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1. INTRODUCCION

Este trabajo tiene como objetivo principal disefiar estrategias 6ptimas en
el Poker (modalidad Texas Hold"Em) mediante Algoritmos Genéticos.

El Poker Texas Hold'Em es un juego de cartas cuyo objetivo principal
es, para todos los jugadores, formar la mejor jugada o combinacién de cinco
cartas posible con dos cartas individuales y cinco que son comunes. Los
jugadores apostaran en funcion de sus naipes cuando lo consideren oportuno.

Se define una estrategia como un conjunto de probabilidades de llevar a
cabo acciones ante situaciones determinadas, en este caso, relacionadas con
el Pdker. Encontrar una estrategia Optima se considera un problema de
optimizacibn numérica muy complejo, para ello se utilizan los Algoritmos
Genéticos.

Los Algoritmos Genéticos son métodos adaptativos que se emplean para
la resolucion de problemas de busqueda y optimizacion. Permiten optimizar
funciones numéricas (llamadas fitness), generalmente aplicadas sobre datos
binarios cuya naturaleza analitica es muy compleja o0 se desconoce por
completo y su busqueda exhaustiva es imposible de realizar.

Una vez caracterizada la estrategia de un jugador se obtiene su valor de
fitness, correspondiente al resultado de una partida en la que compiten varios
individuos, cuyo valor determinard la generacion de nuevos individuos en el
Algoritmo Genético.

El proceso de optimizacibn imita al que tiene lugar en los
procedimientos bioldgicos evolutivos, en el cual una poblacién inicial de
individuos sufre procesos como cruce (reproduccion) y mutaciéon originando
una nueva poblacion de individuos mejores (en este caso, soluciones a la
funcidn fitness a optimizar) que sustituiran a sus predecesores, continuando asi
el Algoritmo Genético de forma iterativa hasta lograr su convergencia, lo que
permite hallar una solucion final.

Los Algoritmos Genéticos son muy potentes y efectivos, sobre todo para
solucionar problemas con un espacio de busqueda para los que no existe una
técnica especifica para resolverlos o es muy dificil de implementar.

Para la resolucion del problema planteado se utiliza el software
matematico MATLAB ya que brinda grandes prestaciones para el calculo
numérico de una manera eficiente y precisa.



Universidad
Carlos Il de Madrid

&  www.uc3mes

1.1 EL POKER TEXAS HOLD EM Refs: [1],[2] y [12]

El Texas Hold"Em es la modalidad del pdker mas extendida y jugada en
los casinos de todo el mundo. En sus torneos pueden llegar a participar miles
de jugadores en mesas de 8 a 10 jugadores normalmente. Aunque tiene reglas
sencillas, su estrategia es muy compleja.

El objetivo de este juego consta en conseguir la mejor combinacién de
cinco cartas posible con dos cartas que cada jugador recibe individualmente,
denominadas pocket cards y cinco cartas expuestas en la mesa que son
comunes para todos los jugadores.

La baraja empleada es de tipo inglés de 52 cartas, cuyo valor de mayor
a menor es el siguiente: As, rey (K), dama (Q), jota (J), diez, nueve, ocho, siete,
seis, cinco, cuatro, tres, dos.

Sus cuatro palos (corazones, picas, diamantes y tréboles) tienen igual
preferencia para cualquiera de las combinaciones posibles que se pueden
conseguir. Las combinaciones son las siguientes, ordenadas de mayor a
menor:

Jugada

Descripcién

Ejemplo

Combinaciones
posibles

1 Escalera
real o flor
imperial

Cinco consecutivas
seguidas del mismo
palo del As al 10.

4

2 Escalera
de color

Cinco cartas
consecutivas del
mismo palo, en
caso de empate
decide la carta mas
alta.

36

3 Poker

Cuatro cartas de
igual valor. En caso
de empate, gana el
Poker con cartas
mas altas.

624

4 Full

Combinacién de
tres cartas iguales
(trio) y dos cartas
iguales (par). En
caso de empate
gana el trio mas alto

3.774
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y luego el par mas
alto.

Color Cinco cartas del 5.108

2 7 J A 4
mismo palo. En vyYyVvyVvyy
caso de empate,
gana la carta mas
alta.

Escalera | Cinco cartas 3 4 5 6 7 10.200
consecutivas de Ak JR K I8 4
palos diferentes. En
caso de empate,
gana la escalera
gue tenga la carta
de valor mas alto.

Trio Tres cartasdeigual | 8 8 '8 2 110 |54912
valor. En caso de Vosbde

empate gana el trio
mas alto.

Dobles Combinacibndedos | @ & 5 2 5 123.552
Parejas pares de cartas. En 4
caso de empate
decide la pareja
mas alta. Si
continta el empate
lo haré la pareja
mas baja.

Pareja Dos cartas de igual K_ [k 7 ]2 1 1.098.240
valor. En caso de
empate, decide la
pareja mas alta.

10 | Carta Carta de mayor @ 7 5 3 10 |1.303.596
Alta valor. En caso de ¢ AV S

empate decide la
siguiente carta mas
alta 'y asi
sucesivamente.

Figuras: Poker Texas Hold"Em www.wikipedia.es
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Texas Hold"Em sin Limite

Esta modalidad de juego es la empleada en el proyecto y la mas comun
entre todas las modalidades. Recibe este nombre debido a que no hay una
apuesta maxima. Cada jugador puede arriesgar todo el dinero que posea si asi
lo desea. El resto de normas, que se explican a continuacion, son iguales a las
de las modalidades Texas Hold"Em con Limite y Texas Hold"Em Pot-Limit.

Se comienza con las ciegas, que son dos apuestas obligatorias (ciega
pequefia y ciega grande) para los jugadores que se encuentran a izquierda del
repartidor. El primer jugador a su izquierda apostard la ciega pequefa, y el
siguiente la ciega grande. La ciega pequefia es equivalente a la mitad de la
apuesta minima y la ciega grande a la apuesta minima.

Primera Fase. Preflop:

Una vez realizadas estas dos primeras apuestas obligatorias, el
repartidor da dos cartas boca abajo a cada jugador (a lo largo de la mano se
repartiran cinco cartas boca arriba, llamadas cartas comunitarias, que son
comunes para todos los jugadores).

El objetivo es formar la mejor combinacion de cinco cartas entre dos de
sus cartas y las cinco comunitarias, pudiendo usar dos cartas de su mano, una
0 ninguna.

Comienza hablando el jugador sentado a la izquierda del que ha puesto
la ciega grande. Tiene las opciones de retirarse, ir (ver la apuesta), subir, o all-
in (apostar todo). Si decide ir deberé igualar la apuesta minima (equivalente a
la ciega grande). En cambio, si opta por subir, debera superar la apuesta
minima.

Si el primer jugador ha subido, el siguiente jugador puede ir (igualar la
maxima apuesta), retirarse, subir, o all-in.

Pasa el turno al siguiente jugador en el sentido de las agujas del reloj,
concluyendo las apuestas cuando todos los jugadores que no se han retirado
han contribuido con la misma cantidad de dinero.

Si se da el caso de que un jugador sube o apuesta todo y ningun otro
iguala su apuesta, gana automaticamente la mano y todo el dinero apostado.

Si un jugador echa un all-in, otro puede ir (apostando todo su dinero)
aunque dicha cantidad sea inferior que la del primer jugador. En caso de que
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pierda el que ha aportado una cantidad superior al bote, recuperard la
diferencia de dinero apostado.

A partir de ahora antes de cada una de las tres fases restantes, se
guema (burn) la carta situada en la primera posicion de la baraja, que queda
boca abajo excluida del juego.

Segunda Fase, Flop:

Los jugadores que no se han retirado ven el Flop, que son las tres
primeras cartas comunitarias. A continuacién se apuesta al igual que en la
ronda anterior, salvo que los jugadores tienen también la opcién de pasar
(teniendo derecho a ver o subir cualquier apuesta que se haga detras de él
cuando le vuelva a tocar el turno). Empieza hablando el jugador que esta a la
izquierda del repartidor, y se contindia en sentido de las agujas del relo;j.

Tercera Fase, Turn y Cuarta Fase, River:

Se corresponden con la cuarta y la quinta carta comunitaria
sucesivamente. Los jugadores que sigan en la mano deberan apostar de
manera idéntica que en el Flop.

Al finalizar el River, los jugadores que no se hayan retirado comparan
sus jugadas, llevandose el bote el que tenga una combinacién mayor.

En la siguiente mano, el nuevo repartidor pasa a ser el situado a la
izquierda del actual.

Entre las distintas estrategias que se pueden encontrar en los jugadores
de poker destacan el loose-pasivo que apuesta en el mayor nimero de manos
posibles, el loose-agresivo, que va a muchas manos de forma agresiva, el tight-
pasivo, que juega pocas manos de forma pasiva, y el tight-agresivo, que juega
pocas manos y cada vez que lo hace, de manera agresiva.

1.2 MARCO REGULADOR

Este proyecto no tiene marco regulador ninguno debido a que consiste
en desarrollar un software para realizar un estudio estadistico del Poker al que
no se le ha aplicado regulacion alguna.



Universidad
Carlos IIT de Madrid

‘¥ wwwuc3mes

1.3 MARCO SOCIOECONOMICO. Refs: [9] y [10]

El volumen de negocio del Poker tiene cifras realmente elevadas. El dia
5 de Diciembre del 2008 se batio el record Guiness del torneo online mas
grande conseguido hasta la fecha, con un premio de medio millébn de ddlares,
en el que participaban mas de 35.000 jugadores. Ese mes John “The Razor’
Phan fue elegido el mejor jugador del afio, ganando una suma total de
2.075.323 de dolares, aunque Tom Dwan “durrrr” gané mas dinero, la cifra de
5.370.000 de ddlares.

Remontando en la historia, en 1928, existia un garito de Chicago muy
popular y lujoso, regentado por Al Capone y sus secuaces. Los excesos de
alcohol y drogas que en el propio lugar se consumian, y misma excitacion del
juego, daban lugar a que los clientes que lo frecuentaban apostaran grandes
cantidades de dinero. En la mesa principal del casino, donde se jugaba la
partida mas importante, se llegé a formar un bote de mas de 2 millones de
doélares (lo equivalente a 20 millones de dolares hoy en dia).

Este bote fue a parar a manos de un andaluz, quien con jugadas no
demasiado buenas, fue forzando al resto de jugadores para que abandonaran
la mesa. Su identidad a dia de hoy es desconocida. Se piensa que era un
estrecho colaborador de Capone, aunque hay quienes creen que era un agente
federal al que se le permitié ganar tal suma de dinero.

Hoy en dia, el PAker online ha incrementado notablemente el niumero de
jugadores a nivel mundial. Los casinos mas convencionales, poco atractivos
para los jugadores recién iniciados, no obtienen grandes ganancias debido a lo
que les supone mantener estas salas. A menudo consiguen mas dinero
sustituyéndolas por maquinas tragaperras.

Sin embargo el negocio online obtiene mas beneficios y son mas baratos
debido al poco coste de mantenimiento que les supone. Ofrecen beneficios
para los jugadores novatos, puesto que les permiten realizar apuestas de coste
mucho mas bajo. Su software también les facilita informacion sobre la cantidad
de apuestas realizadas, la jugada que tienen en todo momento y les indican
cuando les llega su turno para jugar.

El Péker se puede practicar como un negocio, un juego o un deporte
mental. Lo que si esta claro es que la suerte no es el factor mas relevante para
ganar. La eleccion de la mesa es la decisibn mas importante que se puede
tomar. Cambiarla es una buena opcion si es muy dificil ganar (suele suceder
cuando en ella se encuentran jugadores inexpertos o irracionales).
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2. ALGORITMOS GENETICOS

2.1 DESCRIPCION DE LOS ALGORITMOS GENETICOS Refs: [3],[4] y [5]

Los Algoritmos Genéticos (AGs) son métodos de adaptacion que se
emplean principalmente para problemas de budsqueda y optimizacion, cuya
naturaleza es muy compleja o se desconoce por completo. Pertenecen a la
rama de Inteligencia Artificial conocida como Computacion Evolutiva o
Algoritmos Evolutivos, que trata el estudio de técnicas heuristicas basadas en
la teoria de la Evolucion de Darwin.

Los Algoritmos Genéticos son muy eficaces para encontrar soluciones a
aguellos problemas con gran espacio de busqueda y que carecen de una
determinada técnica para hallarlas. Por tanto permiten realizar tareas muy
dificiles de llevar a cabo mediante métodos analiticos y maximizar las
ganancias de funciones cuyas variables de entrada no son lineales y tienen
interdependencias numéricas muy complejas.

Funcionamiento de los Algoritmos Genéticos

El funcionamiento de los Algoritmos Genéticos se basa en el mecanismo
gue emplea la naturaleza para la evaluacion de las especies. Los individuos
gue tienen una mejor adaptacion al entorno que les rodea sobreviven sobre los
gue no la tienen, lo que conlleva a una mayor probabilidad de reproduccion
para producir una nueva generacion de la especie con los genes de sus
predecesores.

De esta forma, las mejores cadenas genéticas se propagaran a las
generaciones sucesoras por mediante cruces de los individuos supervivientes.
Esto permite lograr la convergencia hacia la solucion del problema, o al menos
hallar una solucion Optima que estara determinada por la poblacion inicial de
los individuos, cuya cadena de ADN se inicia aleatoriamente para lograr la
mayor diversidad posible.

Para ello se debe codificar a cada individuo como una solucion basica
del problema en una cadena de ADN (en este caso la estrategia de un
jugador), y crear una funcién fithess que permita evaluar hasta que punto cada
individuo evoluciona para poder actuar en consecuencia.

El funcionamiento comun para cualquier disefio de Algoritmo Genético viene
dado por el siguiente pseudocaédigo:
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Inicio-AG
Inicializar Poblacién (al azar)
Asignar valores aptitud iniciales (uniformes)
Establecer n como numero de generaciones del Algoritmo
desde i = 0 hasta n
obtener evaluacion de los individuos mediante la funcion fitness
seleccionar para reproduccion
reproducir
mutar
asignar aptitudes (evaluar individuo)
evaluar nueva poblacion
verificar condicion de terminacién
fin-desde

fin-AG

10
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Figura 1

generar "
o - reproduccidn

poblacién inicial \ n
y evaluarla {cruce y mutacién)

evaluacién de
los nuevos
individuos

*

icriterio de
optimizacién
alcanzado?

reemplazo

y

Devolver el
mejor individuo

Figura 1: Taller de Algoritmos evolutivos
(http://atc.ugr.es/pedro/tutoriales/cursos/baeza/ae/documentacion.html)

Funcién de evaluacion fitness

El buen disefio de la funcién de evaluacion resulta vital para el buen
funcionamiento del Algoritmo Genético, ya que representa la mejor o peor
adaptacion al medio de cada individuo. Para ciertos problemas, la funcion de
evaluacion puede suponer un coste computacional demasiado elevado, por lo
gue se pueden implementar funciones de evaluacion aproximada.

Poblacién Inicial

El cbédigo genético de la primera poblacion debe ser inicializado
aleatoriamente, para conseguir una uniformidad en la creacion de los
individuos. Existe la posibilidad de seleccionar técnicas heuristicas para la
inicializacion de los genes, pero los pocos estudios que hay al respecto
demuestran que el Algoritmo Genético tiende a converger mas rapidamente
con el riesgo de producir soluciones maximas locales.

El nimero de individuos inicial no debe excederse en tamafio para no
producir un coste computacional elevado, y no puede ser demasiado pequefio
para que el Algoritmo explore todos los espacios de busqueda. Es aceptable
para cddigos binarios una cantidad de poblacion comprendida entre la longitud
de su cadena genética, y dos veces dicha longitud.

11
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Codificacion de los genes

Es uno de los aspectos mas importantes para el correcto funcionamiento
del Algoritmo Genético. Todas las posibles soluciones deben estar
representadas y tienen que ser coherentes al problema, deben tener la misma
cantidad de codificaciones (longitud de la cadena).

El mecanismo de codificacién de un sélo individuo tiene que ser sencillo,
no puede suponer una carga computacional elevada, y pequefios cambios en
individuos (mutacion) deben suponer pequefios cambios en la solucién final.

Seleccion

Existen varias técnicas de seleccion de individuos predominantes en una
generacion que seran cruzados para la creacion de nuevos individuos. Una de
ellas se denomina funcién de seleccion proporcional a la funcién de evaluacion.
Como su propio nombre indica, la probabilidad de seleccién de un individuo
sera directamente proporcional a su resultado obtenido en la funcion fitness.
Utilizando este procedimiento se corre el riesgo de que la poblacién converja
prematuramente hacia un maximo local, debido a la aparicion de
"superindividuos" muy similares entre si, con baja diversidad genética. Por lo
tanto se encontrara una solucién buena, pero no la mejor para la poblacién
dada.

Otra técnica es la seleccion Elitista, en la que solamente son candidatos
para la reproducciéon los individuos que tengan una mayor evaluacién de
fithess. También corre el riesgo de producir superindividuos, por lo que no sera
valida para la resolucion de este proyecto.

El método utilizado para hallar una estrategia 6ptima en el Poker es el
gue se conoce como método de Torneo, que tiene similitudes con el proceso
de seleccion del mundo animal, donde los machos combaten por el control del
grupo. Consiste en hacer competir a los individuos de manera aleatoria,
normalmente por parejas (al tratarse de partidas de Poker se utilizara una
variante de esta técnica, haciéndolos competir en grupos de nueve jugadores).
Este método nos asegurara que al menos dos progenitores del mejor individuo
de cada generacién actuaran en la siguiente.

Las ventajas de utilizar este ultimo método es que permite comparar a
los individuos manteniendo una variabilidad genética, y evitando la aparicién de
superindividuos.

12
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Reproduccién

Una vez seleccionados los individuos que han obtenido mejor resultado
en su evaluacion, deben ser cruzados (crossover) entre ellos, tal y como hace
la naturaleza. El proceso consiste en crear descendientes mediante el
intercambio de los genes de sus padres. Existen dos técnicas mostradas en la
figura 2 para realizar la reproduccién, a partir de un punto de cruce y a partir de
dos puntos de cruce:

Figura 2

Punto de cruce Punto de cruce

001+01100 0]1]1]0J0]0]1]0

0]0]1]0]10J0]1[0O
0]11]1]011}11]0[0

Descendientes

Puntos de cruce Puntos de cruce

|0|0|1+0 1|1+0|0| |0|1|1+0 0|0+1|0|

[ojof1fofo]o]o]o]
Lof1fifof1]1]1]o]

Descendientes

Figura 2: La Autocondena Humana, Algoritmos Genéticos
(ramirezsolorzano.blogspot.com.es)
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Estrategias de reemplazo

Existen dos tipos de Algoritmos Genéticos atendiendo a las estrategias
de reemplazo de individuos para formar una nueva generacion:

El primer tipo es el Algoritmo Genético Generacional, que reemplaza
toda la poblacién por sus predecesores.

El segundo tipo es el Algoritmo Genético de Estado Estacionario que
reemplazan N individuos, utilizando uno de los siguientes criterios:

- Los N individuos con peor evaluacion son sustituidos por los nuevos.
- Los nuevos individuos reemplazan a sus N progenitores.

- Los nuevos individuos reemplazan a los mas parecidos entre si ya
existentes.

Normalmente el método de reemplazo mas comun es el primero de los
mencionados anteriormente, aunque si se utiliza el segundo, los individuos que
perduran o sobreviven de una generacion a otra representan un porcentaje
muy pequefio de la poblacion.

Mutacion

Tal y como ocurre en las cadenas de ADN de los seres vivos, en los
Algoritmos Genéticos se aplica durante el proceso de cruce el operador de
mutacién. Se modifican uno o varios genes de los individuos descendientes de
la anterior generacion. Esta técnica permite aumentar la diversidad genética
favoreciendo la de aparicion de nuevos individuos, posibles soluciones al
problema que se intenta solucionar.

También ayuda a evitar maximos locales cuando han transcurrido un
cierto nimero de poblaciones. La probabilidad de mutacidén debe ser baja (con
valores habituales menores del 1% o 0.1%), dado que si se abusa de este
procedimiento estaremos empleando estos algoritmos como una técnica de
busqueda al azar.

14
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Figura 3

O10111011]11]0]0

010(1]0JO[1]0]0

Figura 3: La Autocondena Humana, Algoritmos Genéticos
(ramirezsolorzano.blogspot.com.es)

Convergencia

La implementacion de un Algoritmo Genético se utiliza para hallar la
solucion un problema determinado, el cual no tiene otra técnica especifica para
resolverlo. Esto implica que no podemos saber si el algoritmo ha encontrado la
mejor solucién posible o una solucion aproximada (maximo local), a no ser que
para un caso concreto sepamos a priori cual es la mejor solucion.

A dia de hoy no existe ningin método que asegure la correcta
convergencia de un Algoritmo Genético. Dependiendo de cada problema, se
pueden utilizar técnicas que pueden resultar Utiles.

Una de ellas consiste en ejecutar el algoritmo durante un determinado
namero de generaciones, detenerlo y emplear el mejor cromosoma de los
individuos de la dltima generacién como resultado al problema. Esta técnica,
muy utilizada en inteligencia artificial, es muy util cuando el tiempo de proceso
del algoritmo es critico (algoritmos en tiempo real) y nos vale con la mejor
solucién encontrada aunque no sea la optima.

Otro método muy utilizado es procesar el algoritmo hasta que la mayoria
de la poblacién converja. Esto sucedera cuando gran parte de los individuos
tenga un cédigo genético muy similar y una adaptaciéon al medio (valor de
fithess) muy préxima.

15
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Lo ideal seria que un Algoritmo Genético convergiera rapidamente hacia
la solucién oOptima del problema, aunque normalmente lo normal es que se
guede atrapado parcial o indefinidamente en un 6ptimo local.

No hay ninguna técnica que dirija al algoritmo hacia la mejor solucién,
pero se pueden emplear métodos para minimizar los efectos de
estancamientos en maximos locales, estableciendo correctamente los
operadores de seleccion, cruce y mutacion, que seran distintos dependiendo
del problema a tratar.

Se pueden implementar Algoritmos Genéticos en paralelo (conocido
como el Modelo de Islas). Consiste en crear dos 0 mas subpoblaciones,
ejecutando en cada una de ella un Algoritmo Genético, y cada cierto tiempo
realizar migraciones de una subpoblacién a otra para conseguir un intercambio
de informacion. Esto reducird la probabilidad de estancamientos en maximos
locales, aumentard la diversidad genética (la solucion del algoritmo no soélo
depende de la inicializacion de una primera poblacion), y guiara el algoritmo
hacia una mejor solucion. Para ello se proponen distintas comunicaciones en la
figura 4.

Figura 4

Comunicacion en Anillo

SubPob. I _— SubPob. II

Comunicacion en Estrella

SP. Maestra

SP.Esclawva III

.\
e/

Comunicacion en Red

SubPob. I - P SubPob. II

| =]

SubPob. II ‘ SubPob. IV

|H

Figura 4: Algoritmos Genéticos, Javier Ventoso Reigosa (Articulo publicado en la revista Sélo
Programadores Num. 89, pg 8).
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Ventajas y Limitaciones

Una de las ventajas méas importantes de los Algoritmos Genéticos es que
trabajan simultdneamente con varias soluciones y no necesita conocer el
problema para hallar el resultado final. Sera la funciéon de evaluacion fitness la
gue se encargue de guiar el desarrollo algoritmo hacia una mejor solucion. Su
facil implementacion en paralelo aumenta el espacio de busqueda vy evita
estancamientos locales. Son realmente buenos para la exploracion de
problemas con un espacio de busqueda enorme y para los que no existe un
método determinista para solucionarlos, como se da en el caso de una
estrategia de Poker.

La estrategia de busqueda de los Algoritmos Genéticos incrementa
exponencialmente a los individuos con un mejor valor de fitness, pero sin dejar
de probar nuevas soluciones.

En cambio, tienen limitaciones que pueden producir que un Algoritmo
Genético no sea el mejor método para resolver determinados casos. Pese a
que el disefio de un algoritmo sea adecuado, no tenemos garantias de que la
solucién encontrada sea un maximo global, corremos el riesgo de que se
guede estancado localmente y tarde mucho en salir, 0 no salga nunca.

Tienen gran dependencia de los operadores de seleccién, cruce,
mutacién que seleccionemos, asi como de su implementacion en paralelo
(migracion de poblacion), del disefio de la funcion fitness, del tamafio de la
poblacidn inicial, condicion de parada, codificacion de la cadena de ADN de los
individuos, nimero de generaciones a evaluar, etc.

También el 6ptimo encontrado por el algoritmo (ya sea local o global)
depende del cédigo genético elegido aleatoriamente de la poblacién inicial. Con
el paso de las generaciones se pierde variabilidad genética, ya que los
individuos son cada vez mas parecidos entre si para lograr la convergencia.

Para poder encontrar una solucion, la poblacién, antes de alcanzar su
convergencia, debe tener valores de fitness suficientemente diferentes:
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Figura 5

Ewval vacioh

Lhdividuos

En caso contrario, se dice que la evaluacién de la funcion es demasiado
abrupta:

Figura 6

Ewvaluacich

Tndividoos

Figuras: Algoritmos Genéticos, Pedro Isasi (Asignatura Computacion Bioldgica Departamento
de Informatica Universidad Carlos 11l de Madrid, pg 112)

Aplicaciones de los Algoritmos Genéticos

Hoy en dia se utilizan en ingenieria aplicados a una amplitud de ramas,
como por ejemplo: disefio automatizado de equipacion industrial, disefio
automatizado de sistemas de comercio en el sector financiero, disefio de
sistemas de distribucion de aguas, disefio de topologias de circuitos impresos y
de redes computacionales, prediccién, disefio de horarios de grandes
universidades para evitar conflictos de solapamiento de clases, hallazgo de
errores en programas, y Teoria de los juegos (como se trata del Poker)...
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2.2 TEORIA DE LOS JUEGOS Refs: [6],[7] Y [8]

La Teoria de los Juegos constituye una extension de la Teoria de la
Decision, que estudia la toma de decisiones por parte de individuos cuando
existe una incertidumbre, que puede ser objetiva o subjetiva, que viene dada
por las acciones de otros decisores.

La Teoria de los Juegos no estd pensada para juegos de azar, la
relacion que tiene con este trabajo es el concepto de “estrategia mixta”, que a
diferencia de una “estrategia pura” (que responde de manera determinista y
univoca ante una determinada situacion), puede responder de varias formas,
de acuerdo con una distribucion de probabilidades, que es precisamente la
forma en la que hemos definido nuestro problema.

Un juego consiste en un conjunto de individuos dotados de una
estrategia o movimientos que determinaran sus acciones y una especificacion
de recompensas para cada una de las combinaciones de las estrategias. En
este caso la recompensa sera el dinero ganado por cada jugador en una
partida de Pdker.

La estrategia Optima de la teoria de los juegos es la que consigue mayor
evaluacion como salida de la funcion fitness cuando un oponente elige la mejor
contraestrategia posible, soluciébn que se trata de hallar aplicando los
Algoritmos Genéticos.

Entendiendo como funcionan los distintos escenarios posibles, se
pueden detectar desviaciones de las estrategias de los oponentes respecto a la
Optima de la teoria de los juegos pudiendo maximizar el margen sobre dichas
estrategias y explotarlas.

2.3 EL CRITERIO DE KELLY Refs: [11]

Se conoce como el criterio de Kelly, en la teoria de las probabilidades, a
la férmula que determina el porcentaje 6ptimo de "bankroll’, que se debe
emplear en una determinada apuesta, para maximizar el crecimiento del mismo
a largo plazo.

Fue desarrollado por Jonh Kelly en 1956. Aunque en un principio fue
pensado para apuestas de carreras de caballos, es valido para cualquier otro
tipo de apuesta.
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La férmula es la siguiente:

Bankroll% = — 20—+ 100

Donde:

- Bankroll es la cantidad de dinero que tienes para apostar.

- C eslacuota que te ofrece la casa de apuestas (en el caso del Poker el
bote total en mesa).

- P es la estimacion de la probabilidad de ganar la apuesta estimada en
tanto porciento.

Problemas del criterio de Kelly

La estimacion de la probabilidad puede ser subjetiva, aunque hay
personas que utilizan métodos mas cientificos. Si aseguramos que nuestro
estimador de probabilidad es el mejor posible, entonces el criterio de Kelly nos
garantiza beneficio seguro a largo plazo.

El porcentaje de bankroll obtenido mediante este criterio puede suponer
un riesgo demasiado elevado, sobre todo si se estima mal la probabilidad y si
nos encontramos ante una mala racha de apuestas.

2.4 PROBABILIDADES EN EL POKER, APLICACION DEL CRITERIO DE
KELLY

En este apartado se trata de explicar como se calcula la cuota y la
probabilidad para obtener el porcentaje de bankroll del criterio de Kelly.

En el Poker no se indica la cuota, pero es facil de calcular como:

Cantidad de dinero o fichas totales en mesa
Cuota (C) =

Apuesta individual

Es decir, si por ejemplo en una mesa hay 600 dolares y un jugador
contribuye con 100 para subir la apuesta, su cuota calculada seria de 6.

20



"% Universidad
§ Carlos III de Madrid

i www.uc3m.es

La probabilidad de ganar la apuesta es mas facil de estimar que en un
partido de futbol o una carrera de caballos, ya que aqui no existe el nivel de
subjetividad en cuanto a qué equipo es mejor y en qué porcentaje supera a su
rival.

Para realizar este calculo es necesario recurrir a la informacion de las
probabilidades de que salga cada tipo de jugada:

4

ili = — = 0
Probabilidad Escalera Real 5598960 0.0001 %
Probabilidad Escal Color = 36 = 0.001 %
robabilidad Escalera 00T_2598960_ . 0
Probabilidad Poker = 624 = 0.024 %
robabilida oer—2598960— . )
Probabilidad Full = 3774 = 0.14 %
robabilidad Fu = 5298960~ )
Probabilidad Color = 5108 = 0.19 %
robabilida OOT_259896O_ . 0
Probabilidad Escal = 10200 = 0.39 %
robabilida scaera—2598960— . 0
Probabilidad Trio = 54912 =211%
robabilida r10_2598960_ . ()
Probabilidad Dobles P jas = 123552 =4.7 %
robabilidad Dobles are]a5—2598960— 7%
Probabilidad P ja = 1098240—420/
robabilidad Pareja = 5598960 — 0
Ni ) da = 1302540_5010/
inguna juga a_2598960_ 1%

Datos extraidos de http://www.poker.com.mx/cartas/estadisticas-jugadas-poker.html

Estos datos anteriores se calculan para cada caso como namero total de
jugadas que existen de cada tipo dividido entre el numero total de
combinaciones de cartas que existen en el Poker.

Cabe destacar la rapida disminucion de probabilidad de conseguir una
jugada a medida que ésta aumenta en valor.
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Conociendo los datos anteriores, se calcula la probabilidad aproximada
de ganar con una cierta jugada como la suma de probabilidades de que el resto
de jugadores activos (que no estén eliminados) tengan jugadas inferiores. Por
ejemplo:

P.Ganar con Trio = (P.Doble Pareja + P.Pareja + P.NingunaJugada)™
Donde n es el nUmero de jugadores activos.

Si se quiere calcular la probabilidad de ganar con una jugada que no se
ha conseguido todavia (por ejemplo un jugador tiene cartas propensas a formar
escalera), se debe multiplicar por la probabilidad de conseguir dicha jugada
como muestra el siguiente ejemplo:

P.Ganar Escalera =
= P.Escalera x (P.Trio + P.DoblesParejas + P.Parejas + P. NingunaJugada)™

Cuatro funciones de MATLAB se encargan de realizar dichos calculos
dependiendo de la jugada que tenga cada individuo.

Es importante decir que la estimacion de probabilidades en el Pdker
siguiendo este método es una aproximacion, debido a que las probabilidades
que tiene un individuo de ganar también depende de las cartas que hay en la
mesa, y es influida por las probabilidades de ganar de los demas jugadores que
también dependen de las cartas que hay en el tapete.

El criterio de Kelly aplicado al Péker dara resultados absurdos en
muchas ocasiones, ya que la cuota suele ser muy elevada y, para casi todas
las combinaciones de alto valor (superiores a dobles parejas o trios), las
probabilidades de conseguirlas son muy bajas.
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3. DISENO DE LA SOLUCION TECNICA

3.1 DISENO DE LA ESTRATEGIA

El primer paso a seguir para la resolucion del problema que se plantea
es el disefio de la estrategia que identifica a un jugador de Pdker, cuya
estructura es comun para todos los individuos. La estrategia juega el papel de
cadena genética de la poblacién en el Algoritmo Genético; su evaluacion como
salida de la funcion fitness determinara la calidad de cada jugador.

La estrategia debe ser planteada cuidadosamente, ya que de ello
depende el disefio de la funcion de evaluacién y la calidad de las soluciones
obtenidas por el programa. Tiene que definir con el maximo detalle posible el
comportamiento de un jugador de Poker, teniendo en cuenta todas las posibles
acciones que puede realizar en distintas situaciones, sin excederse en tamafo
o longitud genética, ya que de ser asi aumentaria demasiado el coste
computacional y es posible que los resultados obtenidos sean dispares.

Esta representada por un array de 160 genes, cada uno de ellos es un
namero del 0 al 100 que determina la probabilidad de tomar decisiones
importantes en el juego. La estructura de la estrategia viene detallada a
continuacion:

Gen Ronda/ Descripcion

Prefloop

1: Probabilidad de Farol. Determina la probabilidad de un individuo de subir
una apuesta (proporcional a la agresividad) cuando no tiene cartas
buenas para hacerlo.

2: Porcentaje de agresividad del jugador. Cuanto mas alta sea mas dinero
apostara al realizar una subida.

3: Porcentaje de actividad del jugador. Cuanto mas alta sea menos
probabilidades tendra de pasar o retirarse en una jugada.

4. Probabilidad de que un jugador apueste, suba o vea una subida
siguiendo el criterio de Kelly.

5: Probabilidad de subir/ ver subida teniendo carta alta (figura o as).

6: Probabilidad de subir/ ver subida teniendo pares.

7 Probabilidad de subir/ ver subida teniendo pares altos.
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Probabilidad de subir/ ver subida teniendo dos cartas propensas a
formar escalera.

Probabilidad de subir/ ver subida teniendo dos cartas del mismo palo
(propensas a formar color).

Probabilidad de subir/ ver subida teniendo dos cartas propensas a
formar escalera de color.

Probabilidad de subir/ ver subida teniendo dos cartas propensas a
formar escalera real.

Probabilidad de echar/ ver all-in teniendo carta alta.
Probabilidad de echar/ ver all-in teniendo pares.
Probabilidad de echar/ ver all-in teniendo pares altos.

Probabilidad de echar/ ver all-in teniendo dos cartas propensas a formar
escalera.

Probabilidad de echar/ ver all-in teniendo dos cartas del mismo palo.

Probabilidad de echar/ ver all-in teniendo dos cartas propensas a formar
escalera de color.

Probabilidad de echar/ ver all-in teniendo dos cartas propensas a formar
escalera real.

Probabilidad de ver una subida si la ha visto mas del 75% de los
jugadores.

Probabilidad de ver una subida si la han visto entre el 50% y el 75% de
los jugadores.

Probabilidad de ver una subida si la han visto entre el 25% y el 50% de
los jugadores.

Probabilidad de ver una subida si la han visto entre el 0% y el 25% de
los jugadores.

Probabilidad de ver allin si el jugador que lo ha echado tiene mas dinero
gue el individuo.

Probabilidad de ver allin si el jugador que lo ha echado tiene menos
dinero que el individuo.

Probabilidad de ver allin si lo han visto méas individuos.

Probabilidad de retirarse si el jugador tiene poco dinero.
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Flop

Probabilidad de farol.

Porcentaje de agresividad.

Porcentaje de actividad.

Probabilidad de seguir el criterio de Kelly.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo carta alta.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo pareja.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo pareja alta.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo dobles parejas.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo dobles (alta).

Probabilidad de subir/ver subida teniendo trio.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo trio alto.

P. de subir/ver subida teniendo 3 cartas propensas a formar escalera.
P. de subir/ver subida teniendo 4 cartas propensas a formar escalera.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo escalera.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo 3 cartas del mismo color.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo 4 cartas del mismo color.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo color.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo full.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo poker.

P.de subir/ver subida teniendo 3 cartas propensas a formar esc de color.
P.de subir/ver subida teniendo 4 cartas propensas a formar esc de color.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo escalera de color.

P. de subir/ver subida teniendo 3 cartas propensas a formar esc real.
P. de subir/ver subida teniendo 4 cartas propensas a formar esc real.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo escalera real.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo carta alta.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo pareja.
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Probabilidad de echar/ver all-in teniendo pareja alta.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo dobles parejas.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo dobles (alta).
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo trio.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo trio alto.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo 3 cartas propensas a formar
escalera.

P. de echar/ver all-in teniendo 4 cartas propensas a formar escalera.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo escalera.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo 3 cartas del mismo color.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo 4 cartas del mismo color.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo color.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo full.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo poker.

P. de echar/ver all-in teniendo 3 cartas propensas a formar esc de color.
P. de echar/ver all-in teniendo 4 cartas propensas a formar esc de color.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo escalera de color.

P. de echar/ver all-in teniendo 3 cartas propensas a formar esc real.

P. de echar/ver all-in teniendo 4 cartas propensas a formar escalera real.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo escalera real.

P.de ver una subida si la ha visto entre el 75% y 100% de los jugadores.
P.de ver una subida si la ha visto entre el 50% y 75% de los jugadores.
P.de ver una subida si la ha visto entre el 25% y 50% de los jugadores.
P. de ver una sibida si la ha visto el 0-25% de los jugadores.

Probabilidad de ver un all-in si el jugador que lo ha echado tiene mas
dinero que el individuo.

Probabilidad de ver un all-in si el jugador que lo ha echado tiene menos
dinero que el individuo.

Probabilidad de ver un all-in si lo han visto mas jugadores.
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Turn

Probabilidad de farol.

Porcentaje de agresividad.

Porcentaje de actividad.

Probabilidad de seguir el criterio de Kelly.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo pareja.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo pareja alta.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo dobles parejas.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo dobles parejas alta.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo trio.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo trio alto.

P. de subir/ver subida teniendo 4 cartas propensas a formar escalera.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo escalera.

P. de subir/ver subida teniendo 4 cartas del mismo color.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo color.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo full.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo poker.

P.de subir/ver subida teniendo 4 cartas propensas a formar esc de color.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo escalera de color.

P.de subir/ver subida teniendo 4 cartas propensas a formar esc real.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo escalera real.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo carta alta.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo pareja.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo pareja alta.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo dobles parejas.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo dobles parejas alta.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo trio.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo trio alto.
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P.de echar/ver all-in teniendo 4 cartas propensas a formar escalera.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo escalera.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo 4 cartas del mismo color.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo color.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo full.

Probabilidad de echar/ver all-in teniendo poker.

P. de echar/ver all-in teniendo 4 cartas propensas a formar esc de color.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo escalera de color.

P de echar/ver all-in teniendo 4 cartas propensas a formar escalera real.
Probabilidad de echar/ver all-in teniendo escalera real.

P. de ver una subida si la ha visto entre el 75% - 100% de los jugadores.
P. de ver una subida si la ha visto entre el 50% - 75% de los jugadores.
P. de ver una subida si la ha visto entre el 25% - 50% de los jugadores.
P. de ver una subida si la ha visto entre el 0-25% de los jugadores.

Probabilidad de ver un all-in si el jugador que lo ha echado tiene mas
dinero que el individuo.

Probabilidad de ver un all-in si el jugador que lo ha echado tiene menos
dinero que el individuo.

Probabilidad de ver un all-in si lo han visto méas jugadores.
River

Probabilidad de que el individuo sea farolero.

Porcentaje agresividad.

Porcentaje actividad.

Probabilidad apostar por encima del criterio de Kelly.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo carta alta.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo pareja.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo pareja alta.
Probabilidad de subir/ver subida teniendo dobles parejas.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo dobles parejas altas.
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Probabilidad de subir/ver subida teniendo trio.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo trio alto.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo escalera.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo color.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo full.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo poker.

Probabilidad de subir/ver subida teniendo escalera de color.
Probabilidad de ver/echar all-in teniendo carta alta.

Probabilidad de ver/echar all-in teniendo pareja.

Probabilidad de ver/echar all-in teniendo pareja alta.

Probabilidad de ver/echar all-in teniendo dobles parejas.

Probabilidad de ver/echar all-in teniendo dobles parejas altas.
Probabilidad de ver/echar all-in teniendo trio.

Probabilidad de ver/echar all-in teniendo trio alto.

Probabilidad de ver/echar all-in teniendo escalera.

Probabilidad de ver/echar all-in teniendo color.

Probabilidad de ver/echar all-in teniendo full.

Probabilidad de ver/echar all-in teniendo poker.

Probabilidad de ver/echar all-in teniendo escalera de color.
Probabilidad de ver/echar all-in teniendo escalera real.

P. de ver una subida si la ha visto entre el 75% -100% de los jugadores.
P. de ver una subida si la ha visto entre el 50% -75% de los jugadores.
P. de ver una subida si la ha visto entre el 25% -50% de los jugadores.
P. de ver una subida si la ha visto entre el 0 -25% de los jugadores.

Probabilidad de ver un all-in si el jugador que lo ha echado tiene mas
dinero que el individuo.

Probabilidad de ver un all-in si el jugador que lo ha echado tiene menos
dinero que el individuo.

Probabilidad de ver un all-in si lo han visto mas jugadores.
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Inicializacion de la estrategia

Como se ha explicado con anterioridad en el apartado de Algoritmos
Genéticos, todos los genes se deben inicializar aleatoriamente para conseguir
una distribucién uniforme para los individuos y evitar una convergencia
prematura de los mismos, que puede producir maximos locales, en la ejecucion
del algoritmo.

Los unicos genes inicializados con un valor fijo (100%) son los definidos
como probabilidad de ver/ echar all-in teniendo escalera real (en las rondas de
Flop, Turn y River), ya que es la mayor combinacion de cartas posible en este
juego.

Para establecer las probabilidades de subir/ ver subida y echar/ ver all-in
para cada combinacion de cartas en las cuatro rondas de apuestas, primero se
inicializa el porcentaje de actividad como un namero aleatorio entre 0y 100. En
funcion de esta cifra, se crean las otras dos probabilidades de manera que la
suma de apostar, subir y all-in sea igual al porcentaje de actividad, y la suma
de este Ultimo con su opuesto (probabilidad de pasar) sea igual a 100%.

Las probabilidades de pasar y apostar no estan definidas en la
estrategia. Estos datos se extraen de los porcentajes antes mencionados,
como se muestra en la figura 7.

Figura 7
::’:“"'E’r‘;d Probabilidad de ver Probabilidad de ver / o obabilidad de p
pos subida / subir echar all-in robabilidad de Fasar
ver apuesta

Porcentaje de Actividad
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3.2 CODIFICACION DE LA BARAJA DE CARTAS

La baraja utilizada en este juego es de tipo inglés de 52 cartas. Tiene
cuatro palos (corazones, picas, diamantes y tréboles) que son del mismo valor,
ya que ninguno prevalece sobre otro. Por tanto no influyen en el orden de su
codificacion. Los naipes estan representados en memoria con numeros del 1 al
52 (13 de cada palo) como se muestra en la figura 8.

Figura 8

As 2 3 4 5 6 7 8 9 10 J Q K

Corazones 1 2| 3| 4| 5| 6| 7| 8| 9| 10| 11| 12| 13

Picas 14| 15| 16| 17| 18| 19| 20| 21| 22| 23| 24| 25| 26

Diamantes 27| 28| 29| 30| 31| 32| 33| 34| 35| 36| 37| 38| 39

Tréboles 40| 41| 42| 43| 44| 45| 46| 47| 48| 49| 50| 51| 52

3.3 IDENTIFICACION DE LA JUGADA

Gracias a la codificacién de las cartas propuesta anteriormente es facil
identificar las distintas jugadas que tienen los individuos.

Por ejemplo, para detectar pares se buscan cartas que resten 13 o
multiplos de 13. Para las dobles parejas, trios, full y pdker se realiza de manera
similar, ya que al igual que los pares son combinaciones de cartas iguales.

Para identificar si un jugador tiene color es muy sencillo; basta con
comprobar que cinco de sus cartas estan comprendidas entre el rango de
valores al que pertenecen los naipes de cada palo.

El algoritmo para identificar escaleras es un poco mas complejo: se
detectan cartas que sean proximas en valor. Si se llegan a detectar cinco, hay
escalera. Para la escalera de color y la escalera real real el algoritmo es igual,
con la salvedad de que hay que tener en cuenta el tipo de escalera que son por
definicion (escalera con cartas del mismo palo, y escalera con cartas del mismo
palo 10-As).
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Se encargan varias funciones programadas en MATLAB de detectar las
distintas combinaciones como se explica en la pagina anterior. Estas funciones
devuelven cuatro pardmetros que describen con mas detalle como es la
jugada:

- Primer parametro: NUumero de cartas que forman la jugada. Ejemplo:
2 para pares, 3 para trios, 5 para full, color y escaleras, 3 y 4 para
posibles escaleras y color, etc.

- Segundo parametro: Numero de cartas de dicha jugada que tiene el
jugador en la mano. Su valor es 0, 1 0 2. Se utiliza para comprobar que
cada combinaciéon de cartas esta formada al menos por una de las
individuales y el resto de las comunes.

- Tercer parametro: Valor de la carta mas alta perteneciente a la jugada.
Se utiliza para desempates.

- Cuarto parametro: Valor de la segunda carta mas alta perteneciente a
la jugada. Se utiliza para los casos en los que el tercer parametro es
comun para dos jugadores. Por ejemplo, hay un empate de dobles
parejas. Un individuo tiene (8 8 5 5) y otro (8 8 7 7). El tercer parametro
para ambos seria el 8, pero el cuarto parametro es mayor para el
segundo jugador (7) que para el primero (5). Por tanto en este caso
ganaria el segundo.

El siguiente paso es reconocer las distintas jugadas que tiene el
individuo para que la funcion fitness, encargada de simular la partida de Poker,
sea capaz de determinar quién es el ganador en cada mano (se explicara con
mas detalle en el apartado: Disefio de la funcion fitness).

Una forma muy sencilla de guardar en memoria estos datos es en una
matriz de diez filas y cuatro columnas, en la que cada fila representa el tipo de
jugada en orden descendente (escalera real, color, poker, full, color, escalera,
trio, dobles parejas, pareja y carta alta); y cada columna representa los cuatro
pardmetros explicados anteriormente.

La mejor forma de entenderlo es con los ejemplos que se proponen en la
figura 9y 10.
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Ejemplo 1:

Figura 9

12 Parametro 29 Parametro 32 Parametro 42 Parametro

Cartas Jugada Cartas Mano Carta Alta Carta Alta 2
0 0 0 0 Escalera Real
3 1 9 7 Escalera Color
0 0 0 0 Poker
0 0 0 0 Full
4 2 9 7 Color
5 2 10 9 Escalera
0 0 0 0 Trio
0 0 0 0 Dobles Parejas
0 0 0 0 Pareja
1 1 10 9 Carta Alta

Este primer individuo tiene tres cartas propensas a formar escalera de
color (una de ellas individuales, las otras dos comunes), siendo la méas alta un 9
y la segunda mas alta un 7.

Tiene cuatro cartas propensas a formar color (dos de ellas individuales,
las otras dos comunes), siendo la mas alta un 9 y la segunda mas alta un 7.

Tiene cinco cartas que forman una escalera (dos de ellas individuales,
las otras tres comunes), siendo la carta mas alta un 10 y la segunda mas alta
un 9. Ya que es la primera jugada completa mas alta por este jugador, es la
que se tendra en cuenta para comparar con el resto de individuos para obtener
un ganador. Es una escalera de 10,9, 8,7y 6.

En este caso la fila que identifica la carta mas alta es inservible porque
ya disponemos de esta informacion, pero puede ser de gran utilidad para
resolver otro tipo de empates en parejas o trios por ejemplo.

33



% Universidad
§ Carlos Il de Madrid

www,uc3m.es

Ejemplo 2:

Figura 10

12 Parametro 22 Parametro 32 Parametro 42 Parametro

Cartas Jugada Cartas Mano Carta Alta Carta Alta 2
0 0 0 0 Escalera Real
0 0 0 0 Escalera Color
0 0 0 0 Poker
5 1 11 6 Full
0 0 0 0 Color
2 1 13 11 Escalera
3 1 6 0 Trio
4 1 11 6 Dobles Parejas
2 0 11 0 Pareja
1 1 13 0 Carta Alta

Este ejemplo muestra como un individuo tiene full como jugada mas alta
(con una carta individual). En este caso es un full de (11 11 6 6 6). Esta
informacion se obtiene en la fila del trio, que indica que tiene tres 6s con una
carta individual.

Para comparar a este jugador con los demas, como en todos los casos,
hay que mirar la primera jugada completa méas alta (full). Los valores de trio,
dobles parejas y pareja vienen implicitos en el full, ya que estad compuesto por
estas jugadas mas bajas.

En este ejemplo el valor de la carta mas alta es de utilidad, ya que de
haber empate de full con otro jugador se recurre a esta cifra, que en este caso
es un Rey (K).

De estos datos se pueden extraer otras conclusiones como la de que
este jugador tiene en la mano un Rey (K) y un 6.
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3.4 DISENO DE LA FUNCION FITNESS

Como ya se ha comentado a lo largo de esta memoria, la funcion de
evaluacion o funcion fitness es la encargada de valorar la calidad de los
jugadores segun su estrategia, simulando una partida de Péker. De esta
manera el Algoritmo Genético sera capaz de seleccionar a los mejores
individuos de cada generacion.

El disefio de esta funcion es la parte mas costosa, duradera y dificil de
todo el trabajo, ya que es el pilar fundamental responsable del correcto
funcionamiento del programa, asi como el gran niamero de funciones auxiliares

en las que se apoya. Cualquier fallo en la programacion de la misma puede ser
critico.

La figura 11 es un diagrama de bloques que ayuda a entender el
funcionamiento de la funcién fithess. A continuacién se explica paso a paso
cada uno de sus bloques.

Figura 11

Inicializacion
Parametros

Mientras

Fin del Mientras

amero de manos Obletlervalorfilnessde
<Xy nimero de => Cadil]ugalilorvdevoher
jugadores =1 como parametro

o~ —— g ——

Eliminar a jugadores :D Repartir dos cartas a =: Para cada jugador
que han perdido | cada jugador (preflop) i6
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e, _—

T U

Determinar ganador

de la mano
i —

o~ "
Quemar baraja y repartir

3 cartas comunes (Flop)
o ——

{t Y

~ T — ———
Para cada jugador Para cada jugador
flecci[’)n de apuesta » Eleccién de apuesta

o ——

—_—

Quemar baraja y repartir <:: Para cada jugador <‘|= uemar bﬂ’ﬂ]ﬂ\‘"epﬂ't"
Erta comun (river) Elecciéon de apuesta rta comun (turn)

—
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Inicializacién de Parametros

En primer lugar se inicializan los parametros que intervienen en la
funcion. Estos son:

Matrices auxiliares que guardan estrategia, bankroll y cartas de todos los

jugadores. El bankroll de los jugadores esta inicializado a 500 (que

representa 500 fichas o 500 dolares, euros, etc).

- Matrices auxiliares que guardan los jugadores eliminados, los jugadores
que han pasado, que han echado all-in, apostado o subido, etc.

- Paradmetros auxiliares que guardan otro tipo de datos como porcentaje
de jugadores que han visto un all-in, o que han subido etc.

- Valores de la ciega pequefia y ciega grande. (Ciega pequefia vale 5, y

ciega grande vale 10, por tanto la apuesta minima sera de 10).

Condicion de parada

El diagrama de flujo, que se corresponde con una mano de Podker, se
repite mientras se cumplan dos condiciones: O que quede un Unico jugador
ganador o que transcurra un hiumero maximo de manos que varia dependiendo
de la simulacién del algoritmo (normalmente suelen ser 50 manos). Este limite
se pone debido a que cuando transcurren varias generaciones en el Algoritmo
Genético, la poblacion estéa tan igualada (poblacion de superindividuos), que las
partidas de Péker pueden llegar a tener un nimero demasiado elevado de
manos o incluso existe la posibilidad de que no acaben.

Rondas

Los bloque de: repartir dos cartas a cada jugador, quemar baraja
(eliminar del juego la carta situada en la primera posicidn) y repartir tres cartas
comunes, quemar baraja y repartir carta comun y quemar baraja y repartir carta
comun se corresponden con las distintas rondas del juego: Preflop, Flop, Turny
River sucesivamente.
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Eleccién de apuesta

Este blogue es comun independientemente de la ronda que se esté
jugando. Determina el tipo de acciébn que realizara cada jugador (pasar,
apostar, ver apuesta, subir, ver subida, echar all-in o ver all-in).

Figura 12

Turno de jugador X

En preflop apostar
ciegas, Jugadores 1y

Para los jugadores no
eliminados

Generacién
probabilidad

¢El jugador
Pasa?

Si
Espera para ver
futuras apuestas

Probabilidad apostar Probabilidad allin

Probabilidad Subir

iKelly o
agresividad?,

Agresividad

Apostar/ver apuesta Echar / ver all-in

|'Subir/ver subida en |'Subirlver subida en |'5ubir / ver subida en

uncion de agresividad uncidn de agresividad uncién de Kelly

La realizacion de las decisiones se determina para cada caso generando
un namero aleatorio del 0 al 100. A continuacion se compara dicha cifra con el
gen o los genes correspondientes de la estrategia y se realiza la decision
adecuada en cada situacion.

La probabilidad de conseguir cierta jugada se estima como se explicé en
el apartado Probabilidades en el Poker.
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Determinacion del ganador de la mano

El siguiente bloque, una vez realizadas todas las apuestas en las cuatro
rondas de las que consta una mano, consiste en determinar el ganador.

Este paso es muy sencillo gracias a la organizaciéon matricial de las
jugadas que se explico en el apartado Identificacion de la Jugada.

Consiste en identificar la combinacion de cartas mayor conseguida para

cada jugador y otorgarle la siguiente puntuacion:

Puntuacion =

= 10 *x Valor de la Jugada + 0.1 = Carta alta + 0.001 * 22 Carta alta

Donde el valor de la jugada es del 1 al 10 en orden ascendiente (1 carta

alta, 2 pares...).

Recurriendo a los ejemplos que se propusieron
siguientes jugadores tendrian una puntuacion de:

Figura 9

12 Parametro 22 Parametro 32 Parametro 42 Parametro

Cartas Jugada Cartas Mano Carta Alta Carta Alta 2
0 0 0 0
3 1 9 7
0 0 0 0
0 0 0 0
4 2 9 7
5 2 10 9
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
1 1 10 9

anteriormente, los

Escalera Real
Escalera Color
Poker

Full

Color

Escalera

Trio

Dobles Parejas
Pareja

Carta Alta

Puntuacién = 10 * 5 (Escalera) + 0.1 * 10 + 0.001 * 9 = 51.009
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Figura 10

12 Parametro 22 Parametro 32 Parametro 42 Parametro

Cartas Jugada Cartas Mano Carta Alta Carta Alta 2
0 0 0 0 Escalera Real
0 0 0 0 Escalera Color
0 0 0 0 Poker
5 1 11 6 Full
0 0 0 0 Color
2 1 13 11 Escalera
3 1 6 0 Trio
4 1 11 6 Dobles Parejas
2 0 11 0 Pareja
1 1 13 0 Carta Alta

Puntuaciéon = 10 * 7 (Full) + 0.1 * 11 + 0.001 * 6 = 71.106

Ganara siempre el jugador que mas puntuacion tenga. Con este sistema
se detectan facilmente los empates (al coincidir puntuaciones). En dicho caso
se recurre al valor de la siguiente jugada mas alta, hasta alcanzar el
desempate.

El valor del As esta codificado como el nimero 14 (Gnicamente en esta
matriz), ya que al ser la carta mas alta, tiene que ser superior en valor a las
demas.

Obtencién del valor fitness de cada jugador

Una vez concluida la partida de Poker, ya sea porque queda un unico
ganador o porque ha transcurrido el numero de manos establecido, es
necesario establecer un valor fitness para cada individuo, para que el Algoritmo
Genético pueda seleccionar a los mejores para su posterior reproduccion y
mutacion.
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Este valor serd la cantidad de fichas ganadas por cada jugador en la
partida, ya que es muy intuitivo; los mejores jugadores son los que méas dinero
obtienen. Siendo nueve jugadores con 500 fichas cada uno, el maximo valor de
fithess serd de 4.500 en una partida en la que hay un solo ganador y todos los
demas perdedores (con un valor de 0 cada uno, que es el minimo).

3.5 DISENO DEL ALGORITMO GENETICO

Normalmente los Algoritmos Genéticos suelen tener un esqueleto comudn
para la resolucién de los problemas a los que estan aplicados, variando en
cada caso los parametros mas decisivos para su correcto funcionamiento.
Estos son: longitud de la cadena genética, probabilidad de cruce, probabilidad
de mutacion, condicibn de parada (nUmero de generaciones 0 porcentaje
minimo de convergencia) y numero de poblacién de cada generacion.

A continuacion, como muestra la figura 13 se propone un diagrama de
bloques del algoritmo con la correspondiente explicacién de cada bloque.

Figura 13
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Inicializacion de parametros

Los valores de los parametros mencionados en la pagina anterior son los
siguientes:

- Longitud de cadena: 160, que coincide con la longitud de la estrategia
gue juega el papel de cadena genética.

- Probabilidad de cruce: 100%. Con este parametro se reemplaza a toda
la generacion por sus descendientes sin dejar ningun superviviente de
una generacion a otra. Asi nos aseguramos que no se reproduzcan
padres con hijos (hecho que debe evitar en un Algoritmo Genético).

- Probabilidad de mutacion: Varia segun cada simulacion. Normalmente
con valores entre el 0.01% y 0.3%. Cuanto mas alto sea dentro de este
rango mas oscilaciones se producen en el porcentaje de convergencia
del algoritmo (del cual se hablara posteriormente), pero aumenta la
diversidad genética a lo largo de las generaciones.

- Tamafio poblacion: Si recordamos, un valor adecuado es entre una vez
y dos veces la longitud de la cadena en binario. En nuestro caso, al ser
nameros en base 100, se necesitarian poco menos de 7 bits para
codificar cada gen. El Algoritmo esta disefiado para que sea multiplo de
900. Puede variar segun la simulacién (900, 1800 o 3600), que haciendo
cuentas se adecua con su simil en binario. Cuanto mas alto sea el valor,
mas probabilidades hay de encontrar buenos resultados, pero el tiempo
de ejecucion aumenta.

- Condicion de parada: El Algoritmo suele converger en casi todas las
simulaciones rapidamente. A partir de la generacion 40, mas del 80% de
la poblacion obtiene los mismos resultados de evaluacion. A partir de
ese momento la convergencia crece muy lentamente. Para nuestro caso
100 generaciones es un numero para alcanzar una convergencia estable
y razonable (en torno al 90%, en muchos casos supera el 95%).

Generacion de la poblacion aleatoriamente

La poblacion se genera aleatoriamente individuo por individuo, tal y
como se indica en el apartado Disefio de la estrategia, Inicializacion de la
estrategia.
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Evaluacién de los individuos

Se juega por cada generacion un nimero de partidas igual al tamafio de
la poblacion dividido entre 9 (ya que son grupos de 9 personas). A cada
individuo se le evalla con un nimero de 0 a 4500 equivalente al dinero que ha
ganado en una partida de Poker. En las primeras generaciones se dan valores
muy dispersos: muchos jugadores son perdedores (con un fitness de 0), en
torno a un 30% de los jugadores tienen un fitness de 500 (que seré el objetivo
de convergencia, ni ganar ni perder, cuando todos los jugadores estén
igualados), y muchos jugadores tienen evaluacion superior a 500, con valores
muy esparcidos.

Con el paso de las generaciones disminuye el niumero de ganadores y
perdedores, y aumenta el nimero de jugadores que tienen un fitness en torno a
500.

Seleccién de los mejores individuos

El método de seleccibn se conoce como meétodo de los torneos,
explicado en el capitulo Algoritmos Genéticos, que se basa en hacer competir a
los distintos individuos y seleccionar a los que obtengan mejor resultado. Una
de las preguntas que surgen a la hora de disefiar el algoritmo es: ¢ Cuantos
individuos debo seleccionar para su reproduccion?

Esta claro que no se debe seleccionar Unicamente los ganadores de
cada partida, ya que es un porcentaje de poblacibn muy pequefio que
produciria una convergencia muy prematura con mucha pérdida de informacion
y resultados falsos.

Ya que para ganar al Poker no se necesita s6lo una buena estrategia
sino también suerte, y no es deseable tener una pérdida de informacion
elevada, el método de seleccion se basa en escoger a la mitad de la poblacion
gue haya obtenido mejor fithess (que siempre serd de 500 hacia arriba). Hay
muchos de estos individuos que no se pueden denominar ganadores, pero si
no perdedores.

De esta manera, con el paso de las generaciones se obtendran los
mejores resultados posibles manteniendo gran diversidad genética.
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Cruce y mutacion

Una vez seleccionados los individuos mejores de cada generacion
deben ser cruzados y mutados para generar una nueva poblacion que sustituira
a su predecesora.

Al estar seleccionada la mitad de los individuos, cada pareja debera
tener cuatro hijos para duplicarse en niumero y volver al tamafio de poblacién
original.

Se establecen tres puntos de cruce (los genes que separan el Preflop
del Flop, el Flop del Turn, y el Turn del River). Estos son el 26, 79 y 124
sucesivamente. De estos tres puntos distintos se seleccionan 2 distintos
aleatoriamente.

Se realiza de esta forma para no mezclar informacion, perteneciente a
una misma ronda, de distintos individuos. Si recordamos, la probabilidad de all-
in mas la de subir sumada con la de apostar (esta Ultima no esta implicita en la
estrategia), debe ser igual al porcentaje de actividad, y éste ultimo mas el de
pasar debe ser igual al 100%. Si no se separasen las cuatro rondas por estos
tres puntos de cruce, ya no se cumplirian las sumas de los porcentajes
anteriores.

La figura 14 ayuda a comprender mejor como se lleva el proceso de
cruce.

Figura 14
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La mutacion estd pensada para cambiar un bitde 0O a1l ode 1 a0 en
binario, y esto repercute en mayor o menor medida segun sea un bit mas o
menos significativo.

Para nuestro caso, si se cumple la probabilidad de mutacién, se genera
un numero aleatorio del 1 al 160 que indica el gen que va a cambiar.
Posteriormente ese gen mutara sumando o restando un 10% a la probabilidad
gue representa (decidido por otro numero aleatorio).

Como se comentaba anteriormente es importante que la probabilidad de
all-in, subir y apostar, sean iguales a la de actividad. La mutacion no origina
problemas en este sentido, ya que al no estar implicita la probabilidad de
apostar en la estrategia, si por ejemplo la probabilidad de subir aumenta, la de
apostar disminuira y viceversa.

Criterio de parada

El criterio de parada se alcanza cuando un numero elevado de la
poblacion ha convergido (superior al 85% - 90 %), con un valor de fithess de
500.

El Algoritmo Genético no finaliza cuando se alcanza este porcentaje de
convergencia, ya que en todas las simulaciones alcanza estos valores en
generaciones no muy avanzadas debido a maximos locales. Es necesario
establecer un niumero elevado de generaciones (en torno a 100 o 150 para
poblaciones grandes), para que la convergencia sea estable y no presente
picos.

Cuando finaliza la simulacion de la ultima generacion, se devuelve como
solucion al mejor individuo, el que mayor fitness tenga.

En el siguiente capitulo se explicara con mas detalle por qué el algoritmo
converge, qué pruebas se han realizado para comprobarlo, los resultados
obtenidos y conclusiones.
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4. RESULTADOS Y CONCLUSIONES
4.1 CONVERGENCIA

Uno de los hechos que demuestran que el Algoritmo Genético funciona
correctamente es su convergencia. Esto se consigue con el paso de varias
generaciones, cuando todos los individuos de una poblacion alcanzan valores
de fitness similares debido a que tienen una cadena genética muy parecida.
Este es el resultado que deseamos obtener.

En el caso de disefiar estrategias Optimas en el Pdker, es imposible
converger a una Unica solucion, es decir, que todos los individuos tengan
exactamente la misma cadena genética, dado a que ésta es muy compleja.
Ademas, la solucion obtenida en cada simulacién dependera de la poblacién
inicial (siempre inicializada aleatoriamente), de los cruces y mutaciones, y de la
buena o mala suerte que tengan los jugadores en las partidas.

Se realizan varias pruebas explicadas a continuacién para comprobar la
convergencia.

Histograma

Un histograma es un diagrama de barras que muestra la evolucion
estadistica de una variable, un conjunto de datos, etc.

En este caso se representa el nimero de la poblacion (en el eje vertical)
que alcanza los distintos valores de fitness (eje horizontal), separados en
intervalos de 100 en 100.

Esta representacion, que se actualiza cada vez que entra una nueva
generacion, se puede ver en vivo cuando el programa se esta ejecutando.

La figura 15 es una captura del histograma en la dltima generacion.

45



"% Universidad
§ Carlos III de Madrid

www,uc3m.es

Figura 15
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En la parte superior se representa el histograma. Como se puede
observar en este caso, en una poblacion de 3600 personas, mas de 3000 han
alcanzado la convergencia, con un valor de fithess de 500 (ni ganan ni pierden
dinero). Este valor supone una convergencia del 87.44%.

El resto de jugadores tienen valores de fitness distintos a este nimero,
que varian de 0 a 4500.

En la parte inferior de la figura se muestra la evolucion de la
convergencia con el paso de las generaciones. Para ello se determina cuél es
el valor de fithess que ha alcanzado la mayor parte de los individuos, y qué
porcentaje de la poblacion representa.

Este diagrama evoluciona de forma similar en todas las simulaciones, lo
que implica que el algoritmo funciona. La convergencia comienza con valores
entre el 35% y 40% y comienza a subir bruscamente en la tercera o cuarta
generacion hasta la generacion 20, a partir de la cual crece mas lentamente
hasta que se estabiliza.

Como se puede observar, el diagrama inferior presenta oscilaciones
debidas a que en algunas generaciones hay mas individuos ganadores y
perdedores y se reduce ligeramente el nUmero de los que alcanzan 500 de
fitness.
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Los resultados obtenidos con este experimento son razonablemente
buenos. Una convergencia del 100% supondria una poblacion sin ganadores ni
perdedores; en tal caso no se podria devolver como resultado a un individuo
ganador.

Las cifras de convergencia obtenidas en distintas simulaciones varian
entre valores superiores al 85% e inferiores al 97%.

“Fotografia” de las estrategias de la ultima generacion

Otra forma de comprobar el correcto funcionamiento del algoritmo, es
tomar una “fotografia” de las estrategias de la ultima generacion, cuando el
algoritmo ha convergido. Esto se realiza con la funcién “imshow()”
proporcionada por MATLAB, que muestra por pantalla imagenes en formato
digital.

La fotografia es en escala de grises. Los valores mas cercanos al negro
representan probabilidades bajas, y los mas cercanos al blanco representan
probabilidades altas.

Es una imagen de tamafio: nimero de poblacion pixeles verticales x
1600 pixeles horizontales.

Los pixeles horizontales representan los genes de la poblacion (esta
redimensionada horizontalmente para que se pueda observar mejor), y los
verticales representan a los distintos jugadores.

La figura 16 es ejemplo extraido de una simulacion.
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Figura 16

Las lineas verticales que se observan, corresponden a un mismo gen,
para los distintos jugadores. Al no variar de color en el sentido vertical, indican
un comportamiento comun para toda la poblacion, lo que demuestra la
convergencia del algoritmo.

Varianza

La varianza es un parametro estadistico que mide la dispersion de una
variable aleatoria. En nuestro caso mide cuanto se alejan los jugadores en
cada gen de la media de dicho gen que pertenece a la poblacion.

Su férmula matematica es:

poblaciéon

Z FOei) * (X0 — Ux)?
i=1

Donde:

- f(x) es la frecuencia de cada individuo (al ser N individuos, la frecuencia
de cada uno sera 1/N).

- Xeselgen al que le estamos calculando la varianza.

- Ux es la media de dicho gen.
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Se calcula la varianza para todos los genes de la poblacion, para
observar lo alejados que estan de la media de jugadores. Tiene valores que
varian dependiendo de los genes, entre valores proximos a 10 en varianzas
bajas y préximos a 800 en varianzas altas. Hay que tener en cuenta que la raiz
de la varianza o desviacion tipica proporciona valores mas aproximados sobre
cuanto varia un porcentaje hacia arriba o hacia debajo de la media.

No se puede considerar ningun valor de la varianza demasiado elevado
para decir que el algoritmo no converge.

Los valores de las varianzas de las simulaciones realizadas se
encuentran en el adjunto 2 Excel simulaciones.xml que se proporciona.

Media

El dltimo experimento que se realiza es la media de los genes de toda la
poblacion. Los valores obtenidos, para cada caso estdn en el adjunto 2
simulaciones.xml.

Aungue la varianza ya nos da informacion de lo cercanos que estan
unos individuos de otros, la media nos proporciona datos sobre una estrategia
global que sigue esta poblacion.

La comparacion gen a gen entre la media y la estrategia del individuo
ganador no dista demasiado. Para obtener valores mas globales, se calcula la
distancia media de todos los genes para el ganador y para la poblacién entera.
Sus valores se encuentran, dependiendo del caso entre el 15% y el 19%.

Por tanto significa que en media, cada gen de un individuo dista de la
media en un 15% o 19%. En algunos genes estas distancias son mucho
menores (en torno al 5%) y en otros mas elevada (en torno al 25%).
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4.2 RESULTADOS

Los resultados de las estrategias ganadoras se proporcionan en el
adjunto 2 simulaciones.xml debido a que se visualizan mejor en una hoja Excel.

En este apartado se explica con detalle la valoracién y comparacion de
cada uno de los individuos vencedores.

Se proporciona el resultado correspondiente a tres simulaciones, a partir
de ahora Estrategia A, Estrategia B y Estrategia C.

La Estrategia A se corresponde con una simulacion de 900 de poblacién,
50 manos por partida como maximo, una probabilidad de cruce del 100%,
probabilidad de mutacién del 0.2% y 100 generaciones.

La Estrategia B se corresponde con una simulacion de 1.800 de
poblacion, 50 manos por partida como maximo, probabilidad de cruce del
100%, probabilidad de mutacion del 0.3% y 100 generaciones.

La Estrategia C se corresponde con una simulacion de 3.600 de
poblacion 50 manos por partida como méaximo, probabilidad de cruce 100%,
probabilidad de mutacién 0.1% y 150 generaciones.

La eleccion de estos valores no tiene ningln por qué, excepto en la
Estrategia C que hay mas generaciones porque la poblacion es mayor, el
algoritmo tarda mas en converger. El resto de pardmetros solo afectan a la
convergencia que influye en el resultado final, y estas pequefias variaciones no
perturban a la convergencia de una simulacion a otra.

De esta se demuestra la robustez de la solucion frente a los parametros
inicializados en el Algoritmo Genético, ya que siempre se llega a parecida
solucion.

A continuacion se muestran para cada una de las tres simulaciones los
resultados de los experimentos aplicados para comprobar la convergencia,
explicados en el apartado anterior.
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Resultados, convergencia

Estrategia A: Convergencia conseguida 88,11%
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“Fotografia” de la poblacion Figura 18

Varianza: en el adjunto 2.

Media: Esta simulacién ha conseguido una distancia de 15,45 de media para el
ganador, y una distancia de 18,7 de media para la poblacion.
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Estrategia B: Convergencia conseguida 90,11%

Histograma Figura 19
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“Fotografia” de la poblacién Figura 20

Varianza: en el adjunto 2.

Media: Esta simulaciéon ha conseguido una distancia de 16,9 de media para el
ganador, y una distancia de 18,79 de media para la poblacion.



% Universidad
g Carlos III de Madrid

www,uc3m.es

Estrategia C: Convergencia conseguida 91,3%
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Varianza: en el adjunto 2.
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Figura 22
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Media: Esta simulacién ha conseguido una distancia de 19.59 de media para el
ganador, y una distancia de 19.5 de media para la poblacion.
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Noétese que cuanto mayor es el nUmero de poblacion, los valores de
convergencia aumentan, debido a que el algoritmo esta funcionando mejor.
Esto no ocurre siempre, pero generalmente si se cumple.

Es importante tener en cuenta las siguientes consideraciones. El hecho
de que la convergencia aumente no significa que la media de la distancia a la
media de los genes disminuya. Este ultimo dato es orientativo, ya que esta
teniendo en cuenta a toda la poblacién, en la que puede haber individuos muy
buenos y muy malos.

Cuando la convergencia es alta no significa que el resultado obtenido
sea mejor que el de otra simulacion cuya convergencia sea menor. Como ya se
ha explicado, el resultado es el mejor jugador de la dltima generacién. Aunque
Su estrategia sea buena, no implica que no hayan pasado mejores jugadores
por el algoritmo, simplemente puede haber tenido mas suerte con las cartas, o
haber jugado contra peores jugadores.

Resultados, comparaciones

A continuacién procedemos a comparar las figuras 18, 20 y 22, de las
gue se pueden sacar conclusiones sobre cédmo juega la poblacién al Poker.
Para ello la figura 23 muestra cdmo se dividen los genes.

Figura 23

Preflop Flop Turn River
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Se llega a la conclusion de que las divisiones son como se muestra en la
figura 23, observando los genes de las estrategias de los ganadores (adjunto 2,
simulaciones.xml) y por la longitud genética correspondiente a cada ronda.

Para todas las simulaciones de las estrategias (no solo para las tres
simulaciones que se proporcionan, si nho para todas las que se han simulado),
cada ronda (Prefop, Flop, Turn y River) comienza con una franja gris clara (que
indica probabilidades altas de farol, actividad, agresividad y de apostar
siguiendo el criterio de Kelly) y terminan con una linea gris, en algunos casos
mas clara y en otros mas oscura, que indica las probabilidades de ver subida y
ver all-in dependiendo del nimero de jugadores que lo hayan visto, y del dinero
que tengan.

El Preflop termina con una linea blanca que indica la probabilidad de
retirarse si el jugador tiene poco dinero (en ningun resultado de ninguna
simulacion ha bajado del 85%, siendo valores tipicos del 96% al 100%). Este
dato es el mas relevante para probar que en distintas simulaciones, aunque los
resultados no son iguales si son parecidos, ya que es el que menos varia.

El resto de lineas blancas son la probabilidad de ver/echar all-in con
escalera real que esta inicializada al 100%, que en algun caso puede haber
sido modificado por mutacion, pero por lo general estos valores son altos.

Comparando las tres simulaciones proporcionadas, en las figuras 18, 20
y 22, se puede observar que las probabilidades de subir/ ver subida y echar/ver
all-in (franja gris mas oscura que ocupa casi todo el espacio de cada ronda) no
son muy altas (recordad que la probabilidad de apostar/ver apuesta, no esta
implicito en la estrategia, y las tres probabilidades junto con la de pasividad
suman 100%, el color blanco). Estas probabilidades disminuyen a medida que
aumenta la ronda.

También se observa cOmo los cuatro primeros genes (actividad,
agresividad, farol y Kelly) son mas elevados en el Preflop y Flop que en el Turn
y River.

La Estrategia A tiene jugadores muy activos a la hora de subir y echar
all-in y otros jugadores que no lo son (se observan en las lineas o franjas
negras y blancas horizontales), mientras que las Estrategias B y C son mas
homogéneas.

Todas estas fotografias son similares, tienen la misma estructura en
todos los casos.
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A continuacién, en las figuras 24,25, 26 y 27 aparecen datos relevantes
de las tres simulaciones.

Figura 24

Preflop Flop Turn River
Farol
Estrategia A 39 72 17 50
Estrategia B 84 69 49 93
Estrategia C 78 92 89 2
Agresividad
Estrategia A 45 9 31 9
Estrategia B 73 26 79 45
Estrategia C 2 60 46 77
Actividad
Estrategia A 100 66 72 87
Estrategia B 69 94 98 64
Estrategia C 45 100 56 95
Kelly
Estrategia A 55 34 69 91
Estrategia B 27 6 21 55
Estrategia C 98 0 4 23
P. Retirarse
Estrategia A 88
Estrategia B 96
Estrategia C 99

Como se ha comentado anteriormente, el dato méas llamativo comun a
todas las simulaciones es la probabilidad de retirarse, también visible en las
fotografias de las estrategias, con valores muy elevados.

La probabilidad de farol, de agresividad y de actividad es bastante
elevada en los tres individuos. Esto indica que el perfil de todos los individuos
es generalmente agresivo.

El individuo A es ligeramente menos agresivo y farolero que los otros
dos, y aplica el criterio de Kelly con mas frecuencia. Se puede considerar el
criterio de Kelly contrario a la agresividad. Aunque este criterio de como
resultado valores elevados en ocasiones, un individuo que suele ser agresivo
no se preocupa por métodos mas cientificos, como es el de Kelly.

56



Universidad
Carlos IIT de Madrid

www,uc3m.es

Ver Subida 75%-100%
Estrategia A
Estrategia B
Estrategia C

Ver Subida 50-75%
Estrategia A
Estrategia B
Estrategia C

Ver Subida 25-50%
Estrategia A
Estrategia B
Estrategia C

Ver Subida 0-25%
Estrategia A
Estrategia B
Estrategia C

Ver Allin + Bankroll
Estrategia A
Estrategia B
Estrategia C

Ver Allin - Bankroll
Estrategia A
Estrategia B
Estrategia C

Ver allin + jugadores ven
Estrategia A
Estrategia B
Estrategia C

Figura 25
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En general, los datos que nos muestra la figura 25, son cifras bastante
elevadas. Son buenos resultados para mantener a una poblacién bastante
activa y agresiva (como la que tenemos en los resultados). La probabilidad de
ver una subida o un all-in depende de las cifras anteriores y de la jugada que
tenga el individuo.

Por lo general, las probabilidades son mayores en el River que en las
otras tres rondas. Es un resultado l6gico, ya que un jugador que se ha
mantenido activo durante toda una mano, deberia mantenerse activo también
en la Ultima ronda, para no perder las cantidades apostadas anteriormente.

Figura 26

P. Subir

Preflop Flop Turn River
Carta Alta
Estrategia A 36 19 55 56
Estrategia B 9 39 19 42
Estrategia C 1 34 4 0
Pares
Estrategia A 77 16 18 74
Estrategia B 50 84 6 26
Estrategia C 23 25 53 63
Pares Altos
Estrategia A 66 12 0 55
Estrategia B 21 3 33 16
Estrategia C 36 14 54 8
D. Parejas
Estrategia A 55 37 31
Estrategia B 79 15 40
Estrategia C 70 3 30
D. Parejas A
Estrategia A 42 10 11
Estrategia B 27 65 27
Estrategia C 52 22 67
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Figura 27

P. Allin

Preflop Flop Turn River
Carta Alta
Estrategia A 54 25 0 10
Estrategia B 15 28 35 4
Estrategia C 25 40 45 82
Pares
Estrategia A 11 48 38 7
Estrategia B 10 7 89 38
Estrategia C 22 37 1 4
Pares Altos
Estrategia A 29 27 40 8
Estrategia B 28 87 45 38
Estrategia C 2 21 1 75
D. Parejas
Estrategia A 4 18 29
Estrategia B 10 76 19
Estrategia C 15 41 17
D. Parejas A
Estrategia A 16 26 66
Estrategia B 62 2 13
Estrategia C 47 18 9

Las probabilidades de subir/ver subida y echar/ ver all-in que se
muestran en las figuras 26 y 27 son un poco dispersas, pero hay que tener en
cuenta que estas probabilidades sumadas junto con las de apostar y pasividad
tienen que sumar el 100%, por lo tanto no deberian ser demasiado altas.

Sin embargo los resultados demuestran que en muchos casos estas
cifras son elevadas, debido a que la poblacion tiene un perfil activo y agresivo
como ya se ha comentado anteriormente.
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No hay que fiarse mucho de estas cifras, solo son orientativas, por la
razon de que en una partida de poker la jugada mas comun y con la que mas
se suele ganar es con pares altos, dobles parejas o trios como mucho. Las
demas combinaciones de cartas se consiguen con una probabilidad muy baja.

Es decir, si por ejemplo en la estrategia de un jugador nos encontramos
una probabilidad baja de subir o echar all-in con escalera de color, a primera
vista puede parecer contradictorio, porque es una jugada que gana a todas las
demas excepto a escalera real, pero hay que tener en cuenta que esa jugada
le habra salido a dicho individuo muy pocas veces en las partidas simuladas, o
incluso ninguna vez.

4.3 CONCLUSIONES

Como ya sabemos, los Algoritmos Genéticos son la mejor solucion para
resolver problemas cuya naturaleza es muy compleja, y no existe otro método
especifico para resolverlos.

Como se explico en el capitulo Algoritmos Genéticos, una mala decision
a la hora de dar valores a las probabilidades de mutacién y reproduccion, asi
como el nimero de generaciones, puede ser fatal para la convergencia del
algoritmo. En nuestro caso estos valores, dentro de un rango logico, no
influyen.

Una vez que el Algoritmo ha convergido correctamente, encontramos la
estrategia ganadora, o al menos la no perdedora. Es un error pensar que
utilizando este método vamos a encontrar siempre la mejor solucion, o que en
varias simulaciones encontremos soluciones idénticas gen a gen. Esto no
ocurre a menos que sepamos a priori cual es la estrategia 6ptima.

Aparte, en un juego como es el Poker, no todo es tener una buena
estrategia, sino la suerte es un tema fundamental para ganar, y eso no se
puede controlar.

Por tanto, la solucion hallada dependera tanto de la poblacion inicial
como de las probabilidades de mutacion, el numero de generaciones, el
correcto disefio de la funcion fitness y de los genes, etc.

Los Algoritmos proporcionan pues, la mejor o una de las mejores
soluciones para una determinada poblacién, que vendra influida por los
factores comentados anteriormente.
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No hay que pensar entonces que se puede ir a un casino con una de
estas estrategias teniendo asegurado el éxito, porque aparte de lo mencionado
en la pagina anterior toda estrategia tiene una contraestrategia, mejor o peor en
calidad, que la puede ganar. No existe una estrategia infalible, imposible de
vencer por otra.

El hecho de encontrar estrategias Optimas en el Pdker es algo muy
complicado y perseguido, ya que es un juego que mueve cantidades elevadas
de dinero. Para ello se utilizan los Algoritmos Genéticos, pero para situaciones
mA&s concretas, con una determinada jugada o ante una determinada situacion,
y no para partidas enteras, ya que de esta manera se tiene mejor controlado al
algoritmo y las soluciones encontradas son mas precisas.

Lineas futuras

Una de las posibles mejoras que se podrian aplicar a este software,
seria ampliar la funcion que calcula las probabilidades de ganar con ciertas
jugadas en el Poker aplicadas al criterio de Kelly. Como se explicé en su
correspondiente apartado, se utiliza una versién simplificada del calculo de las
probabilidades, ya que es un tema muy complejo, ya que el hecho de ganar
depende tanto de tus cartas, como las del resto de jugadores y las que se
sitian en la mesa.

Factores como la suerte o la calidad con la que un individuo farolea o
detecta faroles no figuran en la cadena genética. Otra posible mejora seria
incluirlos aunque son dificiles de implementar, ya que el factor suerte o calidad
con la que se farolea son variables mas abstractas.
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Adjuntos

Adjunto 1: Software. Para ejecutar, abrir con MATLAB la funcion
algoritmoGenético.

Adjunto 2: Resultados obtenidos en el archivo simulaciones.xmlx

Adjunto 3: Resumen del trabajo.
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