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Machine Learning ist fiir Anbieter, Betreiber und Spieler interessant

Gruppe Interesse

Anbieter, Rechtzeitig und verantwortungsbewusst Uber
Betreiber & Sperre entscheiden, basierend auf Daten uber
Aufsicht Spieler

Machine
Learning |\

Spieler

I
I
I
I
Gewinnwahrscheinlichkeit durch Vorhersage von
Ausgangen (Sportwetten) steigern I

I

I

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

Machine Learning

B Aufteilung in Trainings- und Testdaten

B Modellparameter an Trainingsdaten
ermitteln

B ... und Vorhersagegute auf Testdaten
ermitteln

B Ggf. weitere lterationen

Datenpool:

B 33 Variablen von knapp 71000
norwegischen Spielern

B 2 Kategorien: Selbstausschluss,
kein Selbstausschluss

Gute (Training) | Gute (Test)

(Optimales)

Modell

Feedback N= 56,632
p=6.7%

99% 73%
Variablen: N=5,868 T N=7,913
p=11% p=18%
B Einsatz, Feedback, Limit, Verlust, /nﬁ
Moglicher Verlust, Gewinn, Personliche i
Daten,... =
N=836
p=14%
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Das optimale Modell ist nicht immer offensichtlich

Beispiel ,Pizza”

Dick Salami Normal Ja
Dick Pilze Extra Nein
DUnn Salami Normal Ja
DUnn Pilze Extra Nein
DUnn Salami Extra Ja

Salami => Pizza schmeckt

(ziemlich) offensichtlich

(Optimales)

Modell

Beispiel ,,Pasta”

Farfalle | Normal Tomate Ja
Fusilli Normal Tomate Nein
Farfalle | Vollkorn | Tomate Ja
Fusilli Vollkorn | Kase Ja
Farfalle | Normal Kase Ja

77?7 => Pasta schmeckt

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

Algorithmus Aspekte
Logistisch B Geeignet fur binare (0 oder 1) Klassifikation
Rzglrse;?ore\ B Ausgabe ist eine Wahrscheinlichkeit
9 B Geeignet um z.B. Selbstausschluss vorherzusagen

Verknupfung vieler Entscheidungsbaume
Erlernen komplexer "Wenn, dann"-Szenarien mit vielen Parametern
B Geeignet um z.B. problematisches Spielverhalten vorherzusagen

Random

Forest

Neuronen (kleine Recheneinheiten) werden in Netzen geschaltet
Sehr leistungsfahig, aber auch schwer zu interpretieren
B Wird haufig bei groBeren Datenmengen angewendet

Neuronale
Netze
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LOGISTISCHE REGRESSION
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Logistische Regression ubertragt klassische Regression auf
Klassifikationsprobleme

Aspekte Beschreibung

———————————————————————

B Ubertragung der linearen Regression auf binare
Klassifikationsprobleme

B Modelliere Wahrscheinlichkeiten:
P < 50% spricht flr Klasse 0, P > 50% fur Klasse 1

Logistische
Regression

0.75 0.75-
]
S

>0.50- o 0.50-
<

0.25- 0.25

Lineare Regression Logistische Funktion Logistische Regression
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Logistische Regression ubertragt klassische Regression auf
Klassifikationsprobleme

Logistische
Regression

Aspekte

———————————————————————

———————————————————————

———————————————————————

Beschreibung

Ubertragung der linearen Regression auf binare
Klassifikationsprobleme

Modelliere Wahrscheinlichkeiten:
P < 50% spricht flr Klasse 0, P > 50% fur Klasse 1

Simpel implementier- und anwendbar
Leicht zu interpretierende Ergebnisse

Nicht sinnvoll anwendbar bei komplexen, nicht-linearen
Zusammenhangen

Binare Klassifikationsprobleme im Sinne von "Ja" und "Nein"
Eher nicht bei Big Data anwendbar
Kann nur "einfache" Muster lernen
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Ein konstruiertes Beispiel

Datenpool:
M 2 Variablen von 3000 fiktiven Spielern

M 2 Kategorien: Selbstausschluss,
kein Selbstausschluss

Variablen:
M Monatliches Budget
B Monatliche Spielzeit

Ziel:
B Vorhersage ob Selbstausschluss oder nicht
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Ein konstruiertes Beispiel

Spieler in den verschiedenen Kategorien

900-

800-

Budget [€]
-...d
8

600-

500-

Kein Selbsfausschluss

30-

]
]
'

Spieltage im Monat

—
]
'

400

600

Budget [€]

800

unterscheiden sich systematisch

Kategorie

¢ Kein Selbstausschluss
+  Selbstausschluss

1000

Selbstaulsschluss
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Ein konstruiertes Beispiel

Gute (Training) | Glte (Test)

86% 84%
Datenpool:
M 2 Variablen von 3000 fiktiven Spielern
B 2 Kategorien: Selbstausschluss, - R
kein Selbstausschluss .
ko oy . 1
Variablen: izo— Catea e f A d Kategorie
B Monatliches BUdget EJ, BeISpIel fur Sehl‘ . EE:SSerstaht:sschluss
- elbstausschluss
B Monatliche Spielzeit ﬁ einfaches Muster
U).m_ ) ‘9 Taa 4
: N}
Ziel: -
B Vorhersage ob Selbstausschluss oder nicht .~ SR ‘
0- % g ™
400 600 800 1000
Budget [€]
_——
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RANDOM FOREST
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Klassifikationsbaume bilden die Grundlage von Random Forests

Idee: Fuhre sukzessive Tests anhand einzelner Erklarungsvariablen durch,

bis es zu einer Entscheidung kommt

Test 1: Mon. Budget >= 1000

Test 2: Spielzeit >=5

Entscheidung: Sperrung ] Entscheidung: Sperrung

Entscheidung: keine Sperrung ]
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Random Forests bestehen aus vielen

Entscheidungsbaumen

Random
Forests

Aspekte

———————————————————————

———————————————————————

———————————————————————

(B b

Beschreibung

Random Forests sind Walder von Entscheidungsbaumen

Jeder Baum wird unabhangig trainiert und hat eine
gleichberechtigte Stimme

Schnelles und robustes Verfahren fur relativ komplexe
Situationen

Wenig anfallig fur Overfitting und systematische
Verzerrungen

Ergebnisse lassen sich zum Teil interpretieren

Komplexe Klassifikations- und Regressionsprobleme
Moderate bis groBe Datenmengen

Variablen, fur die prinzipiell relevante Intervalle identifiziert
werden kénnen
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Anwendungsbeispiel: Setzen von Limits von Spielern

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

Datenpool: Feedback N= 56,632
p=6.7%

M 33 Variablen von knapp 71000
norwegischen Spielern

M 2 Kategorien: Limit geandert,
Limit nicht geandert

<=900

Variablen:

M Einsatz, Feedback, Limit, Verlust,
Moglicher Verlust, Gewinn, Personliche

N=5,868 Limit N=7,913
p=11% p=18%

red

Daten,... _

N=836

Ziel: Gute (Training) | GUte (Test) p= 14%
B Vorhersage ob Limit gedndert wurde 99% 73%
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NEURONALE NETZE
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Neuronale Netze orientieren sich an Gehirnfunktionen

Aspekte

o — -

Neuronales
Netz

impulses carried
toward cell body
branches

of axon

dendrites

nucleus

impulses carried
away from cell body

Reales Neuron

‘ axon

e

Beschreibung

B Modellierung von Neuronen und deren Anregung
B Parallele Verschaltung von Neuronen in Schichten
B Hintereinanderschaltung verschiedener Schichten

Zo wo
synapse

WX

axon from a neuron
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Mathematische

: Verschaltung in Netz
Modelllerun_g
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Neuronale Netze orientieren sich an Gehirnfunktionen

Neuronales
Netz

Aspekte

———————————————————————

———————————————————————

———————————————————————

Beschreibung

Modellierung von Neuronen und deren Anregung
Parallele Verschaltung von Neuronen in Schichten
Hintereinanderschaltung verschiedener Schichten

Ermoglichen das Lernen sehr komplexer Muster

Je komplexer die Muster, desto groBer die
bendtigten Datenmengen

"Gedanken" sind schwierig zu interpretieren

Sehr komplexe Probleme wie Bild- oder Spracherkennung
"Big Data"
Probleme, wo Performance wichtiger als Interpretierbarkeit ist
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Anwendungsbeispiel: Schadliches Spielverhalten

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

Datenpool:
W International Game Technology (IGT)
Daten von 845 Onlinespielern

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

Variablen:

B Abgeleitet aus Rohdaten, bspw.
Gesamteinsatz uber den Tag, Variabilitat
beim Setzen,...

Ziel:
® Vorhersage ob Selbstausschluss oder nicht

Gute
79%
33 Inputs 17 Neuronen 2 Outputs
-> mehr als 500 Parameter
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INTERPRETIERBARKEIT

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

ML-Modelle

Random Forests

Neuronale Netze

Interpretation

Die Wichtigkeit einzelner Variablen lasst sich ableiten
Einzelne Entscheidungsbaume kénnen nachvollzogen
werden — bei der Gesamtheit ist es schwieriger

Lasst sich nicht in einfache "Wenn, dann"-Entscheidungen
ubersetzen

Neuronale Netze bestehen aus einigen Schichten mit
vielen Neuronen

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

Nicht von Menschen direkt interpretierbar

© Fraunhofer ITWM
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Der TREPAN-Algorithmus erleichtert die Interpretation

TREPAN-Algorithmus

Idee:

B Verwende Entscheidungsbaume, um
gelernte Modelle nachzubauen

Algorithmus:
B Verwendet M-aus-N-Entscheidungen
B Versucht wichtigste Variable an erste

Neuronales Abzweigung zu setzen Entscheidungs-
Netz B Nutzt neuronales Netzwerk als Orakel baum
Ziele:
B Erhalte ahnliche Modellgute
Das bleibt das ® Bekomme eine moglichst hohe fidelity Nur als ]
"eigentliche" Mode” (UberelnStlmmung) Interpretat|0n5h||fe
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Anwendungsbeispiel fiir den TREPAN-Algorithmus

Situation:
B Von Percy et al. (2016) angewendet
M Ziel: Schadliches Spielverhalten erklaren

Resultate:

IDI|
\_/

33 Inputs

17 Neuronen

2 Qutputs

-> mehr als 500 Parameter

Modell _|Giite ___|Fidelity

Neuronales 79,8% -
Netz

Are at least 3 of these true:

+  Age =31

*  “Frequency” trend not significant
= “Variability” risk factor is high

v

Score low, med or high on -

~ TN
o )
“Frequency” stat. significance? l\.__ - \. R
h A
Do they score zero on “Session r/"_ N
Time" statistical significance? -
. TN e
Are they based in Germany? Q!‘E,f l\h_N_D_ :H
_I_3
f’ e —
' ™
N (5 NO J+—

“Intensity” increased 49%+ vs previous period

Has “intensity” increased 22%+
vs the previous period?

Do they score medium/high on
"Variability” stat. significance?

Are they male?

Isincrease in “Frequency” stat.
significant at the 10% level?

TREPAN 78,8%

87,4%

B Self-Excluder

NO ) predict Nota (

N Predict Self-
Excluder
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