.45 £251.50
KTo a2 43.78 £228.99
Qs 31 43.39 g£221.66
ITo 73 27.40 $211.33
A= 70 42,80 202,25
Aks 14 85.71 S202.25
33 34 32.35 £195.25
98s 15 20.00 £185.25
Ko 113 52,21 £185.33
870 40 37.50 £167.00
ASs 29 5172 $139.25
kS5 24 54.17 £133.75

e Combinaciones.

Final Hand - | Times | Win % | AmountWon |
Straight Flush 1 100,00 £2.75
Four of a Kind ] 87.50 £300.00
Full House 120 77.50 £1,733.61
Flush 73 65.75 £514.00

Straight 210 83.249 $2,234.35

Three of a Kind 255 69.30 £2,339.50
Twao Pair 945 43,52 %1,444.84

One Pair 1,481 32.95 -§2,851.51

High Card 729 18.24 -82,706.75
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e (rafica de ganancias en la ultima generacion.

Armount Yion in S0 over Hands Played for Experimento0g0 ‘?
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QGrafica de evolucion frente a entrenadores aleatorios
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e Grafica de evolucidn frente a entrenadores pre generados.
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e Grafica de coste generacional por entrenador.
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5.4.3 Entrenador 1

¢ 20 mejores manos.

Hand | Times | Win% | Amount Won - |
LLE a7 73,00 £1,100.75
83 76 67.11 £863.00
Ao 119 63.07 £761.60
99 75 50.67 £703.25
AA 75 58.67 S546.00
Ao 216 51.85 g516.42
11 53 64.15 €515.50
Als 50 72.00 S459.86
ATs 33 70.91 394,37
7 an 55.00 £382.75
AKD 127 52.75 £280.11
A% 11 51.52 £254.16
Kls 59 55.93 £229.50
OTo a5 47.06 g207.50
KJo 143 52.45 £175.00
TS0 58 43.10 £143.00
44 33 57.58 £141.75
Q%o 39 54.29 £89.99
638 13 61.11 £85.75
19s 10 B0.00 £57.00

e (Combinaciones.

Final Hand - | Times | Win % | AmountWon |
Full House 151 91.39 24,1490.75
Flush 103 66,99 $1,155.25

Straight 156 76.28 %1,551.87

Three of a Kind 199 69.85 £1,437.75
Twao Pair 366 49.08 £13.28

One Pair 1,513 34.17 -£3,032.24

High Card 093 24.96 -82,650.51
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e (rafica de ganancias en la ultima generacion.

Armourt VWon in USD over Hands Played for Experimento 20 ..)
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e QGrafica de evolucion frente a entrenadores aleatorios
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e Grafica de evolucidn frente a entrenadores pre generados.
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Grafica de coste generacional por entrenador.
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5.4.4 Entrenador 2

e 20 mejores manos.

Hand | Times | Win% | AmountWon - |
KQo 230 50.43 £1,140.98
AA 5& 37.50 £706.50
Ao 160 49,33 £533.75
OTo 99 49,49 Z2460.75
a9 50 42.00 24449, 25
JTo 122 44,26 2403.75
83 35 51.76 5354.75
ASo a0 56.67 £338.50
1] 62 66,13 £326.75
kETs [=10] 55.00 £230.50
Als 44 52.27 £273.50
KK 27 31.43 £271.00
kKSs 22 59.09 £250.00
Aks 30 93.33 5249.23
Q0 52 51.92 £132.25
KQs 249 66.67 £156.50
Q% 13 33.89 £137.25
863 8 50.00 £134.75
ATs 35 54.29 £123.75
ABo 39 53.97 £103.75

e (Combinaciones.

Final Hand - | Times | Win % |  AmountWon |
Four of a Kind 11 20.91 £331.00
Full House 122 80.07 52,136.25
Flush 58 84.48 £591.00

Straight 187 76.47 £2,811.50

Three of a Kind 177 61.02 £920.72
Two Pair 930 47.95 £1,638.81

One Pair 1,543 38.48 4281544

High Card 799 17.65 -53,003. 54
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e (rafica de ganancias en la ultima generacion.

Amount Yion in USD over Handz Played for ExperimentoZ#0 J}
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e QGrafica de evolucion frente a entrenadores aleatorios
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e Grafica de evolucidn frente a entrenadores pre generados.
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e Grafica de coste generacional por entrenador.
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5.45 Entrenador 3

¢ 20 mejores manos.

Hand | Times | Win % | Amount Won - |
Ao 176 45.02 £935.50
ATo 163 47.62 S723.25
88 105 52.38 SF07.25
ATs a5 64.71 £701.99
rri 51 08.63 c487.00
OTo =l 44,79 2401.00
TT o3 00,29 £396.75
FQs a7 00,92 5374.02
OJTs 40 80.00 5370.87
AKo 135 51.85 5£350.75
KK 43 63.75 £331L.75
Qlo 75 50.67 £305.25
99 a0 55.00 £234.75
AA 70 57.14 £185.75
KTa a2 42,68 £133.00
33 03 3333 £117.50
Q%8s 14 50.00 897.75
Als 6l 36.07 S56.50
J8s 5 83.33 £59.25
Ql=s 42 45.249 g57.75

e (Combinaciones.

Final Hand - | Times | Win % | AmountWon |
Straight Flush 1 100.00 9.25
Four of a Kind 25 92.00 £558.75
Full House 169 80.97 €2,839.75
Flush 114 T6.32 €1,016.74

Straight 161 77.64 £2,.215.00

Three of a Kind 194 70.10 £2,260.49
Twio Pair 872 41.51 -$499,39

One Pair 1,646 33.60 -43,339. 17

High Card 635 17.71 -52,653.88
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e (rafica de ganancias en la ultima generacion.

Amourt Won in USD over Hands Played for Experimento320 ‘)
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e QGrafica de evolucion frente a entrenadores aleatorios
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e Grafica de evolucidn frente a entrenadores pre generados.
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e Grafica de coste generacional por entrenador.
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5.4.6 Entrenador 4

¢ 20 mejores manos.

Hand | Times | Win% | Amount Won - |
KQo 132 56.82 %£1,087.75
AQo 206 45.63 £565.75
AA 45 583.89 £493.75
77 o3 51.90 £473.25
AKs F0 561.43 2405.50
QJo a5 49,47 £354.62
930 52 50,00 £312.62
Q0 79 6203 $252.25
QTao 122 45.72 £251.50
AKo 33 51.14 £236.50
ko 111 37.84 £213.75
44 107 43.60 £213.00
KE 61 59.02 £139.50
TS0 41 356.59 £145.50
ATs 13 01.54 £109.75
T 73 47.44 £95.00
A= 36 55.56 £94.75
Abs 26 53.85 £92.50
99 a3 45,24 £39.00
A3s 17 70.59 £32.66

e Combinaciones.

FinalHand = | Times | Win% | AmountWon |
Full House 89 771.53 £1,357.62
Flush 62 52,90 €£369.75

Straight 175 73.29 £2,040.19

Three of a Kind 265 67.17 £1,998.50
Two Pair 1,019 49,66 £2,541.10

One Pair 1,458 3374 -§3,499.02

High Card 562 15.12 -52,444.51



Universidad
Carlos III de Madrid

www.uc3m.es

e (rafica de ganancias en la ultima generacion.

Amount Wion in USD over Hands Played for Experimentod#0 .}
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e QGrafica de evolucion frente a entrenadores aleatorios
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e Grafica de evolucidn frente a entrenadores pre generados.
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e Grafica de coste generacional por entrenador.
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5.4.7 Entrenador 5

¢ 20 mejores manos.

Hand | Times | Win % | Amount Won - |
AQo 172 66.28 €1,067.25
AR 47 91.49 S742.36
(5151 103 54.08 S703.50
11 a7 58.21 £592.25
AKo 122 6148 £558.24
ATo 190 53.68 £513.54
Als 949 a37.45 $453.87
KQo 39 55.06 £350.00
KK Fi) 64,29 £311.00
AQs oh 52.31 £293.75
AKs o3 06,67 £134.37
ITs 27 55.56 170,50
190 58 50.00 £131.00
K9s 8 75.00 £119.00
KTs 43 3125 £108.75
540 45 35.56 £108.25
ASs 25 52.00 S108.00
ABo 33 36.84 £91.37
Qls 29 45.83 £31.50
97o 13 53.85 £77.00

e (Combinaciones.

Final Hand - | Times | Win % | AmountWon |
Straight Flush 3 100.00 22,25
Four of a Kind 7 100,00 £185.00
Full House 86 89.53 51,454.75
Flush 105 60,00 £957.25

Straight 128 73.94 £1,101.22

Three of a Kind 213 74.65 £2,730.25
Twio Pair 1,008 48.51 £1,435.37

One Pair 1,508 34.498 -82,676.29

High Card 733 24.01 -52,169.00
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e (rafica de ganancias en la ultima generacion.

Amaunt YWaon in USD over Hands Played for ExperimentoS#0 ‘?
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e QGrafica de evolucion frente a entrenadores aleatorios
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e Grafica de evolucidn frente a entrenadores pre generados.
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5.4.8 Entrenador 6

¢ 20 mejores manos.

Hand | Times | Win% | Amount Won - |
KQs 73 80.82 £1,935.50
AQo 152 00.53 £1,9441.75
AKo 136 o00.29 €815.50
Als 62 61.29 £596.75
KK 52 84.62 S0t 25
Alo 237 43.10 8937.75
39 44 52.27 £318.00
Qlo 82 45.34 £262.75
QQ 47 BLTD $240.25
T a8 45.92 S172.75
11 71 55,34 £156.75
AA 42 59.52 £146.50
ASs 20 553,00 £133.12
A0 31 6129 £129.50
KQo 193 33.86 £105.50
Qls 40 50.00 S87.00
38 142 42,25 g84.25
AT= 22 18.18 S54.00
Tos 15 56.25 £53.75
75s 11 36.36 £53.00

e Combinaciones.

Final Hand - | Times | Win % | AmountWon |
Four of a Kind 14 8571 £252.00
Full House 132 TL21 £1,283.68
Flush a0 8111 £1,894.75

Straight 175 T6.57 £1,663.74

Three of a Kind 213 69.27 £2,445.00
Two Pair 1,065 43.30 £1,142.74

One Pair 1,518 26.35 -54,072.00

High Card 710 26.90 -$2,040.26
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e (rafica de ganancias en la ultima generacion.

Amount Won in 3D aver Hands Playved for ExperimentoG0 ‘}
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e QGrafica de evolucion frente a entrenadores aleatorios
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e Grafica de evolucidn frente a entrenadores pre generados.
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Grafica de coste generacional por entrenador.
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5.4.9 Entrenador 7

¢ 20 mejores manos.

Hand | Times | Win% | Amount Won - |
A4 (513 92.42 £755.25
AKo 140 52.86 £549.24
22 &4 53.13 £533.75
44 33 40,91 £532.25
55 103 52.73 £513.25
Ko 140 54.29 £319.33
KK 40 50,00 £285.50
Qlo 30 47.50 242,50
ATs 37 56.76 5£145.75
kKTs 35 45,71 £126.25
KQs 63 47,62 £125.25
(1] 122 45,08 £124.50
OTo a3 41.94 £122.00
150 42 52.33 £114.47
ABs 19 52.63 £103.00
Q0 6 63.89 $107.50
33 61 36.07 £105.50
430 13 51.54 £92.50
ATo 153 44,44 £75.85
Ql= 32 53.13 £55.25
970 21 33.10 £51.75

e (Combinaciones.

Final Hand - | Times | Win % | AmountWon |
Straight Flush 4 100.00 g47.50
Full House 155 81.29 £2,275.25
Flush 99 al.62 £590.08

Straight 102 79.41 £1,235.99

Three of a Kind 277 75.45 £3,255.50
Two Pair 799 42.80 -5300.13

One Pair 1,565 36.81 -£1,332.497

High Card 773 23.67 -£2,768.02
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Grafica de ganancias en la ultima generacion.
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e QGrafica de evolucion frente a entrenadores aleatorios
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e Grafica de evolucidn frente a entrenadores pre generados.
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5.4.10 Entrenador 8

¢ 20 mejores manos.

Hand | Times | Win% | Amount Won - |
00 99 68.69 $354, 25
Als a1 60.49 £942.50
KK a7 76.29 §775.25
ATs J0 57.14 S0, 75
88 135 43.89 S667.75
22 Fi= 57.89 £537.25
AKo 173 00,12 £515.50
Ao 2538 43.249 £368.99
KQo 123 50,41 5£324.50
Ao 93 33.71 £266.25
99 73 54.79 §231.75
A4 29 63.97 g227.00
KTa a7 49,48 c207.50
33 43 45.83 g187.75
(=151 a3 49,40 £161.75
ITs 28 50,00 $141.25
190 39 43.59 $129.25
ks 31 45.16 £115.50
44 58 31.03 §£111.25
ATo 22 .27 102,00

e (Combinaciones.

Final Hand - | Times | Win % | AmountWon |
Straight Flush 2 100,00 £117.00
Four of a Kind 11 90,91 £314.75
Full House 122 76.23 £1,842.37
Flush Fi) 70.89 £1,118.62

Straight 141 80.14 £1,720.50

Three of a Kind 294 BB.67 £2,641.25
Two Pair 773 45.83 £1,016.86

One Pair 1,732 36.84 42,588, 22

High Card 811 19.98 -53,006,50
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e (rafica de ganancias en la ultima generacion.
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e QGrafica de evolucion frente a entrenadores aleatorios
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e Grafica de evolucidn frente a entrenadores pre generados.
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e Grafica de coste generacional por entrenador.
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5.4.11 Individuos contra entrenadores

En este apartado se describe la prueba de generacion de individuos a
partir de los entrenadores generados previamente.

La funcidn de evaluacion para esta prueba no co-evoluciona junto con la
poblacion, ya que se considera que el conjunto de entrenadores ya es
suficientemente bueno de partida y no es necesario que este conjunto se
modifique a lo largo de la ejecucion.

Esta prueba se detallara con las mismas graficas que en las pruebas
anteriores quitando la grafica de coste generacional, ya que debido a que
la funcion de evaluacion no co-evoluciona junto a la poblacion.

Sin embargo, se ha incluido una grafica nueva, mostrando la evolucién
del individuo frente a los entrenadores.

e Grafica de evolucion frente entrenadores finales: Esta grafica
muestra la evolucién de los individuos de la poblacion (verde)
frente al conjunto de entrenadores (rojo). El eje de las x
representa el numero de generacion y el eje de las y representa las
ganancias de los jugadores.

A continuacidén se muestran las tablas de los resultados obtenidos en la
generacion del individuo final.

e 20 mejores manos.
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Hand | Times | Win% | Amount Won - |
Ao 493 57.61 £2,394.93
ATo 533 47.96 £1,666.61
7 231 57.58 £1,637.25
AQs 196 58.67 £1,594.00
AR 179 82.68 £1,589.00
KQs 130 53.33 £1,507.00
99 212 53.30 £1,299.00
T 161 o7.70 €1,283.25
KK 143 74.13 £1,145.00
AKo 324 51.23 £€1,123.11
Qg 161 59.63 §982.75
KJo 305 45,56 574,50
39 199 43,66 £750.25
Alo 532 45.49 £591.93
KQo 390 39.74 S565.25
11 243 52.26 £503.73
11 199 45.73 £369.25
TS0 166 .09 5£330.87
Ags 57 43.86 5265.75
KTs 63 58.82 5£235.75
ABs 32 03.63 £228.00

e Combinaciones.

Final Hand - | Times | Win % | AmountWon |
Straight Flush 15 93.33 £341.25
Four of a Kind 41 100.00 £952.50
Full House 305 83.33 €5,024.47
Flush 212 75.00 €2 256,25

Straight 369 72.63 £3,062.82

Three of a Kind 523 63.45 £5,134.12
Two Pair 2,492 54.90 £10,733.74

One Pair 4,256 39.22 -51,689.14

High Card 1,720  18.66 -£5,057.52
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e (rafica de ganancias en la ultima generacion.
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e QGrafica de evolucion frente entrenadores finales.
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e QGrafica de evolucion frente a entrenadores aleatorios.
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e Grafica de evolucidn frente a entrenadores pre generados.
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5.5  Estudio del jugador final

En este apartado analizaremos los resultados del entrenamiento del jugador
final. Utilizando una serie de indicadores procedentes del analisis de juego
generado con la herramienta PokerTracker 3 definiremos que tipo de jugador es
(Gonzalo Garcia-Pelayo, Diego Pradera, Oscar Garcia-Pelayo).

Los indicadores que utilizaremos son los siguientes:

e VPSIP: Esta estadistica indica el porcentaje de veces que un
jugador ha visto voluntariamente el flop, es decir, el porcentaje de
veces que un jugador ve el flop teniendo que poner dinero
voluntariamente (la posicion de ciego grande no cuentan para la
extraccion de dicho porcentaje).

Esta tabla muestra la clasificacion en funcion del indicador.

VPSIP | Clasificacién
=40% loose

(25%, 40%) [semi-loose
<25% tigth

e PFR%: Esta estadistica indica el porcentaje de veces que un
jugador sube en el preflop.

Esta tabla muestra la clasificacion en funcion de este indicador.

PFR%  |Clasificacion
==7% agresivo
<% pasivo

e AF: Esta estadistica el nimero de veces que sube la apuesta entre
el namero de veces que iguala.
Esta tabla muestra la clasificacién en funcidn de este indicador.

AF | Clasificacion
=2 agresivo
=2 pasivo

En funcion de los indicadores descritos, se puede elaborar una clasificacion de
jugadores diferentes. A continuacion se muestra una tabla en la que estan
clasificados diferentes tipos de jugadores en funcion de los indicadores descritos.

La tabla que se muestra a continuaciéon muestra los distintos tipos de jugadores
ordenados de peor a mejor calidad en términos de juego.
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VPSIP PFR% AF

Pez loose pasivo  pasivo
Telefono [semi-loose pasivoe  pasivo
Dado loose agresivo pasivo
Maniaco |loose agresivo agresivo
Raton tigth pasivo  pasivo
Elefante |loose pasivo  agresivo
Bomba [semi-loose agresivo pasivo
Roca tigth pasivo  agresivo
Triste semi-loose agresivo pasivo
Alegre |semi-loose agresivo agresivo
Peligroso [tigth agresivo pasivo
Tiburon |[tigth agresivo agresivo

Gracias a la herramienta de analisis de pdker Pokertracker 3, se han podido
obtener los siguientes datos sobre el juego del jugador final.

La siguiente tabla muestra diferentes indicadores sobre como juega el jugador
final, entre ellos estan los indicadores descritos.

Limit ~| VPSIF | VPSIP 5B PFR. WSWSF | WTSD WssD AF
£2/54 2191 2771 9.07 44.83 54.43 53.41 1.34

Después de analizar los indicadores obtenemos que nuestro jugador sigue la
clasificacion de raton, un jugador tigth-pasivo-pasivo.

El jugador resultante sigue esta clasificacion debido a que no necesita mejorar su
juego mas, ya que con esta tendencia de juego le basta para ganar al resto de
entrenadores. La tendencia de juego pasivo del jugador generado, se debe a la
tendencia de juego pasiva de los entrenadores. Este perfil no es suficiente para
ganar a un jugador humano medio, por lo tanto el entrenamiento del jugador
final no basta con utilizar un conjunto de entrenadores auto-generados. Seria
interesante en cualquier caso llevar a cabo una validaciéon con humanos para
conseguir especificar mejor el perfil del jugador final, en un entorno de juego
mas realista.
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6. Presupuesto

En esta seccion se detallara la planificacion llevada a cabo para desarrollar el proyecto.
Se explicaran las fases en las que se divide el proyecto, asi como el coste asociado.

Se hara un estudio del coste de recursos humanos y de materiales necesarios para la
realizacion de este proyecto.

6.1

Planificacion

El presente proyecto ha seguido una planificacion temporal y econdmica, con el
fin de realizarlo de la manera menos costosa, tanto en tiempo como en recursos y
asi minimizar los costes del proyecto.

La planificacion del proyecto se ha dividido en las siguientes fases:

Estudio de viabilidad del sistema: En esta fase se realiza un
estudio de la viabilidad del sistema que se va a desarrollar. Se
hace un estudio de todos los conocimientos y conceptos
necesarios para el desarrollo del proyecto y se analiza si es viable
llevarlo a cabo.

Disefio del sistema: En esta fase se lleva a cabo el disefio del
sistema que se va a desarrollar. Se llevara a cabo un disefio
detallado de todos los subsistemas involucrados en el proyecto.

Implementacion del sistema: En esta fase se lleva a cabo la
implementacion del sistema que se ha disefiado previamente.

Pruebas: En esta fase se realizan pruebas del sistema
implementado para realizar un analisis de los resultados y de la
calidad de las soluciones que genera.

Realizacion de la documentacion: Esta fase se lleva a cabo de
forma simultdnea al resto de fases. Durante la documentacion se
realizan todos los apuntes y se plasma en documentos todos los
detalles de la realizacion del proyecto.
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Materiales

En esta seccion se detallara que recursos materiales y de software se han
utilizado para el desarrollo del proyecto, asi como el coste que ha implicado su

uso.

6.3

6.2.1 Hardware

En esta seccion se describe que recursos hardware se han utilizado para
el desarrollo del proyecto y cudl ha sido su coste.

Material Cantidad Precio unidad (€) Uso(Horas) Tiempao Amortizacion (horas) Coste Amortizacion (€/hora)  Precio (£€)
Pc 1 600 168 34544 0,01717033 2,834615385

Subtotal 1 600 0,01717033 2,884615385

6.2.2 Software

En esta seccion se describe que recursos software se han utilizado para el
desarrollo del proyecto y cudl ha sido su coste.

Software Cantidad Precio unidad (£) Uso{Horas) Tiempo Amortizacion (horas) Coste Amortizacion (£€/hora)  Precio (£)

Pokertracker 3 1 90 103 34944 0,002575549 0,265281593
Eclipse 1 0 103 34944 0 0
Sistema operativo 1 150 103 34944 0,004292582 0,442135989
Service pack 1 100 103 34944 0,002861722 0,294757326
Subtotal 4 340 0,009729853 1,002174508

Recursos humanos

En esta seccion se detallara que recursos humanos se han necesitado para el
desarrollo del proyecto, asi como el tiempo y el coste econdmico asociado a
cada miembro del personal involucrado.
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6.3.1 Disefno

En esta seccion se describe el coste temporal y economico del disefo del

sistema.

Tarea Tiempo (horas) Precio unidad (€)
Estudio de viabilidad del sistema 20 500
Planificacion del proyecto 20 500
Identificacion de subsistemas 25 625
Disefio de subsistemas 50 1250
Disefio de la entrada/salida 10 250
Subtotal 125 3125

6.3.2 Implementacion

En esta seccion se describe el coste temporal y econdémico de la
implementacion del sistema.

Tarea Tiempo (horas) Precio (€)
Implementacidn del algoritmo genético 10 100
Implementacidn del sistema de reglas 20 200
Implementacidon del parser para Pokertracker3 15 150
Implementacion de la mano 5 50
Implementacion de la salida de estadisticas 5 50
Subtotal 535 550

148 |



Universidad
Carlos III de Madrid

www.uc3m.es

6.3.3 Pruebas

En esta seccion se describe el coste temporal y economico de las pruebas

que se han realizado con el sistema.

Tarea

Tiempo (horas) Tiempo total{horas) Cantidad Precio unidad (€] Precio (€]

Pruebas de consistencia

Pruebas de complejidad
Pruebas de Entrada/Salida
Pruebas del sistema

Prueba de generacidn de entrenadores

Prueba de generacion de individuos

Subtotal

6.3.4 Documentacién

En esta seccion se describe el coste temporal y econdémico de la

2

EETE TR LS R SR N

redaccion de la documentacion asociada al sistema.

Tarea

1

LR e ]

14

Tiempo (horas) Precio unidad (€)

Recuperacion de informacidn 15
Redaccion de la memoria del proyecto 50
Analisis de resultados 10
Subtotal 65

6.3.5 Coste de personal

En esta seccion se describe el coste del personal implicado en el

desarrollo de este proyecto.

Puesto Precio (€/hora)
Disefiador 25
Programador 10
Analista 15
Redactor 10

150
500
100

975

149 |

30
30
30
30
00
60

240

30
30
30
30
340
60

720



Universidad
Carlos III de Madrid

www.uc3m.es

6.3.6 Total

En esta seccion se describe el coste total de todos los recursos implicados
en el desarrollo del proyecto.

Tarea Total Horas
Disefio 3125 125
Programacion 550 55
Pruebas 720 43
Documentacidn 975 65
Subtotal 5370 293
Materiales

Harware 2,884015

Software 1,002175

Subtotal 3,88679

Total 5373,887
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7. Conclusiones y trabajos futuros

En esta seccion se abordaran las conclusiones que se han sacado de la realizacion de
este trabajo, asi como los trabajos futuros que se pueden realizar con los conocimientos
y experiencia extraidos de este proyecto.

El trabajo ha resultado ser muy didactico ya que se han adquirido muchos
conocimientos nuevos para poder realizarlo, no solo en el campo del poker y de los
algoritmos genéticos, sino que también en la organizaciéon y planificacion de proyectos
y muchos de los conocimientos adquiridos durante el grado en ingenieria informatica.

La realizacion de este proyecto ha implicado la puesta en practica de muchos conceptos
y técnicas aprendidas a lo largo de la carrera, como los conocimientos sobre
Procesadores del Lenguaje, modelos de concurrencia de Arquitectura de Computadores,
Estructuras de Datos y Algoritmos e Ingenieria del Software. Sin los conocimientos
obtenidos durante el grado no hubiera sido posible abordar este proyecto.

Adicionalmente ha resultado muy interesante orientar el trabajo de fin de grado hacia
una labor de investigacion sobre un tema tan actual como el poker, un tema de gran
interés social, tratdndose a su vez de un problema realmente complejo, tanto como
problema de combinatoria, como a la hora de recabar informaciéon en una situacion
concreta, la informacion obtenida es incompleta.

El resultado obtenido de la realizacion de este sistema ha sido satisfactoria, ya que se
han obtenido los resultados esperados, asi como el cumplimento de todos los objetivos
propuestos para la finalizacion del proyecto. Si bien es cierto que la calidad de los
jugadores generados no es mejor que la calidad de un jugador de poker humano medio,
se ha superado el reto de obtener jugadores que jueguen de manera coherente sin la
introduccion de conocimiento de manera directa.

Adicionalmente se ha probado el sistema de co-evolucidon como un sistema util para la
resolucion de problemas en los que se necesitan individuos con los que comparar una
solucion y de los que no se dispone a priori, y que su elaboracién manual pueda resultar
muy complicada.

Por tanto se concluye que el trabajo ha sido un éxito a todos los niveles, tanto como
experiencia de trabajo y como puesta en practica de conocimientos, conceptos y
técnicas aprendidos. También ha sido un éxito personal ya que ha sido fuente de gran
satisfaccion y auto-realizacion ya que ha supuesto la prueba de las capacidades
aprendidas durante la carrera que este proyecto pone fin.

Para generar una mejor solucion obtenida se podrian ampliar el nimero de dimensiones
contempladas por la codificacion propuesta (por ejemplo nimero de jugadores que
quedan en la mesa o subidas en cada una de las fases). También es cierto que se
necesitarian conjuntos de manos mas grandes, y tiempos de ejecucion mas largos para
realizar esto. Adicionalmente, se podrian aplicar técnicas evolutivas multi-objetivo para
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la generacion de jugadores automaticos, siguiendo la linea conceptual del sistema
desarrollado.

En un futuro, si los recursos hardware han mejorado, se podria abordar este problema
utilizando mas grados de dimension, y sistemas que implican un consumo de recursos
mas altos. También se podrian utilizar conjuntos de entrenadores mas grandes e irlos
rotando durante la ejecucion. Asi mismo también se podrian ponderar las ganancias y
las pérdidas para desarrollar diferentes tipos de jugadores.

El principal problema con el que se ha lidiado a lo largo del proyecto, ha sido la falta de
recursos hardware (procesador y en menor medida memoria), ya que las pruebas
consumen gran cantidad de memoria y tiempo de ejecucion. Por esto mismo, si se
avanza suficientemente en la tecnologia hardware en un futuro no muy lejano, se podria
volver a abordar el problema con el mismo sistema pero utilizando un mayor nimero de
dimensiones.
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