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Machine Learning ist für Anbieter, Betreiber und Spieler interessant

Machine 
Learning

Gruppe Interesse

Rechtzeitig und verantwortungsbewusst über 
Sperre entscheiden, basierend auf Daten über 

Spieler

Gewinnwahrscheinlichkeit durch Vorhersage von 
Ausgängen (Sportwetten) steigern

Anbieter, 
Betreiber & 

Aufsicht

Spieler
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Maschine Learning (ML) erstellt ein optimales Modell aus Eingabedaten

 Aufteilung in Trainings- und Testdaten

 Modellparameter an Trainingsdaten
ermitteln

 … und Vorhersagegüte auf Testdaten 
ermitteln

 Ggf. weitere Iterationen

Machine Learning

Eingabe-
daten

(Optimales) 
Modell

Datenpool:

 33 Variablen von knapp 71000 
norwegischen Spielern

 2 Kategorien: Selbstausschluss,
kein Selbstausschluss

Variablen:

 Einsatz, Feedback, Limit, Verlust, 
Möglicher Verlust, Gewinn, Persönliche 
Daten,...

Güte (Training) Güte (Test)

99% 73%
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Das optimale Modell ist nicht immer offensichtlich

Beispiel „Pizza“ Beispiel „Pasta“

Teig Belag Käse Schmeckt?

Dick Salami Normal Ja

Dick Pilze Extra Nein

Dünn Salami Normal Ja

Dünn Pilze Extra Nein

Dünn Salami Extra Ja

Eingabe-
daten

(Optimales) 
Modell

Salami => Pizza schmeckt

Form Teig Soße Schmeckt?

Farfalle Normal Tomate Ja

Fusilli Normal Tomate Nein

Farfalle Vollkorn Tomate Ja

Fusilli Vollkorn Käse Ja

Farfalle Normal Käse Ja

??? => Pasta schmeckt

(ziemlich) offensichtlich (nicht) offensichtlich
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Wir stellen exemplarisch drei ML-Algorithmen vor
(Anwendungsbeispiele auf letzter Folie zitiert)

Algorithmus Aspekte

 Geeignet für binäre (0 oder 1) Klassifikation

 Ausgabe ist eine Wahrscheinlichkeit

 Geeignet um z.B. Selbstausschluss vorherzusagen

 Verknüpfung vieler Entscheidungsbäume

 Erlernen komplexer "Wenn, dann"-Szenarien mit vielen Parametern

 Geeignet um z.B. problematisches Spielverhalten vorherzusagen

 Neuronen (kleine Recheneinheiten) werden in Netzen geschaltet

 Sehr leistungsfähig, aber auch schwer zu interpretieren

 Wird häufig bei größeren Datenmengen angewendet  

Logistische 
Regression

Random 
Forest

Neuronale 
Netze
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LOGISTISCHE REGRESSION
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Logistische Regression überträgt klassische Regression auf 
Klassifikationsprobleme

Logistische 
Regress ion

Aspekte

1

Beschreibung

Konstruktion

 Übertragung der linearen Regression auf binäre 
Klassifikationsprobleme

 Modelliere Wahrscheinlichkeiten: 
𝑃 ≤ 50% spricht für Klasse 0, 𝑃 > 50% für Klasse 1

Lineare Regression Logistische Funktion Logistische Regression
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Logistische Regression überträgt klassische Regression auf 
Klassifikationsprobleme

Logistische 
Regress ion

Aspekte

1

2

3

Eigenschaften

Beschreibung

Anwendungen

Konstruktion

 Übertragung der linearen Regression auf binäre 
Klassifikationsprobleme

 Modelliere Wahrscheinlichkeiten: 
𝑃 ≤ 50% spricht für Klasse 0, 𝑃 > 50% für Klasse 1

 Binäre Klassifikationsprobleme im Sinne von "Ja" und "Nein"

 Eher nicht bei Big Data anwendbar

 Kann nur "einfache" Muster lernen

 Simpel implementier- und anwendbar

 Leicht zu interpretierende Ergebnisse

 Nicht sinnvoll anwendbar bei komplexen, nicht-linearen 
Zusammenhängen
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Ein konstruiertes Beispiel

Datenpool:

 2 Variablen von 3000 fiktiven Spielern

 2 Kategorien: Selbstausschluss,
kein Selbstausschluss

Variablen:

 Monatliches Budget

 Monatliche Spielzeit

Ziel:

 Vorhersage ob Selbstausschluss oder nicht
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Ein konstruiertes Beispiel

Spieler in den verschiedenen Kategorien unterscheiden sich systematisch
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Ein konstruiertes Beispiel

Datenpool:

 2 Variablen von 3000 fiktiven Spielern

 2 Kategorien: Selbstausschluss,
kein Selbstausschluss

Variablen:

 Monatliches Budget

 Monatliche Spielzeit

Ziel:

 Vorhersage ob Selbstausschluss oder nicht

Güte (Training) Güte (Test)

86% 84%

Beispiel für sehr 
einfaches Muster
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RANDOM FOREST
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Klassifikationsbäume bilden die Grundlage von Random Forests

Idee: Führe sukzessive Tests anhand einzelner Erklärungsvariablen durch, 
bis es zu einer Entscheidung kommt

Test 1: Mon. Budget >= 1000

Test 2: Spielzeit >= 5

Entscheidung: Sperrung Entscheidung: Sperrung Entscheidung: keine Sperrung

Ja Ja

Nein

Nein
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Random Forests bestehen aus vielen
Entscheidungsbäumen

Random 
Forests

Aspekte

1

2

3

Eigenschaften

Beschreibung

Anwendungen

Konstruktion
 Random Forests sind Wälder von Entscheidungsbäumen

 Jeder Baum wird unabhängig trainiert und hat eine 
gleichberechtigte Stimme

 Komplexe Klassifikations- und Regressionsprobleme

 Moderate bis große Datenmengen

 Variablen, für die prinzipiell relevante Intervalle identifiziert 
werden können

 Schnelles und robustes Verfahren für relativ komplexe 
Situationen

 Wenig anfällig für Overfitting und systematische 
Verzerrungen

 Ergebnisse lassen sich zum Teil interpretieren
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Anwendungsbeispiel: Setzen von Limits von Spielern

Studie von Auer und Griffiths (2019) auf Basis von Daten norwegischer Spieler

Güte (Training) Güte (Test)

99% 73%

Datenpool:

 33 Variablen von knapp 71000 
norwegischen Spielern

 2 Kategorien: Limit geändert,
Limit nicht geändert

Variablen:

 Einsatz, Feedback, Limit, Verlust, 
Möglicher Verlust, Gewinn, Persönliche 
Daten,...

Ziel:

 Vorhersage ob Limit geändert wurde
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NEURONALE NETZE
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Neuronale Netze orientieren sich an Gehirnfunktionen

Neuronales 
Netz

Aspekte

1

Beschreibung

Konstruktion

 Modellierung von Neuronen und deren Anregung

 Parallele Verschaltung von Neuronen in Schichten

 Hintereinanderschaltung verschiedener Schichten

Reales Neuron Mathematische 
Modellierung

Verschaltung in Netz
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Neuronale Netze orientieren sich an Gehirnfunktionen

Neuronales 
Netz

Aspekte

1

2

3

Eigenschaften

Beschreibung

Anwendungen

Konstruktion

 Modellierung von Neuronen und deren Anregung

 Parallele Verschaltung von Neuronen in Schichten

 Hintereinanderschaltung verschiedener Schichten

 Sehr komplexe Probleme wie Bild- oder Spracherkennung

 "Big Data"

 Probleme, wo Performance wichtiger als Interpretierbarkeit ist

 Ermöglichen das Lernen sehr komplexer Muster

 Je komplexer die Muster, desto größer die 
benötigten Datenmengen

 "Gedanken" sind schwierig zu interpretieren
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Anwendungsbeispiel: Schädliches Spielverhalten

Percy et al. (2016) untersuchen schädliches Spielverhalten anhand von Selbstausschluss

Datenpool:

 International Game Technology (IGT) 
Daten von 845 Onlinespielern

 2 Kategorien: Selbstausschluss (min. 6 
Monate) und kein Selbstausschluss

Variablen:

 Abgeleitet aus Rohdaten, bspw. 
Gesamteinsatz über den Tag, Variabilität 
beim Setzen,... 

Ziel:

 Vorhersage ob Selbstausschluss oder nicht
33 Inputs 17 Neuronen 2 Outputs

⋮ ⋮

Güte 

79%

-> mehr als 500 Parameter
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INTERPRETIERBARKEIT

Quelle: Wikipedia (Trepanation)
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ML-Modelle sind für Menschen schwierig zu interpretieren

 Die Wichtigkeit einzelner Variablen lässt sich ableiten

 Einzelne Entscheidungsbäume können nachvollzogen 
werden – bei der Gesamtheit ist es schwieriger

→ Lässt sich nicht in einfache "Wenn, dann"-Entscheidungen 
übersetzen

ML-Modelle Interpretation

Neuronale Netze

Random Forests

 Neuronale Netze bestehen aus einigen Schichten mit 
vielen Neuronen

 Dies ergibt eine große Menge von gelernten Gewichten, 
welche alle Informationen enthalten

→ Nicht von Menschen direkt interpretierbar
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Der TREPAN-Algorithmus erleichtert die Interpretation

Idee:

 Verwende Entscheidungsbäume, um 
gelernte Modelle nachzubauen

Algorithmus:

 Verwendet M-aus-N-Entscheidungen

 Versucht wichtigste Variable an erste 
Abzweigung zu setzen

 Nutzt neuronales Netzwerk als Orakel

Ziele:

 Erhalte ähnliche Modellgüte

 Bekomme eine möglichst hohe fidelity 
(Übereinstimmung)

TREPAN-Algorithmus

Neuronales

Netz

Entscheidungs-
baum

Nur als 
Interpretationshilfe

Das bleibt das 
„eigentliche” Modell
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Anwendungsbeispiel für den TREPAN-Algorithmus

Situation:

 Von Percy et al. (2016) angewendet

 Ziel: Schädliches Spielverhalten erklären

Resultate:

Modell Güte Fidelity

Neuronales 
Netz

79,8% -

TREPAN 78,8% 87,4%
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