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Resumen

Muchos problemas que uno puede encontrar en la vida cotidiana se reducen
a maximizar o minimizar una funcién; reducir el costo de transporte, aumentar
las ganancias en un negocio, obtener el maximo rendimiento de un producto,
etcétera. De hecho esta clase de problemas estan tan arraigados a nosotros como
seres humanos que se han desarrollado una gran cantidad de herramientas para
afrontarlos, desde el analisis de clases de funciones especificas hasta el uso de
métodos probabilistas, numéricos y heuristicos para aproximar resultados en el
caso de no tener informacién suficiente sobre la funcién o alguna herramienta
determinista para trabajar sobre ésta.
Un problema de esta clase es: Dado un juego en el que no conocemos un algorit-
mo eficiente para obtener una estrategia ganadora, ;como mejoramos nuestras
oportunidades de ganar?
Nosotros nos centramos en un juego muy popular actualmente, llamado Hearths-
tone. Sobre éste se propuso un sistema de calificacion para los mazos y se busca,
en efecto, maximizar ésta con el objetivo de encontrar la mejor combinacién de
cartas posible, para asi mejorar nuestras oportunidades de ganar. Lo anterior
basado en la suposicién de que la calificacion refleja si un mazo es mejor que
otro. Para la bisqueda del méaximo puntaje se hizo uso de una ligera variacién
de un algoritmo llamado ewvolucion diferencial, el cual es uno de los clasificados
como meta-heuristicas.

genético, algoritmo, heuristica, estadistica, evolucién



Abstract

Most of the problems which we find in our daily life can be reduced to
maximize o minimize a function; reduce transport cost, improve business, get
the maximum profit of a product. In fact this class of problems are so attached
to us as human beings at point we have developed many tools to confront
those, examples given, specific function classes analysis and use of probabilities,
numeric methods and heuristics to approximate results in the case of not have
enough information about the function or a deterministic tool to work over that.

One problem of this type is: If we have a game in which we do not know
an efficient algorithm to get a winner strategy, how we improve our chances to
win?

We focused in a currently popular game called Hearthstone. On this game we
proposed a qualification function for decks and we search with this maximize this
function to find the best possible combination of cards and with this improve
our chances to win. The stated before based in the assumption that the rate
returned by the function show if one deck is better than other. For the search of
maximum rate we used a variation of an algorithm called differential evolution,
which is in the group known as meta-heuristics.
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Capitulo 1

Introduccion

Para comenzar vamos a repasar los puntos fundamentales a tener en cuenta
para conseguir nuestro objetivo y en los cuales se basa este trabajo. En la
seccion revisamos el tipo de juego sobre los que se trabajard. No solo en sus
reglas bésicas sino en ciertas situaciones que nos dan alguna pista de qué podria
hacerse en el modelado del problema y en la construccién de una funcién para
calificar los mazos. En la seccién hablamos superficialmente sobre aspectos a
tener en cuenta de la funcién de calificacién, tales como su no unicidad, cambios
forzosos a través del tiempo, la importancia de su eleccién y el dominio de ésta.
Continuando en la seccién se descartan maneras de afrontar el problema
de maximizar nuestra funcién ademé&s de sugerir una clase de algoritmos que
encajan en nuestras necesidades.

1.1. El juego

Hoy en dia los videojuegos en linea son méas populares que nunca. Con un
alza marcada en su popularidad es normal que muchos géneros ya existentes
hicieran su transicién a este enfoque en el que jugadores de todo el mundo
pueden enfrentarse desde su lugar de residencia a través de Internet. Tal es el
caso de los juegos de cartas coleccionables en el que dos jugadores, cada uno
con su mazo de cartas, se enfrentan en partidas por turnos en las que buscan (al
menos en los méds populares) llevar a cero los puntos de vida del contrincante.

El juego en el que nos centramos para este trabajo, desarrollado y publicado
por Blizzard Entertainment, es Hearthstone. Hasta la fecha que se escribe ésto
es un juego donde cada jugador puede armar un mazo de exactamente treinta
cartas haciendo eleccién de un “héroe” de una de las nueve clases disponibles,
donde solo pueden seleccionar cartas (ademéds de que tiene que tenerlas desblo-
queadas) de la clase que se eligié y de una clase no arraigada a ningin héroe
llamada “neutral”. Para la construccién del mazo hay que tomar en cuenta que
las cartas se pueden dividir en “normales” y “legendarias”, esto es importante
puesto que el jugador solo puede tener a lo méas dos cartas iguales en el caso
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de que sea “normal” y solo una copia de alguna carta en caso de ser “legenda-
ria”. Naturalmente estas condiciones se tendran en cuenta en la bisqueda de la
solucién. Para informacién detallada sobre las reglas del juego véase [9].

Algo que es normal en los juegos del género es que cada cierto tiempo
(comtinmente de imprevisto) se liberan actualizaciones para corregir errores y
balancear el juego. Esto es importante tomarlo en cuenta porque la eficiencia de
algunas cartas sobre otras y sus interacciones cambian constantemente. Lo an-
terior agregado al hecho de que cada cierto tiempo (actualmente cada 3 meses)
se libera un nuevo conjunto de cartas para su uso y cada ano se eliminan las
cartas que tienen cierta antigiiedad. Los cambios constantes en el juego hacen
importante que la forma de afrontar el problema los tome en cuenta. Ademés
limitan el uso de ciertas opciones comunes que dependen del conocimiento de
ciertas caracteristicas de la funcién en cuestion.

1.2. ;Qué hay que maximizar?

Ya teniendo presente el juego y el hecho de los cambios constantes en las
cartas disponibles, lo subsecuente es hacernos la siguiente pregunta. ;De qué
manera vamos a decidir si un mazo es mejor que otro? Rapidamente podemos
decir que lo que necesitamos es una funciéon f : D — R que califique un mazo y
asi los podremos comparar con el orden usual en R.

Un punto a considerarse es el hecho de que la cantidad de mazos posibles
es bastante grande por lo cual no tenemos en cuenta hacer una comparacion
directa de éstos para ordenarlos. Por otro lado, dada la situacién del cambio
constante en las cartas del juego, no es facil construir una funcién que se base
en las caracteristicas individuales de las cartas. Lo que si podemos hacer es
uso de las estadisticas de los mazos, por ejemplo, la cantidad de victorias que
consigue cada mazo desde la tltima actualizacién, el promedio de éstas entre
el nimero de partidas jugadas, etcétera. Con lo iltimo notemos que de hecho
requerimos una funcién f; : D — R que de hecho varia en el tiempo, aunque por
conveniencia y por la construccién propuesta que se expone en[2.2|1a seguiremos
denotando como una unica funcién f.

Antes de decidir como construir la funcién cabe resaltar la importancia del
armado de ésta. De esto depende casi en su totalidad el éxito de nuestros demés
esfuerzos por lo que tenemos que evitar la mayor cantidad de fallos posibles.
Por ejemplo si decidimos calcular f(d) como el total de victorias de un mazo,
es comun que aunque sea el mas ganador también sea muy utilizado y de hecho
sume mas derrotas en promedio que uno no tan requerido por los jugadores.
Otro ejemplo puede ser el uso directo del promedio de victorias de los mazos,
pues un mazo muy poco requerido puede tener un promedio muy alto el cual
no reflejaria muy bien su eficiencia, al contar con muy pocas partidas para ser
tomado en cuenta. Los anteriores solo son algunos ejemplos sencillos de porque
se necesita una funcién menos obvia para que, en base a las estadisticas, califique
nuestros mazos y asi poderlos comparar.

Después de ver algunos motivos de porque no se puede depender de las
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estadisticas globales de los mazos, veamos ahora el otro extremo. Si utilizamos
las estadisticas de cada carta en el mazo para hacer la valoracién (por ejemplo
con un promedio de la puntuacién de cada carta) nos topariamos con otra
clase de problemas. El primero es que ésto no refleja de ninguna manera las
interacciones entre las cartas, puesto que mide el rendimiento de cada una, lo
cual no consiguen necesariamente solo con las cartas en el mazo en turno. Lo
anterior nos conduce a considerar la posibilidad de llevar la puntuaciéon a un
punto medio. En lugar de considerar las estadisticas de cada carta en el mazo,
podemos tomar en cuenta las estadisticas de las tuplas de tamano 1 < n < 30
y asi tener un mejor panorama de como se comportan las cartas entre si. Claro,
lo primero que salta a la palestra es el hecho de que (3?) puede ser bastante
grande para ser procesado, pero en una partida promedio el jugador no cuenta
con muchas cartas en juego y en su mano a la vez, asi que la consideracion
de n-tuplas con n pequenio (tal que nos permita realizar los cdlculos con los
recursos disponibles) se esperarfa suficiente.

1.3. ;Cémo maximizar?

Ahora toca hablar un poco sobre la eleccién del método para maximizar
nuestra funcién de calificacién, asumiendo que contamos con ella. En primera
instancia hay que mencionar que en la actualidad existen una gran cantidad de
algoritmos para optimizar funciones, desde los que hacen uso de la diferencia-
bilidad (como el descenso por gradiente) hasta los heuristicos como lo son los
algoritmos genéticos, entre otros.

Con un amplio catdlogo de opciones, ;cudl parece mas adecuada para afron-
tar nuestro problema? Esta pregunta como casi todas las anteriores y las que
estan por venir no tiene una respuesta sencilla. Lo primero a considerar es el do-
minio y codominio de nuestra funcién. El codominio como ya fue mencionado es
R (aunque de hecho puede ser cualquier conjunto dotado con un orden total) y
el dominio es en principio discreto puesto que los mazos posibles son finitos. Asi
que los métodos de optimizacion que hacen suposiciones sobre la continuidad
no parecen ser de mucha utilidad para nuestro propésito. En el mismo renglén
tenemos otro problema pues de hecho al ser la funcién cambiante a lo largo
del tiempo no podemos hacer cualquier suposicion sin la posibilidad de que la
situacién cambie a futuro.

Anadido a nuestro escaso conocimiento de la funcién hay que tomar en cuenta
otra situacién. Al querer considerar las estadisticas de n-tuplas de cartas en los
mazos estamos asumiendo un consumo considerable de recursos (memoria y
tiempo) por lo cual necesitamos un algoritmo que utilice muy pocos recursos en
hacer los cédlculos que no involucran evaluaciones en f, para asi compensar el
gasto y tener una herramienta funcional.

Por éste motivo y otro que se expone en la seccién se tomé la decisién de
utilizar un algoritmo evolutivo, especificamente uno llamado Evolucién Dife-
rencial. En el capitulo [3|se hace una descripcién detallada del algoritmo de los
considerados como meta-heuristicas, por ahora cabe mencionar que cumple con
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nuestras condiciones deseadas: cuenta con buenos resultados, es simple, eficien-
te con los recursos, no necesita ninguna suposiciéon sobre la funcién y aunque
concebido originalmente para funciones de R™ en R, es directamente adaptable
a un dominio discreto encajado.



Capitulo 2

Calificacion de Mazos

Como ya se menciond en el capitulo |1} la construccién de la funcién con
la que se hard la valoracién de los mazos es de suma importancia. Cuando
tratamos un problema fuera de la teoria es natural que el modelado juegue el
papel mas importante, puesto que de una buena interpretacién depende que
todos nuestros esfuerzos dentro de ésta den resultados. En la seccién 2.1] se
explica como llevamos los mazos a un conjunto en el que podemos aplicar nuestro
algoritmo y ademéds vemos las cotas que delimitan el conjunto de mazos dentro
de éste. En la seccién[2.2]se muestra de manera explicita la funcién de calificacién
que se usard haciendo especial énfasis en una de sus partes, la funcién que
recolecta las estadisticas de las n-tuplas de cartas.

2.1. Modelado de mazos

Comenzamos esta seccion fijando el hecho de que tenemos cada carta enume-
rada y contamos con D € N cartas diferentes para elegir. Ademéds como se dijo
en la seccién [T hacemos la distincién entre cartas legendarias y no legendarias,
por lo que suponemos que la enumeracién tiene primero a las no legendarias y
después a las legendarias, es decir, las cartas con indice ¢ < j son no legendarias
y las que cuentan con indice ¢ > j los son, con j € N el indice de la primera
carta legendaria disponible.

El algoritmo que elegimos fue disenado originalmente para funciones f :
A C RP — R por lo cual es natural llevar nuestros mazos a un subconjunto
A C RP para poder utilizarlo. Basados en esto consideramos cada mazo como
un elemento en x € (ZZO)D tal que x; = n si la i-ésima carta tiene n copias
en el mazo. Para efectos de la notacién denotamos el conjunto de mazos como
M C (Zx0)".

La primera consecuencia de representar los mazos de esta manera es que
en nuestro caso particular ninguna entrada serd menor a cero ni mayor a dos
(uno en caso de las legendarias), es decir, si j es el indice de la primera carta

5
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legendaria entonces para cada z € M y 1 < i < D se cumple que
li <z < hy, (2.1)

con ! = (0,0,...,0) y h = (2,2,...,2,1,...,1) donde el primer indice donde
aparece un uno es j.

Pero las cotas puestas por [ y h no son las tinicas, puesto que solo podemos
llevar una cantidad de cartas determinada L € N. Entonces cada mazo x debe
cumplir que

> ai=L. (2.2)

Estas son las tnicas dos condiciones que delimitan nuestro conjunto por lo
que para mantener cierta generalidad podemos decir que un conjunto de mazos
M C (ZZO)D es aquel en el que todos sus elementos cumplen con las condiciones
v 22).

Ademis de la facilidad con la que se pueden revisar las dos condiciones ante-
riores con este modo de ver las barajas, notemos que al ser M un subconjunto de
RP, éste ha sido dotado de propiedades geométricas y algebraicas de las cuales
hace uso el algoritmo explicado més adelante.

2.2. Funcidn de calificacion

Ya fijado el dominio de nuestra funcién solo queda realizar su definicién. En
primer lugar hay que recordar que queremos basar la calificacion de los mazos
no solo en el rendimiento de las cartas, sino que también queremos hacerlo en
las interacciones de estas, por lo cual es conveniente fijar una notacién que nos
sea de utilidad para ello.

Consideremos un elemento = € (Z>0)?. Una n-tupla ¢ de z, es un multicon-
junto de tamano n tal que contiene indices de x que son mayores a cero pero
sin tener més de x; copias de 4. Siendo mas especificos, si s € t entonces x5 > 0
y si tenemos ¢ copias de s en ¢ entonces x, > ¢. También definimos como C7' al
conjunto de todas las n-tuplas de x.

Para comenzar con la construccion de nuestra funcion calificadora necesita-
mos en primer lugar otra funcién la cual devuelva la “puntuacién” de las tuplas,
es decir, una funcién g, : CJ} — R. Puesto que queremos considerar las interac-
ciones entre las cartas, en nuestro caso nos inclinamos por utilizar la cantidad
de partidas ganadas entre la cantidad de partidas donde la tupla aparece.

Esta definicién aunque conveniente y natural tiene un problema muy notorio.
Lo que ocurre es que no todas las tuplas aparecen en la misma proporcién en
las partidas, asi que podemos tener calificaciones altas de tuplas que aparecen
muy poco y esto no reflejaria muy bien su efectividad. Para corregir esto lo que
hacemos es basicamente tomar las n-tuplas que no tienen suficientes partidas y
recalificarlas en base al rendimiento que tuvieron las (n—1)-tuplas que se pueden
conformar con las cartas en la tupla en cuestién. Por ejemplo, si contamos con la
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3-tupla {12, 3,6} y no cuenta con las suficientes partidas para su consideracion,
entonces la calificaremos en base al puntaje obtenido por {12, 3}, {12,6} y {3, 6}.
En el caso especifico de que se tenga n = 1 eliminamos la carta en cuestion
puesto que no tenemos informacién suficiente para evaluarla.

Antes de continuar cabe hacer una acotacién que aplica a nuestro juego es-
pecificamente. En Hearthstone existen tarjetas que para realizar alguna accién
necesitan que en el mazo se encuentren cartas con ciertas caracteristicas y que
por ejemplo pueden quedar inutilizables de haber alguna carta que no cumpla la
condicién. Este tipo de circunstancias hacen que sea mas conveniente no realizar
este llenado recursivo de los puntajes. Puede que parezca algo muy especifico del
juego pero ésto ocurre en esencia porque calificar una pareja de cartas en base
a sus estadisticas individuales no refleja de ninguna forma alguna interaccion,
a diferencia del caso n > 2 donde al menos tenemos interacciones de parejas.
Aunque un problema, en la implementacién estas opciones se encuentran dispo-
nibles.

Hecha la acotacion, vamos a aterrizar la definicién de la funcién g, que uti-
lizamos. Sean t € C? una tupla de cartas del mazo =, C{*~* el multiconjunto de
(n — 1)-tuplas formadas con elementos de ¢ (cuando n > 1), P, € [0,1] la pro-
porcién minima requerida para que la tupla conserve su calificacion base, P; € N
el total de partidas en nuestra base de datos, ¢, € N el total de partidas jugadas
por t y t, € N el total de partidas ganadas por ¢t. Entonces primero dejamos
de considerar las cartas con menos de P,, x P; partidas jugadas. Realizado ésto
podemos definir g; simplemente como

En segundo lugar definimos g¢,, para n > 1 como

t,/t sit, > P, x P,
gn(t) = v/ b p=-m t
rn(t), en otro caso.

Solo queda definir r, : C2 — R (para n > 1) que hace el paso recursivo
mencionado anteriormente de la siguiente manera

a/1c871

Aqui hacemos uso de la media geométrica para considerar las valuaciones
de las (n — 1)-tuplas en g. Esto se hace para evitar que si varias (n — 1)-tuplas
tienen valores en g muy bajos el valor total de g(t) sea de todos modos alto
debido a otra (n — 1)-tupla que se califica muy bien, es decir, para mantener un
mejor balance.

Ya definida nuestra funcién g hay que detenernos a revisar algunas cosas.
La primera es que hacemos (y haremos) un abuso de notacién al llamar g a la
gn requerida por la cardinalidad de la tupla a evaluar. También hay que notar
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que la eliminacién (de ser necesaria) de cartas que no cumplan con la cantidad
minima de partidas no cambia nada de lo anterior dicho en este capitulo y
anteriores pues solo reduce el nimero D de cartas disponibles.

Dicho esto pasamos ahora a terminar la seccién definiendo f. Para unir los
valores que devuelve g hacemos uso de una norma p para contrastar, de un modo
que podamos manipular, el valor de cada tupla. En fin, definimos f, : M — R

como
ful) = 3 gt
teC
donde C = C? y p € (0,00). Nétese que omitimos calcular al final la raiz p-
ésima (para los p que lo admiten) para ahorrar tiempo de ejecucién. Ademds de
la definicién anterior nos podemos permite definir

fal(@) == maziec{g(t)}

aludiendo a la norma para p = co.

Para terminar, es importante decir lo costoso que puede llegar a ser este pro-
cedimiento para valores altos de n, lo cual resalta la importancia de la simpleza,
en su procedimiento, del algoritmo que abordamos en el capitulo

2.3. Dificultad de Maximizar Nuestra Funcion

Ya definida nuestra funcién para calificar los mazos vale buscar como ma-
ximizarla. Llamemos D), al numero total de cartas, considerando dos copias de
cada carta no “legendaria”. Hacer la “fuerza bruta”, precisamente revisar el va-
lor en f,, de cada mazo posible, es impensable pues se tendrian que revisar los
(?g) mazos.

Veamos que ocurre en el caso n = 1. De solo considerarse 1-tuplas, solamente
los valores de las cartas individuales, basta con ordenar las cartas por su valor
en g;. Haciendo lo anterior solo hay que tomar las mejores treinta cartas (con-
siderando dos copias de las que no sean “legendarias”) para armar el mazo con
valor méximo en f para cualquier p € [0, 00]. La idea no prospera al aumentar
el valor de n. Para n = 2, al ordenar las todas las parejas de cartas, elegir las
treinta que aparezcan en los pares més altos no nos asegura tener un mazo con
valor en fy maximo. De hecho ésta bisqueda nos lleva a plantear el problema
de otro modo, para que exponer la dificultad del problema.

Construyamos una grafica completa pesada en la que cada vértice repre-
sente una carta disponible. En cada arista uv le asignamos como peso el valor
g({u,v})P para p € [0,00). Entonces si L es el nimero de cartas que debe tener
un mazo (treinta en éste caso) el problema, en este contexto, es encontrar la
subgrafica completa con L vértices de mayor peso.

El problema como se plantea anteriormente de buscar el K de mayor peso
no es sencillo. Al ser una generalizacién del problema de buscar en una gréfica
simple un clique de tamafio L, es un problema NP-dificil [8]. Para el caso n > 2
la generalizacién es en linea recta. Consideremos una hipergrafica pesada

G = (V,E,W,n)
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0.386

Figura 2.1: Ejemplo del modelado en una gréafica pesada.

donde el peso de una n-arista ujus...u, es g({ujuz...un })P.

Dicho lo anterior, tenemos en paralelo nuestro problema a otro bastante
complicado. Se conocen algoritmos para aproximar resultados bastante buenos
para el caso n = 2, pero en nuestra bisqueda de una solucién para casos n > 2
hemos decidido tomar otro enfoque el cual veremos en el capitulo siguiente.



Capitulo 3

Evolucion Diferencial

La busqueda de algoritmos para encontrar extremos globales de funciones se
ha vuelto muy popular en los ultimos anos dados los grandes beneficios aplicados
que ofrecen. Pero ésta busqueda esta lejos de ser resuelta puesto que existen
una infinidad de funciones que aparecen no solo en la teoria sino también en
la practica que son muy dispares en propiedades como para tener un analisis
generalizado, o que de plano ni siquiera se tiene un conocimiento suficiente de
ellas como para hacer un andlisis particular (como es en nuestro caso). Debido
a ésto los algoritmos considerados meta-heuristicas se han convertido, a la par
del problema, en herramientas populares para afrontar estos retos, debido a su
falta de necesidad de requerir propiedades especificas sobre las funciones que
buscan maximizar o minimizar. Esto tltimo claro con la desventaja de que no
aseguran siquiera un rendimiento en sus resultados.

En este capitulo se describe el algoritmo que se eligié para realizar la tarea
de buscar el mazo con méxima valuacién en f. Comenzando en la seccién [3.]]
presentamos la version primigenia del algoritmo propuesto originalmente por
Kenneth Price y Rainer Storn [I], ademds de agregar un pardmetro aleatorio a
la poblacién para asegurar la convergencia en probabilidad del algoritmo. Con-
tinuamos con la seccién [3.2] donde hacemos hincapié en las modificaciones nece-
sarias para aplicar el algoritmo a nuestro problema asi como otra modificaciéon
con la cual creemos que mejora su fidelidad.

3.1. El Algoritmo

Comenzamos la descripcion del algoritmo resaltando, como se mencioné6 en
la seccidn [2.1) que aunque fue disenado para espacios reales, su implementacion
solo necesita que la funcién a maximizar (o minimizar) tenga por dominio un
R-médulo libre [5] y por imagen un conjunto dotado con un orden total (para
la comparacién). Ademds aunque en su versién original y en nuestra implemen-
tacién también se necesita que el subconjunto M del dominio a analizar esté
acotado por dos elementos [ y h en el dominio, tales que Vm € M se tenga que

10
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li <m; < h; paral <i < D, esto no es necesario.

En lo que resta supondremos sin perdida de generalidad que lo que se bus-
ca es maximizar una funcién. Para la descripcién que se hace a continuacion
consideremos f : M C RP — R la funcién que cumple que existe al menos un
elemento maximo, es decir, existe x € M tal que para cada y € M tenemos
que f(z) > f(y). También requerimos elementos [ y h que cumplen la condicién
antes descrita.

Dicho esto listamos los parametros que utiliza el algoritmo.

= C; € Rt la constante de diferenciacién.
s Cp, € (0,1) la constante de mutacion.

= Ny € N el nimero de generaciones.

N, € N\ {1,2,3} el nimero de elementos en la poblacién.

El algoritmo comienza eligiendo una poblacién inicial P C M de tamano N,
de manera aleatoria. Hecho esto, recorre cada elemento x € P Ng-veces, donde
en cada paso realiza el siguiente proceso:

1. (Eleccién). Se eligen de manera aleatoria tres elementos w,y,z € P tal
que x, w, y y z sean distintos.

2. (Mutacién). Se elige un indice 1 < j < D y después construimos un
elemento 2’ € R? entrada por entrada como sigue:

, zi + Ca(y; — w;), Sia<Cphoj=1
x;, en otro caso.

Donde la asignacién se realiza con probabilidad « € [0, 1] cuando j # i.

3. (Normalizacién). Se verifica si 2’ se encuentra en M, de no ser el caso se
revisa que cada entrada z se encuentre entre I; y h; y de no ser asi se
remplaza por un elemento aleatorio en [I;, h;].

4. (Mejora). Para concluir se comparan sus valores en f, mds especificamente,
si f(z') > f(x) se remplaza x por 2’ en P.

Al terminar de repetir este proceso N, veces tomamos el elemento de la
poblacién con mayor valuacién en f, en efecto, tomamos x € P tal que f(z) >
f(y) para cada y € P y con esto terminamos.

Detengéamonos a analizar algunas cosas. La creacién de z’ en el paso niimero
2 tiene un costo constante en tiempo, asi que el algoritmo se ejecuta en orden
de la cantidad de generaciones multiplicada por N, y el costo Cy de evaluar un
elemento en la funcién. En el mismo sentido cabe destacar también la simpleza
del algoritmo en un proceso que no supone ninguna complicacién en su ejecucion.
Para tener otra descripcion del algoritmo presentamos un pseudo codigo en|3.1.1
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Algoritmo 3.1.1: Evolucién Diferencial.

Entrada: Un subconjunto A de R”, una funcién f : A — R y un par
de elementos [, h € RP. Ademds de los pardmetros
Ng,Np,Cpy y Cq.
Salida: Un elemento = € A candidato a maximo.
1 P = elementos_aleatorios(A, N,)
2 para 1l <7 < N, hacer
para z € P hacer

3
4 repetir
5 | w < elemento_aleatorio(P)
6 hasta que w # z;
7 repetir
8 |y < elemento_aleatorio(P)
9 hasta que y # = y y # w;
10 repetir
11 |z < elemento_aleatorio(P)
12 hastaquez#zx , z#w , z # vy,
13 j < entero_aleatorio(1, D)
14 para 1 <i < D hacer
15 @ zi + Caly; — w;)
16 a ¢ aleatorio(0,1) si o > Cy, 0 j =i entonces
17 | 2w
18 fin
19 sil; >z} o h; < x} entonces
20 | 2} < aleatorio(l;, h;)
21 fin
22 fin
23 si f(z') > f(x) entonces
24 ‘ P,
25 fin
26 fin
27 fin

28 r « elemento_aleatorio(P)
29 para x € P hacer

30 si f(z) > f(r) entonces
31 | rea

32 fin

33 fin

34 devolver r
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(3

Figura 3.1: Creacién de x’ antes de la recombinacién

Expuesto el algoritmo original queda claro que hay que realizar algunas mo-
dificaciones en el para adaptarlo a nuestro problema en concreto. Estos cambios
se muestran en la siguiente secciéon. Para terminar la presente se muestra una
pequena modificacién al algoritmo que busca mantener la diversidad de los ele-
mentos en la poblaciéon. Esta modificacién basicamente consiste en mantener
un porcentaje de la poblacion aleatoria en cada generacion, pero sin olvidar el
objetivo inicial, es decir, remplazando los elementos con menor valor en f.

El cambio sobre el algoritmo consiste en dada una razén P, € [0,1], al
terminar cada generacién se remplacen los |(P,) X Np)] elementos con menor
valuaciéon en f por elementos aleatorios en M. Para ésto es conveniente que
al terminar las mutaciones se mantenga ordenado P en base a f. Con ésto se
asegura la convergencia en probabilidad a una solucién porque eventualmente se
elegird de manera aleatoria al maximo global. Mas importante atn, se tiene una
mayor diversidad en la poblacién, lo cual es 1til para evitar que la poblacién se
estanque en su bisqueda de mejorar sus elementos.

Para hablar del estancamiento hay que analizar el proceso de mutacion, pre-
cisamente el armado de x’ antes de la recombinacién coordenada a coordenada
con z (figura . Supongamos que nuestra funcién cuenta con dos méaximos
locales muy separados llamados m; y mg, ¥ que aunque nuestra poblacién ini-
cial estd bien distribuida se ha comenzado a inclinar en direccién al méximo
no global m; como en la figura Notemos que aunque se cuente con una
poblacién relativamente grande, =’ tiene limitados resultados posibles (a lo mds
(lP ‘371) X 6) y con una constante de diferenciacién Cy < 1 (la cudl es recomen-
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mgy

Envolvente convexa de P

Figura 3.2: Ejemplo de estancamiento.

dable para tener una convergencia en ciertos casos) no puede ir muy lejos de la
envolvente convexa de P. Por tanto nuestra poblacién estaria estancada pues
aunque podria seguir mejorando en direcciéon al maximo local m; cercano, no
puede ir en direccién al maximo global m, pues se encuentra fuera de su alcan-
ce. Al tener un cierto porcentaje de la poblacién elegida de manera aleatoria,
se busca eludir esta situacién, es decir, que en efecto tengamos la posibilidad
de salir de estos “baches”. Con elementos aleatorios en la poblacion, la creacién
de z’ puede efectuarse con cierta probabilidad en alguna vecindad cercana al
maximo global en cualquier momento, pero sin dejar de lado el proceso principal
del algoritmo. Lo ultimo se intenta conseguir haciendo el remplazo justo por los
elementos con menor valor f(z).

3.2. Nuestra Implementacion

Ya descrito el algoritmo elegido para buscar seleccionar los mejores mazos
cabe incluir la descripcién de los cambios que se incluyeron para la implemen-
tacién especifica en nuestro problema y uno que se agrega con la intencién de
mejorar la fidelidad al problema y por tanto los resultados.

Comenzamos con la adaptacién recordando que los mazos son representados
como elementos € NP acotados por [ = (0,...,0) y h = (2,...,2,1,...,1)
donde hay algin 1 < j < D tal que h; es el primer 1 de h. Ahora dada la res-
triccién de entradas en {0, 1,2} la constante de diferenciacién es conveniente no
solo restringirla a valores en N sino que dejarla como 1. Esto debido a que de ser
mayor que 1 no habria distincién entre cuanto se alejan las entradas de x’ de las
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entradas de h, ademés que ésto ocurriria en todos los casos. El segundo cambio
es que los mazos no solo tienen que cumplir tener sus pardmetros acotados sino
que la cantidad de cartas es constante, digamos L € N. En términos de nuestra
representacién debe ocurrir que

D
i=1

Para mantener nuestros mazos cumpliendo la condicién anterior basta con
agregar 6 quitar las cartas restantes, proceso que podemos realizar como parte de
la normalizacién de x’. De hecho la normalizacién estd directamente relacionada
con la ultima modificacién que proponemos para la adaptacién.

Notemos que en el algoritmo [3.1.1} a la par de la mutacién, si el nuevo
elemento x’ tiene pardmetros fuera de los limites se elige un nuevo elemento
al azar para reemplazarlo. Esto lo remplazamos regresando el pardmetro al
elemento mas cercano en el rango permitido justo al terminar la mutacién,
con el fin de que el elemento 2’ sea lo més parecido posible al resultado de su
mutacion. Las dltimas dos modificaciones quedan descritas a continuacién.

» Revisamos cada coordenada x} de 2’ y redefinimos este tiltimo como sigue

' En otro caso.

= Vemos cuantas cartas tiene el mazo, es decir, S22 ). Si 2 #f > L
retiramos de manera aleatoria cartas hasta tener la igualdad, respetando
que x; > l;. En el caso de que Efilx; < L las anadimos respetando

Una de las grandes ventajas del algoritmo original es una de la cual en este
punto el lector ya se ha percatado. Esta es que las diferencias entre éste y el
algoritmo resultante es muy sutil, asi que en realidad la adaptacién es bastante
sencilla.
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Resultados y Conclusiones

Ya expuestas las tres partes de las que consta el trabajo (modelado de los
mazos, construccién de la funcién y el algoritmo) y discutidas las decisiones que
se tomaron sobre éstas, lo que queda es presentar los resultados de la ejecucion
del algoritmo y como nos ha resultado en el campo de juego.

La manera en la que presentamos los resultados es sencilla. Las tablas [4.2]
y muestran el nimero del mazo (cuya asignacién puede verse en la tabla
, el valor de n que representa la cantidad de elementos en las tuplas, el
valor de p para la norma, el valor que devuelve f para el mazo y para las
que tenemos disponibles, resultados. En ésta tultima columna presentamos el
porcentaje de victorias que se obtuvo al jugarlos o su porcentaje de victorias
en HSReplay.net. Los resultados corresponden a la ejecucién realizada el 28 de
Septiembre del 2018. La cantidad de partidas que jugamos es pequena debido
a que no contamos con la capacidad para jugar una cantidad significativa de
veces, ademas de que no pudimos hacerlo con todos los mazos debido a que se
necesitan armar y no contamos con las cartas para hacerlo.

Cabe mencionar que el cddigo que se encuentra en la tabla [£:4] después de la
direccién https://deck.codes/| es el cédigo del mazo que asigna Hearthstone
en base 64. Se incluy6 el enlace a dicha web para su mejor visualizacién.

Las ejecuciones del algoritmo fueron realizadas con los siguientes pardmetros

= Cp, =0.2.
= Np =40. Con un solo elemento aleatorio en la poblacién.

y se corrian tres veces por cada clase. Aunque el nimero de generaciones con el
que ejecutabamos era alto, consideramos que la poblacién se estabilizaba alre-
dedor de las 500 iteraciones. Lo anterior es sorprendente porque el rendimiento
fue mejor al esperado originalmente y fue bastante conveniente dado el costo de
evaluar la funcién para cuartetas y quintetas.

Expuestos los resultados obtenidos queda como conclusién que aunque los
resultados son bastante favorables, lo que sigue es la publicacién del programa
para el uso publico. Esto con el propésito de ver como funciona con una cantidad
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mayor de pruebas, ademas del largo del tiempo. El proyecto se encuentra ac-
tualmente alojado en https://github.com/XGEu2X/Hearthstone-DeckFinder
con éste fin.

[ n [p[Mazo]| f(x) [ Resultados |

’ Warrior ‘
3] 03 [ 3436.19
WRI| | 3 1| 232832 -
30 3 | 766.179
41 03 [2321938
4 1| 15773.9
41 3 | 522717
WRZ 5 | 03 | 120743 58.1 %
5 1 82186
5| 3 | 273887
’ Hunter ‘
3] 03 [ 3426.86
3 1| 2308.64
41 03 | 231546
4 1 | 156294 | 584%0
5| 03 | 120433
5 1 | 81445.1
5| 3 | 26645.6
02 |3 3 | 747127 -
H3 |4 3 [5094.76 =
’ Mage ‘
3] 03 339236
3 1| 2230.74
41 03 |220102| 565%0
5| 03 | 119176
5 1| 78527.1
M2 [3] 3 [688.527 -
4 1T [ 15221.7
41 3 | 477381 70%
5| 3 | 25017.6

Tabla 4.1: Mazos arrojados para la cada clase.

'En HSReplay.netl
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[Mazo [n | p | f(x) | Resultados | n | p[Mazo]| f(x) [ Resultados |
’ Druid ‘ Priest ‘
3 10.3 [ 3422.02 3] 0.3 |[3406.87
3] 3 | 734.982 3 1 2263.14
4| 1 | 15547.8 65 % 3 3 704.384
4| 3 | 5005.33 4 03 | 23049.8
51 0.3 | 120287 PRI| | 4 1 15393 58.1% O
3] 1 [2296.48 4 3 | 4859.94
41 0.3 231195 51 03 | 119996
51 1 | 80995.1 - 5 1 80347.2
51 3 |26167.3 5 3 25552.2
’ Paladin ‘ Shaman ‘
3103 [ 3452.17 3] 03 |[3433.18
oAyl | 3| 1 | 23646 3] 1 23215 | 57.7%0
4] 0.3 | 23321.3 - 3 3 759.147
4] 1 | 16004.7 4] 03 |23194.3
3] 3 | 805.96 4 1 15716.2
4| 3 | 5493.02 4 3 5170.14
PA2 15 | 1 | 833013 50 % 50 03 | 120713 | 59.1%0
51 3 | 28689.4 5 1 81957.2
[PA3] | 5 ]0.3 ] 121321 - 5 3 27115
’ Rogue ‘ Warlock ‘
3103 [ 3425.23 3] 03 [3419.95
3] 1 |2303.62 3 1 2292.03
3| 3 | 741.687 Wi | 3 3 731.202
4103 | 23134.1 41 03 |23121.7 | 587%0
4| 1 | 155804 | 58.1%0 4 1 | 155544
4| 3 | 5036.47 5 1 81267.6
5103 | 120354 4 3 5020.69
5| 1 |81145.8 WL2| | 5| 03 | 120387 | 57.8%O
51 3 | 263144 5 3 26480.4

Tabla 4.2: Mazos arrojados para la cada clase.

Tabla 4.3: Mazos arrojados para la cada clase.
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