Katedra informatiky
Prirodovédecka fakulta
Univerzita Palackého v Olomouci

DIPLOMOVA PRACE

Adaptivni Texas Hold’em limit pokerbot pro vice hracu

2016 Be. Jan Vytrisal

Vedouci prace: RNDr. Jan Studijni obor: Informatika, prezencni
Konecny, Ph.D. forma



Bibliografické udaje

Autor: Be. Jan Vytiisal

Nézev prace: Adaptivni Texas Hold’em limit pokerbot pro vice hraci

Typ prace: diplomovéa prace

Pracovisteé: Katedra informatiky, Ptirodovédecka fakulta, Univerzita
Palackého v Olomouci

Rok obhajoby: 2016

Studijni obor: Informatika, prezenéni forma

Vedouci prace: RNDr. Jan Kone¢ny, Ph.D.

Pocet stran: 47

Prilohy: 1 CD/DVD

Jazyk prace: cesky

Bibliographic info

Author: Bc. Jan Vytiisal

Title: Adaptive multiplayer Texas Hold’em limit pokerbot

Thesis type: master thesis

Department: Department of Computer Science, Faculty of Science, Pa-

lacky University Olomouc

Year of defense: 2016

Study field: Computer Science, full-time form
Supervisor: RNDr. Jan Koneény, Ph.D.

Page count: 47

Supplements: 1 CD/DVD

Thesis language: Czech



Anotace

V praci se zabyvdam vytvorenim adaptivniho Texas Hold’em limit pokerbota pro
vice hraci. Vychdzim z pokerboti pro dva hrace, Vexbot a BRPlayer. Zobecniuji
jejich algoritmy Miximax a Mizimiz. Algoritmus Mizimax pouZivdm pro hru tri
hracu. V dvahu beru rozsdhlost herniho stromu pokeru a zavddim abstrakce, které
ho zjednodusuji. Vysledkem je pokerbot LAIN. Testovdini ukazuje, Ze se LAIN
dokdze prizpusobit vice souperum. S vyssim poctem odehraniych ruk se zlepsuje
schopnost LAIN vyuZivat strategii souperi ve sviuj prospéch. LAIN dokdze hrdt
proti vice neZ dvéma souperum, avsak jeji abstrakce pro to nebyly navrZeny. S pri-
byvajicim poctem souperi se LAIN prizpusobuje ¢im dal pomaleji. Techniky pro
rychlejsi uceni mohou LAIN vijraznée pomoci.

Synopsis

The focus of the thesis is to create an adaptive multiplayer Texas Hold’em limit
pokerbot. My work is based on two player pokerbots, Vexbot and BRPlayer. I'm
generalizing their algorithms Mizimax and Mizimiz. I'm using Miximax for three
player game. I'm introducing abstractions to reduce extensiveness of a game tree.
The result is the LAIN pokerbot. Testing shows that LAIN is able to adapt to
multiple opponents. The more hands LAIN plays the better is her ability to exploit
strategies of her opponents. LAIN is able to play a game with more than two
opponents, but her abstractions weren’t designed to do this. The more opponent
is here to face, the slower will be her ability to adapt. The methods for faster
learning could help LAIN greatly.

Klicova slova: pokerbot; poker; texas hold’em limit; vice hract; modelovani
soupere; adaptace;

Keywords: pokerbot; poker; texas hold’em limit; multiplayer; opponent model-
ling, adaptation;
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1 Uvod

Poker je doménou netplngjch informaci — hra¢ nezna karty souperu a nema jis-
totu, jaké se otoci dalsi spolec¢né karty. Aby byl hrac tspésny, musi zaujmou lepsi
strategii, nez jakou pouzivaji jeho souperi. Dobry lidsky hrac¢ c¢erpa ze zkusenosti
z minulych her, kalkuluje pravdépodobnost vyskytu konkrétnich karet a prizpi-
sobuje se tomu, co si 0 ném mysli ostatni. Pouziva mentalni zkratky pro vyreSeni
komplikované hry.

Dva hlavni sméry pokerové strategie v oblasti umélé inteligence jsou nalezeni
optimadlni strategie a modelovdni souperi. Optimalni strategie zajistuje vyplatni
neutralitu — hrac s dlouhodobého hlediska neprohraje. Nevyuziva ale soupetovych
chyb.

V praci se zabyvam modelovanim souperti, které slouzi k zvyseni vyplaty.
Pocitacovy hra¢ pokeru (pokerbot) si uklada souperem odhalené informace. Zis-
kava tak moznost vyuzit soupetovy strategie ve sviij prospéch. V disledku ovsem
podstupuje riziko, ze bude sam modelovan.

Modelovani rozlisujeme adaptivni a statické. Adaptivni modeluje soupere v re-
alném case. Statické vytvari offline model soupere, ktery poté pouzije v realné
hre.

Mnou zvolenéd technika adaptivniho modelovani stoji na prichodu herniho
stromu s neuplnou informaci, ve kterém soupere zastupuje vytvoreny model.
Potiz je velikost herniho stromu. Pro variantu pokeru Texas Hold’em limit dvou
hract ma 10'® uzli — neni moZné ho prohledat v redlném céase v pribéhu hry.
S pribivajicim po¢tem hraci strom hry exponencialné roste[l, str. 72]. Je nutnosti
zavést abstrakce, které snizi pocet uzli stromu.

Piavodni algoritmy prichodu herniho stromu s nedplnou informaci nazvané
Mizimaz a Mizimiz[1, 2] byly navrZzeny a otestovany ve hie dvou hractu. Autofi
v zavéru nastinili moznost rozsiteni algoritmit pro hru vice hrac¢a. V praci prova-
dim zobecnéni obou algoritmi, které otestuji na vlastni implementaci algoritmu
Miximax ve hie tii hracua.

Z mnozstvi dostupnych technik modelovani soupeiu (kap. 2) jsem pro svoji
praci zvolil algoritmy Miximax a Miximix, protoze v testovani dosahovaly dob-
rych vysledkll a zaroven zde autori vznesli vyzvu prozkoumat, jak si technika
povede ve hie vice nez dvou hracu.

V kapitole 2 prochazim techniky vytvoreni modelujicich pokerbotii. V prvni
casti kapitoly popisuji adaptivni pokerboty, v druhé ¢asti statické pokerboty. V
podkapitole 2.1.3 se podrobné zabyvam pokerboty vytvorenymi nad algoritmy
Miximax a Miximix.

V kapitole 3 popisuji vytvoreni pokerbota LAIN — zobecnéni vychozich algo-
ritmi na hru vice hrac¢i, zavedeni abstrakei pro hru ti{ hracu.

Na zacatku kapitoly 4 zkoumam, jak silné abstrakce potirebuji. Néasleduje tes-



tovani LAIN v prostiedi opentestbed! a Poker Academy Pro 2.52 proti
riznym pokerbotim.

V zavéru vyhodnotim vysledky testovani a nastinim dalsi mozny vyvoj po-
kerbota LAIN.

1.1 Pravidla pokeru

Pravidla varianty pokeru Texas Hold’em limit. Kazdy hrac¢ na zacatku obdrzi
dvé karty, které zna pouze on — tzv. drZené karty. Hraci se stiidaji v sazkach a
otaci se spolecné karty. Na konci posledniho sdzkového kola hraci odhali drzené
karty. Hrac s nejsilnejsi vyherni kombinaci vyhrava vSechny vsazené Zetony. Déle
v podkapitole popisuji pravidla podrobné.

Pojem ruka znaci ¢ast hry od rozdani karet vSem hrac¢am po urceni vitéze.

Hraci balicek
Obsahuje 52 karet. Kazda karta je unikatni, specifikuje ji hodnota a barva.
Hodnot je tfinact: 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, T (deset), J (kluk), Q (krdlovna),
K (kral), A (eso). Barvy jsou ¢tyii: GO, Eso muze byt pouzito i jako
karta hodnoty 1.

Nastaveni hry
Hru hraje az deset hraci. Z hract je ndhodné zvolen dealer. Hrac¢ po le-
vici dealera je small blind a hra¢ po levici small blinda je big blind. Hraci
disponuji stejnou sumou hracich zetont, tzv. stack.

Sazkové kolo
Hra ma ¢tyti sazkové kola: preflop, flop, turn a river. Hraci se sttidaji v saz-
kach dokud nemaji vSichni hraci srovnané sazky. Nasleduje dalsi sazkové
kolo. Maximalni povoleny pocet sazek na hrace v sdzkovém kole je ¢tyfi.

Preflop
Jedna se o zacatek hry. Kazdy hrac¢ obdrzi dvé ndhodné karty, tvz. drzené
karty. Hrac¢ big blind vsadi predem stanovenou povinnou sazku, ozn. mald
sdzka. Hrac¢ small blind polovinu malé sazky. Prvni na tahu bude hrac¢ po
levici hrace big blind.

Hraé¢ na tahu
Hrac na tahu provede jednu ze tii akci: zahodi karty, dorovnd sdzku, navysi
sdzku. Po provedeni akce bude na tahu prvni hra¢ po jeho levici, ktery
je stale ve hie (nezahodil karty). Jakmile maji vSichni pokracujici hraci
srovnané sazky, zac¢ina dalsi sdzkové kolo.

Zahozeni karet
Hrac prichazi o vSechny vsazené Zenoty a netcastni se dalsich sazkovych
kol.

Thttps://code.google.com/archive/p/opentestbed /
http:/ /www.poker-academy.com/, http://www.poker-genius.com/
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Dorovnani sazek
Hrac¢ dorovnava sazku prvniho hrace po své pravici, ktery je stale ve hre.

Navyseni sazek
Hrac dorovna sazku a navysi ji o velikost malé sazky v kolech preflop a flop
a nebo o dvojnasobek malé sazky v kolech turn a river.

Flop
Z balicku se otoci 3 spolecné karty. Sazet zacinad prvni hrac po levici dealera,
ktery je stale ve hre.

Turn
Z balicku se otoci 1 spolec¢nd karta. Sazet zacina zac¢ina prvni hrac po levici
dealera, ktery je stale ve hre.

River
Sazkové kolo probiha totozné jako sazkové kolo Turn. Maji-li hréci srovnané
sazky, nastava showdown.

Showdown
Hraci odhali drzené karty. Porovna se jejich vgherni kombinace. Hrac¢ s nej-
silnéjsi vyherni kombinaci vyhrava vsechny vsazené Zetony, tzv. bank.

Vyherni kombinace
Je kombinace péti nejlepsich karet vybrana z drzenych karet hrace a spo-
le¢nych karet 1. Pokud méa vyherni kombinace méné nez pét karet, pridava
se k ni kicker.

Kicker
Jsou doplnékové karty vybirané z dostupnych spoleénych a drzenych karet,
které se pridavaji k vyherni kombinaci. Karty jsou vybirany od nejvyssi. Po-
kud je vice vitéz1 se stejné silnou vyherni kombinaci, vyhraje hrac s vyssim
kickerem. Pti rovnosti kickert je mezi vyherce bank rovnomérné rozdélen.

U zivého pokeru je ¢asto pritomno pravidlo skryti drZengych karet. Hraci na
konci odehrané ruky ukazuji drzené karty postupné. Pokud hrac, ktery ma ukazat
karty vi, Ze jiz nemize vyhrat, nemusi ukazovat drzené karty. Situace nastane,
kdyz hrac¢ diive na tade ukazal silnéjsi vyherni kombinaci.

Pritomnost pravidla skryti drzenych karet v tomto textu nepredpokladam.
Zminim se vSak o zpusobu, jak ho fesit v pokerbotovi LAIN (kap. 3.3.3) a feSeni
otestuji (kap. 4.2.4).
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Tabulka 1: Vyherni kombinace. Razeny od nejslabsi po nejsilnéjsi. Podtrzené
karty znaci vyherni kombinaci, ostatni karty jsou kickery.

Nejvyssi karta  Ké 9 7d 30 2&

Par K& KO 7d 30 2
Dva péary K KO 7de 70 28
Trojice K& KO Kéde 30 28
Postupka K& QO J& TO 9&
Barva K& 9% 74 34 24
Full House K& KO Kée 30 3
Ctvefice K& KO Kéde KO 2

Cista postupka Ko Q& J& T 94

2 Prehled technik modelujicich pokerboti

V kapitole shrnu znamé modelujici pokerboty. V prvni ¢asti popisi adaptivni
pokerboty, ktefi modeluji soupere v readlném case. V druhé ¢asti se zabyvam

statickymi pokerboty, ktefil vytvori offline model soupere a pouziji ho v realné
hre.

Modelovani soupeit obecné méa dvé ¢asti:
e sbirani dat o souperi,

e vyuziti nasbiranych dat proti souperi.

2.1 Adaptivni pokerboti

Vyhodou adaptivnich pokerbotii je, ze neni nutné délat obsahlé vypocty dopredu
a pripravovat se na konkrétniho soupere. Adaptivni pokrbot se dokaze prizpiiso-
bit souperi, proti kterému pravé hraje. Neni podminkou, aby o souperi cokoliv
védél dopredu.

Nevyhodou je zacatek hry, kdy adaptivni pokerbot nema zadné informace a
spoléha se pouze na sviij vychozi model. Podobné to miize byt i u statickych
pokerbotii, ale vypocitana offline strategie jim dava podstatnou vyhodu.

2.1.1 Rovnicovy systém

Jednim z prvnich adaptivnich pokerbotu je Poki[l]. Jeho rozhodovaci strategie je
zalozend na rovnicich, na zakladé kterych Poki vyhodnoti aktualni herni situaci.
Vysledkem je vygenerovani pravdépodobnostni trojice akci zahozeni, dorovnani
a navyseni, kterd udava pravdépodobnost provedeni akci. Napriklad pro vyge-
nerovanou trojici {0,0.8,0.2} v 0% ptipadu zvoli zahozeni, 80 % piipadu zvoli
dorovnéani, ve 20 % navyseni. Uvedu hlavni rovnice:
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Sila vyherni kombinace (HR) Je vycisleni udavajici kolik procent ze vsech
moznych souperovych vyhernich kombinaci Pokiho vyherni kombinace po-
razi. Vyherni kombinaci Poki tvori z drzenych karet a spoleénych karet.
Soupetrovy vyherni kombinace tvori vSechny mozné zbyvajici drzené karty
a spolecné karty. Pfedpokladem je, Ze souperovy drzené karty jsou vSechny
zastoupeny se stejnou pravdépodobnosti. Vysledna sila vyherni kombinace

remiza

. . vyhra++=% . . “ ,
je HR = STratpromrairemiza kde vyhra, remiza a prohra jsou pocty vyher,

remiz a proher Pokiho vyherni kombinace proti soupefi.

Potencial vyherni kombinace Udéava pravdépodobnost, Ze se Pokiho vyherni
kombinace zlepsi s budoucimi spole¢nymi kartami.

Navratnost investice Kolik nejméné musi mit Poki pravdépodobnost na vy-
hru, aby mélo smysl dorovnat sazku. Naptiklad pokud v banku je 9 Zetoni
a Poki musi dorovnat 1 Zeton, musi mit Poki pravdépodobnost na vyhru
vétsi nez (i> 100 = 10 %, aby mohl oc¢ekavat kladnou ndvratnost inves-

9+1
tice.

Pro kazdého soupete si Poki udrzuje tabulku vah, coz je pole o 1326 hodno-
tach. Kazda hodnota je v intervalu (0, 1) a odpovidd pravdépodobnosti s jakou
Poki véri, ze soupet drzi danou kombinaci karet. Tabulka vah je aktualizovana
po kazdé zpozorované akci soupetre. Vstupem pro aktualizaci je model soupere,
provedend akce a aktudlni stav hry. Pro kazdou drzenou kombinaci karet e z ta-
bulky vah WT je prediktorem vypocitana pravdépodobnost p, Ze souper v ak-
tudlnim stavu hry provede zpozorovanou akci. Aktualizace je provedena jako
WTle] = WTle] - p.

Kdyz Poki musi provést akci, vypocita silu své vyherni kombinace (HR) proti
kazdému soupeti zvlast. Tabulka vah ovlivni, které kombinace drzenych karet
jsou konkrétnimu soupefi prirazeny. Vypoctem Poki ziskd pravdépodobnost na
vyhru své vyherni kombinace proti jednotlivym soupeftim. Vynasobenim jednot-
livych pravdépodobnosti dostane celkovou pravdépodobnost, ze porazi vsechny
soupere zaroven. Spolu s faktory jako je potencial vyherni kombinace a navrat-
nost investice, Poki vygeneruje pravdépodobnostni trojci akci zahozeni, dorov-
nani a navyseni na zakladé které provede akci.

Model souperte je realizovany prediktorem akci. Pro herni stav vraci pravdépo-
dobnostni trojici akci soupere. Poki zpravidla vyuziva tfi metody predikce, které
kombinuje a vybira nejpresnéjsi z nich:

Expertni systém Vypocita pravdépodobnostni trojici pro soupetre z Pokiho
vlastni rovnicové strategie. Predpoklada, ze souper hraje racionalné.

Statistika Poki si pro kazdého soupere uchovava tabulku kontext, do které
uklada zpozorované akce. Za kontext je povazovano sazkové kolo a po-
cet sézek, kterym souper celi. Priklad dotazu pro kontextovou tabulku je:
P (AkceDorovnani | SazkoveKoloTurn & JednaSazkaK Dorovnani), coz
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vrati pravdépodobnost akce dorovnani vzhledem k sazkovému kolu turn a
situaci, kdy souper musi dorovnat jednu sazku.

Neuronovou sit Tréningovou mnozinou jsou akce konkrétniho soupete a herni
kontext, ve kterém akci provedl. Pro zvoleny kontext neuronova sit vraci
akci, kterd ma nejvétsi pravdépodobnost na provedeni.

2.1.2 Monte Carlo simulace

Simbot?[1] je reimplementace pokerbota Poki, kde je misto rovnic pouzita Monte
Carlo simulace* (MCS). KdyZ Simbot musi provést akci, zavola MCS pro akce
dorovnani a navyseni, aby vypo¢ital jejich o¢ekdvanou hodnotu (EV'). MCS pro-
jde herni strom do hloubky, v listovych uzlech ziskd E'V a propaguje ho zpét
nahoru. MCS se pro kazdou akci spusti nékoliksetkrat. Ziskana E'V se zprameé-
ruji a Simbot provede akci, ktera je nejpriznivejsi.

Model souperte je pouzit ve dvou situacich pri prichodu stromem MCS algo-
ritmem:

Prirazeni drzenych karet souperi Na zacatku kazdého prichodu jsou vsem
souperum prirazeny drzené karty podle jejich tabulky vah — prirazuje se
podle nejpravdépodobnéjsi kombinace. Drzené karty jsou prifazeny i sou-
pertim, ktefi ve hie provedli akci zahozeni, aby v hracim balicku zistaly
co nejpravdépodobnéjsi karty. Z hraciho balicku jsou ndhodné zvoleny spo-
lecné karty. Kazdy priichod je se stejné zvolenymi drzenymi kartami prove-
den dvakrat — jednou pro Pokiho akci dorovnani a jednou pro akci navyseni.

Volba akce za soupere V pritbéhu prichodu stromem MCS algoritmus musi
volit akce za kazdého soupere. Volba je provedena preferovanym predikto-
rem akci.

Monte Carlo simulace dokéze nalézt strategie pro Simbota jako je cekani-
navyseni, kdy Simbot ¢ekd nebo dorovnd sazku s predpokladem, ze ocekéava
soupetrovu akci navyseni, aby razem sam navysil. Také umi strategii maskovdni
drzenych karet pasivni hrou, ve které pouze dorovnava soupete a zakryva tak
skutecnou silu své vyherni kombinace. Souper je spise ochoten sézet, nez kdyby
ho Simbot donutil zahodit karty agresivni hrou. V neposledni radé je pritomna i
strategie blafovdni — Simbot navysuje s velmi slabou vyherni kombinaci, protoze
predpoklada, ze souper casto zahodi karty.

Pres potencidl a vétsi adaptovatelnost MCS oproti Rovnicovému systému
Simbot nedosahoval v testovani lepsich vysledkt nez Poki. Simbot se umi vice

3V plvnim ¢ldnku oznaden jako Poki se Selective Sampling simulaci. V komerénim pokero-
vém testovacim prostiedi Poker Academy 2.5 je nazyvan Simbot. Oznaceni Simbot pouzivam
kvtli lepsimu rozliseni mezi pokerboty.

4Oznadena jako Selective Sampling, protoze priichod hernim stromem neni ndhodny, ale
fizeny.
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prizpiisobit souperi, kvili ¢emuz je ale vice nachylny na chyby v modelu. Pokud
model predpoklada, ze souper zahodi karty ve 30 % pripadu a ve skutecné stra-
tegii souper zahazuje jen ve 20 % piipadi, Simbot bude hrat vice agresivnéji, nez
by mél. V disledku bude hrat slabsi vyherni kombinace, protoze predpoklada
casté souperovo zahazovani, coz se negativné projevi na jeho vyplaté.

2.1.3 Prohledavani herniho stromu s nedaplnou informaci

Stézejni pro moji praci jsou pokerboti Vexbot[2], jeho vylepsena verze BRPla-

yer[3] a algoritmy Mizimazx a Miximiz[1, 2], na kterych jsou postaveni. Pokerboti

jsou urceni pro hru dvou hraca a lisi se pouze v aplikaci abstrakei pri ziskavani

informaci. Vzhledem k dilezitosti pokerbotii se o nich rozepisi podrobnéji.
Jadro pokerbott ma dvé casti:

e prohledavani herniho stromu,

e modelovani soupere.

V nasledujicim textu souhrnné oznacuji pokerboty Vexbot a BRPlayer jako
pokerbot.

Pokerbot na tahu spusti algoritmus Miximax nebo Miximix postupné pro akce
zahozeni, dorovnani a navyseni, aby vypocital jejich o¢ekdvanou hodnotu (EV).
Algoritmus z aktualni herni situace zacne prohledavat herni strom do hloubky.
V listech vypoc¢ita E'V a propaguje ho zpét smérem nahoru. Po ziskani EV vsech
tt1 kofenovych akei dojde k jejich porovnani. Byl-li spustén Miximax, zvoli akeci
s nejvyss EV. Byl-li spustén Miximix, zvoli akci na zakladé smiSené strategie®.
Stejné tak kdyz voli akce za sebe sama v prichodu hernim stromem, provede bud
akci s nejvyssi E'V pri Miximaxu nebo akci na zédkladé vlastni smisené strategie
pri Miximixu.

Pokerbot modeluje soupere pii dvou prilezitostech:

e souper odhali drzené karty,

e souperl provede akci.

Kdyz dojde k odhaleni drzenych karet soupere, pokerbot vypocitd, silu jeho
vyherni kombinace (HR) a ulozi ji do histogramu v listu kontextového stromu.
Kontextovy strom je datova struktura typu trie, ve které uzly odpovidaji roz-
hodovacim uzliim herniho stromu. Cim vétsi vzorek bude mit pokerbot ulozeny,
tim pTresnéji bude védét, jaké HR ma od soupere ocekavat v konkrétnim kontextu
hry.

5Smigend stragie zde odpovidéd pravdépodobnostni trojici akei zahozeni, dorovnani, navy-
seni. Napiiklad trojice (0.1,0.7,0.2) znadi, Ze se akce zahozeni provede s pravdépodobnosti
10 %, akce dorovnani s pravdépodobnosti 70 % a akce navyseni s pravdépodobnosti 20 %.
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Kdykoliv provede souper akci, pokerbot ji ulozi do odpovidajicitho uzlu kon-
textového stromu. Pokerbot timto zptisobem modeluje tendence soupere — jeho
pasivitu/agresivitu pri sdzeni.

Prochézeni herniho stromu i modelovani soupete vyzaduje zavedeni abstrakci.
P1i prochézeni herniho stromu abstrakce redukuji jeho rozvétveni a jsou dvojiho
typu: Uprava otaceni spoleénych karet a vynechavani vétvi stromu. Abstrakce
prvniho typu jsou potieba pouze v sazkovych kolech preflop a flop:

Preflop Abstrakce seskupi vSechny budouci spolecné karty v uzlech sance do
nekolika skatulek a pritadi jim pravdépodobnosti s jakou nastanou.

Flop Zména v prohledavani nastane az v sazkovém kole river, kde se otoci pouze
mald podmnozina ze 46 moznych karet.

Abstrakce druhého typu vynechéavaji vétve stromu s nulovou pravdépodobnosti
na provedeni.

Abstrakce pri modelovani soupert sjednocuje histogramy na zakladé podob-
nosti kontextu. Slouzi k urychleni uceni. Vexbot rozlisuje tii tirovné abstrakei:
kontextovy strom, sl a s2. BRPlayer rozliguje pét trovn{ abstrakef. Urovné jsou
rozdéleny podle stupné vynechani informaci o hie. Kazda droven ma dveé vari-
anty: v prvni zaéind pokerbot, v druhé soupef. Urovné jsou sefazeny od kontexti
nejvice podobnych piivodni hie po nejméné podobné:

Kontextovy strom Abstrakce na trovni kontextového stromu odpovida presné
sekvenci akei — maximum informaci na tkor fidkosti dat.

s4 Abstrakce seskupuje vsechny histogramy kontextového stromu, kde je stejny
pocet sazek v sazkovych kolech preflop plus flop a turn plus river. Napriklad
vSechny histogramy s dvéma sdzkami v sazkovych kolech preflop a flop a
tfemi sazkami v sazkovych kolech turn a river. Scitaji se sazky obou hraca.

s3 Seskupeni histogramii podle poc¢tu sazek v prvnich trech sazkovych kolech a
poslednim sazkovém kole.

s2 Seskupuje histogramy, které maji pocet sdzek ve vsSech ¢étyrech sazkovych
kolech stejny.

s1 Seskupuje histogramy pouze podle pocétu sazek ve vsech ctyfech sazkovych ko-
lech provedenych souperem. Zachova minimum informaci na tkor pottebé
mit co nejvice dat.

Kontextovy strom je také formou abstrakce, protoze se do ného neukladaji karty
pokerbota ani otocené spolecné karty. Predpoklada se otoceni splec¢nych karet se
stejnou pravdépodobnosti. Pokerboti Vexbot a BRPlayer vyuzivaji kontextovy
strom pri ukladani souperovych akci stejnym zptisobem.
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Histogram v listovém uzlu je pole reprezentujici interval (0.0,1.0) rovno-
meérné rozdéleny na 20 podintervala. Prvni prvek odpovida vsem HR v inter-
valu (0.0,0.05). Druhy prvek vSem HR v intervalu (0.05,0.1). Posledni prvek
(0.95, 1.0).

Pokerbot rozlisuje ¢tyti druhy uzli pri prohledavani herniho stromu:

Uzel sance
Odpovida rozdani spolecnych karet. Z divodu zjednoduseni vypoctu se
predpoklada stejné pravdépodobnost pro kazdou kartu. Celkovy pocet kom-
binaci rozdani karet je n. O¢ekavana hodnota uzlu Sance u je EV (u). P(u;)
je pravdépodobnost, Ze nastane uzel u;. EV (u;) je ocekdvand hodnota uzlu

;.
n

EV(u) =) P(w)-EV(u)
i=1
Souperiv rozhodovaci uzel
Uzly, kde se pokerbot rozhoduje za soupere na zakladé jeho predchoziho
zpozorovaného chovani ve stejném kotextu. M4 ulozenou souperovu prav-
dépodobnostni trojici akei zahozeni (f), dorovnani (c), navyseni (r), které
jsou smisenou strategii uzlu w.

EV(u) = Y. P(w) EV(y)
€{f,e,r}

Vlastni rozhodovaci uzel
Pokerbot voli akci na zakladé smisené strategie podobné stejné jako u sou-
pefova rozhodovaciho uzlu (miximix) nebo voli akci s nejvyssim EV (mixi-
max).

EV(u) =max{EV(f),EV(c), EV(r)}

Listovy uzel
Vyplata z pohledu pokerbota — zisk nebo ztrata. P(vyhra) znaéi pravdé-
podobnost vyhry pokerbota v uzlu u. Pravdépodobnost je spocitana z his-
togramu ruk, které souper pokerbotovi diive ukazal ve stejném hernim
kontextu. bank je celkovy pocet vsazenych zZetont. cena je kolik Zetoni
v banku ma pokerbot.

EV(u) = (P(vyhra) - bank) — cena

Priklad vypoctu ocekavanych hodnot akci (EV). Pro jednoduchost
uvazujme histogramy s 10 podintervaly. Je sazkové kolo river, doposud kazdy
hra¢ vlozil do banku 1 Zeton. Velikost sazky je 2 Zetony. Vexbot se nachazi na
vrcholu herntho stromu (obr. 1) a potfebuje vypodcitat EV akce navyseni sdzky
(r).

Vexbot provede akci navySeni (r) a presune se do uzlu soupere. Zde musi
vypocitat EV soupefovych akci zahozeni (F), dorovnani (C), navySeni (R) a
provést jejich vazenou sumu vzhledem k pravdépodobnostni trojici {0.2,0.7,0.1}.
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Zahozeni
Akce zahozeni mé ocekavanou hodnotu EV(rF) = +1. Pokerbot ziskd 1
zeton.

Dorovnani
Akce dorovnéni zavisi na sile vyherni kombinace (HR) Vexbota. Histogram
[rC] zndzornuje, ze soupet v 20 % pripada blafuje — ma HR v intervalu
(0.0,0.2). V 80 % pripadt hraje se silnou rukou — HR v intervalu (0.8, 1.0).
Mohou nastat ¢tyti situace vzhledem k HR Vexbota:

Vexbot blafuje, ma HR = 0.1. EV (rC) = (0.1-6) —3 = —2.4.

Porazi pouze blaf, HR = 0.2 - 0.7. EV(rC) = (0.2-6) —3 = —1.8.
Porazi polovinu silnych ruk, HR = 0.9. EV (rC) = (0.6 - 12) — 6 = 1.2.
Porazi vSechny ruky, HR = 1. EV (rC) = (1.0-12) — 6 = 6.

Navyseni

Pro vypocet EV(rR) je potfeba spocitat
max (EV(rRf), EV(rRc), EV(rRr)), pouziva-li Vexbot Miximax. V pii-
padé pouziti algoritmu Miximix by aplikoval vlastni smisenou strategii
a provedl vazenou sumu pro EV(rRf), EV(rRc), EV(rRr). EV sek-
vence rRf je EV(rRf) = —3. EV sekvence rRc bude opét zdlezet na
HR Vexbota, vypocet viz vyse. EV sekvence rRr bude vysledkem vazené
sumy EV sekvenci rRrF, rRrC, rRrR. Nakonec EV (r RrR) se spocita jako
max (EV (rRrRf), EV(rRrRc)).

Ma-li Vexbot pramérné silnou vyherni kombinaci HR = 0.5, EV (r) za pouziti
algoritmu Miximax bude EV (r) = —0.76. Pripomenime, ze EV (f) = —1. Pokud
tedy EV(c) > —0.76, Vexbot zvolit akci dorovnéni. V opacném pripadé akci
navyseni.

Priklad modelovani soupere. Uvazujme posledni sdzkové kolo. Pokerbot
zane sézkou (r). Souper siazku navysi (R) — pokerbot v kontextovém stromu vy-
hleda kontext ,~rR* a ulozi zpozorovanou akci. Pokerbot pokracuje dorovnanim
sdzky (c). Dojde k odhaleni karet obou hractu. Pokerbot vypoc¢itd HR soupere a
ulozi ho do histogramu v listovém uzlu kontextového stromu, ktery najde pod kli-
sazkovych kolech. Pro zjednoduseni prikladu nebyly uvedeny. V praxi probiha
ukladani v obou ptipadech zvysenim pocitadla o 1.

V testovani proti riznym pokerbotiim Vexbot i BRPlayer vykazuji podobny
trend — ¢im vice odehraji ruk proti konkrétnimu souperi, tim lépe se mu do-
kazi prizptisobit. S dostatkem cCasu jsou schopni opravit chybny model soupere.
Oprava vsak miize trvat tisice az desitky tisic odehranych ruk v zavislosti na slo-
zitosti souperovy strategie a chyby modelu. Vytvoreni chybného modelu soupere
nastane z divodu karetni variance. Souper ukazuje stale silné vyherni kombinace
v konkrétni situaci hry, v disledku ¢ehoz se pokerbot chybné zacne vyhybat ak-
cim, které k herni situaci vedou.
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[~rRrRc]

Obrazek 1: Ukazka stromu hry, ktery prohledava Vexbot pfi vypoctu ocekava-
nych hodnot. Hra se nachazi v sazkovém kole river. Doposud kazdy hrac¢ vsadil
1 zeton. V znac¢i rozhodovaci uzel Vexbota, O rozhodovaci uzel soupere. V lis-
tech jsou vyznaceny ocekavané hodnoty (EV'). Obdelniky jsou histogramy sily
vyhernich kombinaci, které souper ukazal v konkrétnim uzlu herniho stromu.

Autofi poukazuji na dilezitost dobrého vychoziho modelu, aby pokerbot ze
zac¢atku hry neprohraval prilis mnoho. Potteba rychlejsitho uceni se pro hru proti
lidskym hractm.

2.2 Staticti pokerboti

V kapitole uvedu prehled pokerbti, ktefi vytvari model soupere offline — ne
v redlném case. Vyhoda oproti adaptivnim pokerbotum spociva v silné strategii
jiz od zac¢atku hry. Nemusi spoléhat pouze informace, které jim o sobé poskytne
souper pri hre.

2.2.1 Statisticky Nejlepsi Odpovéd

Algoritmus Statisticky Nejlepsi Odpoved (SNO)[4, 5] z tréningovych dat vytvori
model soupere a vypocita strategii, kterda model nejvice vyuziva. Vypocitanou
strategii pouzije v redlné hte proti cilovému soupeti. V kapitole rozepisi SNO
podrobnéji.

V prvni fadé je potieba ziskat velké mnozstvi her odehranych cilovym soupe-
fem, kde jsou odhalené drzené karty vSech hract. Autori uvadi alespon 100000
az 1 milion odehranych her. S vétsim mnozstvim dat se zvysuje presnost modelu
soupere. Aby byla vypocitand strategie co nejlepsi, je potreba cilového soupere
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pozorovat v co nejvice riznych situacich. Proto je dilezité proti jakym soupertim
nas cilovy souper hraje. Souper, ktery by v kazdé fazi hry volil akci dorovnani,
neposkytne prilis mnoho informaci o strategii cilového soupere.

7 nasbiranych dat je vytvoren model soupere. Nejdiive algoritmus zvoli abs-
trakci pavodni hry Texas Hold’em limit poker pro dva hrace, kterou redukuje
jeji herni strom z piiblizné 10'® uzlii na priblizné 6.45° uzli. Postupné prochazi
odehrané hry a pro kazdou akci cilového supere zvysi pocitadlo v odpovidajicim
uzlu abstraktniho stromu. Touto technikou algoritmus ziska pravdépodobnostni
trojice akci zahozeni, dorovnani a navyseni pro souperovy uzly v abstraktnim
stromu. Odhalené karty jsou mapovany do 5 az 8 skatulek v abstraktnim stromu
podle sily vyherni kombinace, kterou reprezentuji.

V pripadé, ze nebyly zaplnény vsSechny uzly cilového soupere v abstraktnim
stromu, se pouzije vychozi strategie. Cilovy souper vzdy dorovna nebo voli akce
dorovnani a navyseni s riznou pravdépodobnostni.

Na vytvoreny model soupete je aplikovan algoritmus nejlepsi odpovédi, ktery
vraci strategii nejvice vyuzivajici cilového supere. Algoritmus projde abstraktni
strom modelu soupere k listovym uzlim, ziskd jejich ocekavanou hodnotu (EV)
a propaguje ji zpét nahoru. Pro kazdy uzel si zapamatuje, ktera akce vedla k nej-
vétsi ocekavané hodnoté. Zapamatovana data jsou strategii algoritmu SNO.

V testovani SNO dokéaze velmi efektivné vyuzivat cilového supefe. Problém
nastava v situaci, kdy by SNO mél hrat proti hraci, proti kterému nebyl vytvoren.
Nehraje-1li novy souper podobnou strategii jako cilovy souper, SNO bude znac¢né
prohravat.

2.2.2 Omezena Nashova Odpovéd

Omezend Nashova Odpoved (ONO)[4, 5] Tesi problém algoritmu SNO, ktery je
efektivni pouze proti souperi, proti kterému byl natrénovan. Algoritmus ONO
misto nejlepsi odpovédi na souperovu strategii nachézi robuistni odpovéd — snazi
se soupere vyuzivat a zaroven minimalizovat Sanci, ze sim bude vyuzivan. Hraje-
li algoritmus ONO proti soupefi proti kterému nebyl natrénovan, bude prohra-
vat jen do urc¢ité oc¢ekavané miry. Kompromisem je, zZe nebude cilového soupete
schopny vyuzit tolik, jako SNO algoritmus.

Nashova rovnovaha pro hru pokeru dvou hracu je strategie, kterda kazdemu
hraci zajisti oéekdvanou hodnotu (EV) hry rovnou nule. Cim vice spolu dva
hra¢i odehraji ruk, tim vice se vyplata kazdého z nich bude blizit nule. Zadny
z hra¢a nemuze zménou strategie zlepsit E'V své hry, pokud druhy hrac stale bude
hrat podle Nashovy rovnovahy. Vypocitani Nashovy rovnovahy je povazovano za
vyTeseni hry.

Vypocitani Nashovy rovnovahy pro Texas Hold’em limit dvou hract je velmi
obtiznéb. e-Nashova rovnovaha je Nashova rovnovaha vypocitana vzhledem k abs-

6Cluster &itajici 200 poéitact, kde kazdy operoval s 24 jadry, potieboval na vypoéet Nashovy
rovnovahy 68 dni[6].
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traktni hie pokeru. Proménnd ¢ udava, o kolik nejvice muze jeden z hracu zlepsit
své E'V hry, pokud nebude taktéz hrat podle e-Nashovy rovnovahy.

Stejné jako v algoritmu SNO jsou nasbirany stovky tisic odehranych her proti
cilovému soupefti a je z nich vytvoren model.

Algoritmus ONO nalezne robustni strategii vypoctem e-Nashovy rovnovahy
v abstraktni hie s ohledem na konstantu p. Predpoklada, ze cilovy souper bude
hrét stejné jako ve vytvoreném modelu v p procentech piipadi, kde p € (0,1) a
bude se nés snazit vyuzivat v 1 — p procentech pripadi. Pro p = 0 algortimus
ONO vyprodukuje e-Nashovu rovnovahu, protoze model soupefe neni pouzit.
Pro p =1 algoritmus ONO vyprodukuje stejnou strategii jako algoritmus SNO,
protoze Nashova rovnovaha neni pouzita.

Volba konstanty p zasadné ovlivni chovani ONO pokerbota. S p blizicim se 1
se bude ONO pokerbot snazit cilového hrace vice vyuzivat, ale sam bude proti
vyuzivani vice zranitelny. Pfi testovani v [4, 5] byla p zvoleno pfiblizné 0.1, coZ
odpovidd ¢ = 0.1 malé sdzky na odehranou ruku. Algoritmus ONO dosahuje
vyrazné lepsich vysledkil nez algoritmus SNO proti jinému nez cilovému souperi.

2.2.3 Tym expertt

V jadie algoritmu Tymu experti[4, 5] je manazer, volici, ktery expert (pokerbot)
se ma pouzit, kdyz je potieba odehrat ruku. Expert je volen, aby co nejvice vyuzil
soupere. Algoritmus Tymu expertt resi situaci hry proti neznamému soupefi, u
néhoz neni k dispozici historie odehranych her, ze kterych by bylo mozné vytvorit
model.

Na zacatku manazer vyzkousi kazdého experta jednou — expert odehraje ruku
proti soupefi. Vyplaty experti jsou uloZeny a pro odehrani dalsi ruky je volen
expert s nejvyssi vyplatou. V prubéhu hry se vyplaty expertt priméruji podle
toho, kolikrat byli zvoleni. Pro odehrani ruky se voli expert s nejlepsi primérnou
vyplatou, pricemz je bran ztetel, jak casto byl ktery expert volen. Expert, ktery
dlouho nedostal Sanci odehrat ruku, ji spiSe dostane nez expert, ktery odehrél
velké mnozstvi ruk v fade. Zajistuje se tak prozkoumani moznosti vSech expertii.
Zamezi se situaci, kdy expert po vyzkouseni na zacatku algoritmu méa negativni
vyplatu, kvili které by nebyl znovu zvolen.

Povsimnéte si, ze i kdyz je algoritmus Tymu experti z principu staticky —
tym expertl je pevné zvolen pred zacatkem hry — obsahuje adaptivni c¢ast, kdy
se v prubéhu hry voli nejvhodnéjsi expert.

Pro testovani byly sestaveny dva tymy experti — tym expertu zalozenych
na algoritmu Statisticky Nejlepsi Odpovédi (SNO) a tym experti zalozenych
na algoritmu Omezené Nashové Odpovédi (ONO). Pii pouziti tymu SNO ex-
pertii manazer rychle pozna, kdyz najde spravného experta proti neznamému
souperi. Vyplata konkrétniho SNO experta bude vysoka. SNO experti jsou ale
velmi vyuzivatelni, takze zkousSeni riznych expertii v pocatecni fazi se negativné
projevi na celkové vyplaté algoritmu Tymu experti. Nenajde-li manazer mezi
SNO experty vhodného kandidata, bude algoritmus pouze ztracet na vyplate.
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V takovém pripadé by mezi SNO experty bylo vhodné zaradit experta hrajictho
podle e-Nashovy rovnovahy.

Zkouseni ONO expertil proti nezndmému soupefi ma méné negativni dopad
na celkovou vyplatu algoritmu nez u tymu SNO experti. Kazdy ONO expert
minimalizuje svoji vlastni vyuzivatelnost. Nevyhovi-li zadny ONO expert, algo-
ritmus neprohraje o prilisS mnoho.

Lepsich vysledii proti neznamym souperum dosahoval tym ONO experti.
Pramérnou vyplatou predcil e-Nashovu rovnovahu i tym SNO expertu.

2.2.4 Datové Orientovana Odpoved

Algoritmus Datové Orientované Odpovédi (DOO)[7] vygeneruje robtistni strate-
gii, kterd dokaze vyuzivat soupere. Je zaroven vice odolna proti vyuzivani nez
strategie algoritmu Omezené Nashovy Odpovédi (ONO) a potiebuje méné tré-
ningovych dat. Algoritmus DOO nachazi kompromis mezi schopnosti vyuzivat a
vlastni zranitelnosti proti vyuzivani. Podobné jako algoritmus ONO algoritmus
DOO vypocita strategii e-Nashovy rovnovahy, kde nuti soupere hrat s pravdépo-
dobnosti p podle vytvoreného modelu. Oproti ONO algoritmu se vsak p vztahuje
na uzly stromu se stejnou herni informaci, namisto na celou strategii — je mozné
nastavit p ke kazdému uzlu zvlast. Pripomenme, ze p vyjadiuje na kolik procent
pokerbot véri, ze ma spravny model soupere.

Rozdily oproti algoritmu ONO ve dvou prikladech:

Uzel bez informace V modelu soupere jsou uzly, které nebyly navstiveny pti
konstrukci modelu z tréningové mnoziny odehranych her souperem. V téchto
pripadech algoritmus ONO volil akci dorovnani jako vychozi, coz velmi
pravdépodobné neodpovidalo redlné strategii soupere. Algoritmus DOO
pro tento uzel voli hodnotu p = 0, kterda odpovida pouziti Nashovy rovno-
vahy na cely podstrom tohoto uzlu.

Uzel s malo informacemi Cim je uzel v modelu vzdéalenéjsi od kofene, tim
spiSe je nepresnéjsi pravdépodobnostni trojice akci zahozeni, dorovnani a
navyseni vzhledem k realné strategii soupere. Alogoritmus DOO urc¢i pres-
nost pravdépodobnostni trojice podle celkového poctu pozorovani v uzlu a
prizpiisobi tomu hodnotu p. S mélo informacemi se p bude blizit k 0.

Vysledky testovani ukazaly pouzitelnost algoritmu jiz pro tréningovou mno-
zinu o 100 odehranych hrach. Strategie algoritmu DOO se velmi blizila e-Nashove
rovnovaze. Se zvysujicim se poc¢tem dat tréningové mnoziny algoritmus DOO vice
vyuzival soupefe podobné jako u algoritmu ONO.

2.2.5 Implicitni Modelovani

Algoritmus Implicitniho Modelovani (IM)[8] nejdtive vypocité portfolio odpovedi
a nasledné urci ocekavanou vyplatu kazdé z nich vzhledem k doposud nasbira-
nym informacim o strategii soupere. IM tedy postupuje opacné nez standardni
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Obréazek 2: Rozdil mezi modelovanim soupere béznym zpusobem a algoritmem
Implicitniho Modelovani. Leva ¢ast obrazku ukazuje uzel soupere O, ktery voli
akce s pravdépodobnostmi « pro akci zahozeni, 8 pro akci dorovnéni a v pro
akci navyseni. Plati, Ze a4+ 3+~ = 1. Prava ¢ast je portfolio o¢ekavanych vyplat
odpovédi m1, m2, m3 na soupetfovu strategii o.

zpusoby modelovani soupere. Jakkoliv je slozita strategie soupere, IM ji redukuje
na portfolio, které ma k dispozici.

Bézny postup pro modelovani soupere spociva v pozorovani jeho akci a pama-
tovani si pravdépodobnosti, s jakymi akce provadi v uzlech herniho stromu. IM
misto toho pravdépodobnosti z uzli sumarizuje jako o¢ekavané hodnoty v port-
foliu odpovédi (obr. 2). Odpovéd v portfoliu reprezentuje strategii IM pokerbota.

Portfolio odpovédi je vygenerovano offline. Mé-li pokerbot k dispozici infor-
mace o kompletni strategii soupefre, pouzije pro vypocet odpovédi Omezenou
Nashovu Odpovéd (ONO). Pfi malém mnozstvi dat je pouzita Datové Oriento-
vand Odpoved (DOO). ONO i DOO vygeneruji robustni odpovédi — kompromis
mezi schopnosti vyuzivat a limitovani vlastni vyuzivatelnosti.

Portfolio by mohlo obsahovat odpovéd na kazdy dataset informaci o soupe-
rove strategii. Autori vSak poukazuji na nutnost omezit velikost portfolia, protoze

Vv

Po vypoctu portfolia je pokerbot schopny adaptovat se soupefi v redlném
case. Potrebuje znat pouze ocekavanou vyplatu kazdé strategie v portfoliu. Zvoli
strategii s nejvyssi ocekavanou vyplatou. Ocekavanou vyplatu strategii pocita
v prubéhu hry ze zpozorovanych akci soupere. K vypoctu dochazi podobné jako
v algoritmu Tymu expertii, zkousenim odpovédi z portfolia a zjistovanim, kterd
ma nejvyssi ocekavanou vyplatu.

Autori otestovali algoritmus vytvorenim pokerboti Big-Portfolio a Small-
Portfolio. Z odehranych her ze soutéze pokerboti Annual Computer Poker Com-
petition (ACPC) 2010 offline vygenerovali Big-Portfolio, obsahujici odpovéd pro
kazdého z 12 soutézicich. Small-Portfolio obsahovalo 4 vybrané odpovédi. Oba
pokerboti byli otestovani proti soutézicim z ACPC 2011, kde se Small-Portfolio
umistil prvni a Big-Portfolio druhy. Vysledky ukazuji, ze algoritmus Implicitniho
Modelovani je schopny efektivné hrat proti soupertim, které nezna.
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3 LAIN — Adaptivni pokerbot pro vice hracua

LAIN (limit Hold’em Artificial Intelligence) je adaptivni pokerbot varianty Texas
Hold’em limit poker. Je navrzen pro hru tii hracl, dokaze vsak hrat hru n > 2
hraca.

V kapitole popisi zobecnéni algoritmi Miximax a Miximix pro hru vice hracu.
Zavedu abstrakce pro prochazeni herniho stromu a ukladani informaci o soupe-
fich. Pokerboty, ze kterych vychazim a jejich principy jsem shrnul v kapitole
2.1.3.

3.1 Zobecnéni algoritmi Miximax a Miximix

Hlavnim rozdilem v pokeru, kde jsou vice nez dva hraci, je nutnost vyhrat nad
vétsim poctem soupert zaroven. To se odrazi v mnozstvi drzenych karet, které je
hrac¢ ochoten hrat. Napriklad drzend karetni kombinace 5850 je hratelna ve dvou
hracich, ale je velmi diskutabilni ve vice hracich. Karetni kombinace ma malou
pravdépodobnost na zlepseni s dalsimi spole¢nymi kartami — pomtze pouze 5
a 5 z balicku a je velkd pravdépodobnost, ze néktery z mnoha soupeiu bude
mit vyssi par nebo slozi silnejsi vyherni kombinaci v pribéhu hry.

S tim souvisi hra z pozice. Hrac, ktery je mezi prvnimi na radé, bude hrat spise
ty silnéjsi karetni kombinace, nez hrac, ktery hraje mezi poslednimi. Jinak feceno,
pokud vim, ze po mné bude hrat velké mnozstvi hrac¢l, musim pocitat s tim, ze
muzu Celit velkému poctu sazek. Oproti tomu hra¢ na poslednich pozicich vi,
kolik hracu pred nim jiz vsadilo a kolik hraci po ném jesté muze sazet. Nevsadil-
li pfed nim nikdo a po ném hraje jiz jen jeden hrac, z hry vice hracua se stava hra
dvou hract a neatraktivni drzené karty ziskaji na sile, protoze hra¢ musi porazit
pouze jednoho soupete.

V algoritmech Miximax a Miximix je potfeba zahrnout pravdépodobnost po-
kerbota na vyhru proti vice soupertim. Pfipomenme vyznam histogramu, kterym
se rozumi pole hodnot ulozené v listovém uzlu modelu soupere — kontextového
stromu trie. Stejné jako v puvodnim algoritmu pole reprezentuje interval (0, 1)
a je rozdélené na 20 stejné velkych podintervalii. Do prvniho intervalu spadaji
vSechny vyherni kombinace se silou (HR) v rozmezi (0,0.05), do druhého HR v
rozmezi (0.05,0.1), do posledniho HR v rozmezi (0.95, 1).

Ptvodni vzorec pro vypocitani ocekdvané hodnoty (EV') listového uzlu je:
EV(u) = (P(vyhra) - bank) — cena.
Plati, Ze ruka s vyssim HR porazi ruku s nizsim HR. Pravdépodobnost vyhry
proti jednomu soupefi je:

H Rmensi
HRcelkem .

HR,ensi je pocet HR v histogramu, které jsou mensi nez HR pokerbota. HR .cjem
je celkovy pocet HR v histogramu.

P(vyhra) =
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Pravdépodobnost vyhry proti n souperum vypocitam jako produkt pravdé-
podobnosti na vyhru proti kazdému soupefi zvlast. Predpokladem je ulozeni his-
togramu ruk pro kazdého soupere v odpovidajicim listovém uzlu modelu soupete.

- HR:'nensi &
P(vyhra) = [ R = 11 P:(vyhra) (1)
i=1 celkem i=1

Podobny zptisob vypocitani pravdépodobnosti na vyhru proti n soupertim
pouzil Davidson v [1] pro pokerbota Poki, ktery byl zminén v kapitole 2.1.1.
Misto histogrami mél pro kazdého soupere ulozenou tabulku vah o 1326 hodno-
tach, kterd odpovidala vSem moznym drzenym karetnim kombinacim. Polozka
v poli reprezentovala pravdépodobnost, s jakou pokerbot véri, ze souper drzi kon-
krétni kombinaci karet. Davidson tabulky pouzil pro vypocéet HR pokerbota proti
kazdému soupefi. Vynasobenim HR proti jednotlivym souperiim ziskal Sanci na
vyhru proti n souperium.

Vypocet ocekavanych hodnot u uzlu Sance, soupetrova rozhodovaciho uzlu a
vlastniho uzlu pokerbota je stejny, jako v ptvodnich algoritmech Miximax a
Miximix. Nezavisi na poc¢tu hracu.

Povsimnéte si, ze v dusledku ponechani vypoctu ocekavané hodnoty vlast-
niho uzlu, se pri akci zahozeni karet pokerbotem vypocet zastavi a je vracena
oc¢ekavana hodnota rovna zapornému poctu doposud vsazenych zetont. Vypocet
po akci zahozeni je zastaven i presto, ze ve hie muze byt vice nez jeden aktivni
souper. Jejich hra nema vliv na oc¢ekavanou hodnotu z pohledu pokerbota.

3.2 Zvoleni abstrakci pro Miximax a Miximix

Pocet uzli herniho stromu roste exponencialné s pribyvajicim poctem hracu.
Zabyvam se proto pouze hrou tii hraci, pro kterou jsem zvolil abstrakce. Stan-
dardné muze hrat u pokerového stolu az deset hract. Musel bych ale pouzit
velmi silné abstrakce, které by ptivodni hru znehodnotily. V kapitole popisi pou-
zité abstrakce pro algoritmus Miximax hry t¥i hract. Abstrakce l1ze pouzit i pro
algoritmus Miximix.

Stejné jako v puvodnim algoritmu Miximax, jsou pii priuchodu vynechany
vétve, které maji pravdépodobnost na provedeni 0 %.

3.2.1 Vynechani uzla sance

Prvni abstrakei je vynechani uzlii Sance, které koresponduji s iplnym vynecha-
nim otaceni budoucich spolec¢nych karet. Uzly Sance jsem nahradil vypoctem sily
vyherni kombinace (HR). Na zac¢atku kazdého sizkového kola je vypoéitana HR
pokerbota proti jednomu obecnému soupeti. Vysledné HR reprezentuje silu vy-
herni kombinace pokerbota proti souperi, ktery hraje vsechny mozné startovni
kombinace karet se stejnou pravdépodobnosti. Diisledkem tohoto pristupu je, ze
se pokerbotova HR nezlepsi pri pruchodu hernim stromem algoritmem Miximax.
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Jedina hodnota HR se pouzije pti vypoc¢tu pravdépodobnosti na vyhru pokerbota
v listovych uzlech. Pseudokéd upraveného algoritmu Miximax (obr. 3).

V zéavislosti na sdzkovém kole spusténi algoritmu Miximax, rozlisuji zptsob
vypoctu HR:

Preflop HR pro kazdou ze 1326 drzenych kombinaci byl predvypocitan offline.
Pokerbot v tabulce vyhleda svoji startovni kombinaci karet a ziska HR. Of-
fline vypocet je zaloZzeny na datech prevzatych z [9]. Data obsahuji pocty
vyher, proher a remiz pro kazdy abstrahovany par drzenych karet. Abs-
trahovanych kombinaci je 169. Data tedy obsahuji 169 - 169 polozek. Jsou
trojtho typu: par, karty v barvé a karty mimo barvu. Stejné kombinace
jsem secetl a zpriméroval. Zistalo 169 unikatnich abstrahovanych kombi-
naci. U kazdé jsem standardné vypocital HR = vyhrfﬁl;f;ﬁmim. Nako-
nec jsem zpétné prevedl 169 abstrahovanych kombinaci na 1326 startovnich
kombinaci.

Flop HR je urcen v realném case z drzenych karet pokerbota, pravé otocenych
spolecnych karet a postupnym otocenim 47 karet sazkového kola turn.
Stejné jako u sédzkového kola preflop spocita pocet vyher, proher, remiz
proti vSem moznym drzenym karetnim kombinacim soupefe a dosadi do
vzorce.

Turn Z drzenych karet, spoleénych karet a postupnym otacenim 46 karet saz-
kového kola river, se vypocitaji vyhry, prohry, remizy proti vSem moznym
drzenym kartam soupere.

River Zde se HR vypocita z drzenych karet pokerbota, spoleénych karet proti
vSsem moznym drzenym kombinacim soupete.

3.2.2 Redukce poctu povolenych sazek

Druhé abstrakce redukuje pocet povolenych sazek na kolo ze ¢tyt na dvé. Musel
jsem zavést mapovani mezi readlnou hrou a abstraktni hrou. V realné hre si poker-
bot uklada zpozorované akce a tvori z nich sekvenci. Napriklad pokud v sdzkovém
kole flop hraci provedou po sobé akce navyseni (r, hra¢ 1), navyseni (r, hrac¢ 2),
navyseni (r, hra¢ 3), dorovnani (c, hrac 1) a dorovnani (c, hra¢ 2), pokerbot bude
mit ulozenou sekvenci rrrcc. Takova sekvence v abstrahovaném prohledavani
stromu neexistuje, protoze obsahuje tii sazky. Mapuji ji na sekvenci rrcc. VSim-
néte si, ze se z realné hry mapuje vice sekvenci na jednu sekvenci abstraktni hry.
Jde tedy o jistou 1jmu na obecnosti — dochazi ke ztraté informace.

Abstrahovana sekvence akei se pouzije pii volani algoritmu Miximax. Vytvori
se z ni ¢ast abstraktniho stromu hry. Nad timto stromem se spusti algoritmus
Miximax, ktery projde strom az k listim a zpétnou propagaci vrati ocekavané
hodnoty kofenovych akei (prvnich akei nad kterymi se spustil algoritmus). Akci
s maximalni hodnotou provede v realné hre.
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Action miximax (GameState gs) {
foreach action in gs.getActions () {
gsClone = gs.clone();
gsClone.doAction (action);
EV[action] = miximaxRec (gsClone);

}

return maxAction (EV);
}
double miximaxRec (GameState gs) {
if (gs.isMyNode () ) {
foreach action in gs.getActions{() {
gsClone = gs.clone();
gsClone.doAction (action);
EV[action] = miximaxRec (gsClone) ;

return maxEV (EV) ;

}

else if (gs.isOpponentNode ()) {

foreach action in gs.getActions() {

gsClone = gs.clone();
gsClone.doAction (action);
frlaction] = trie.getActionFrequency (gsClone);
EV[action] = miximaxRec (gsClone);

}
return weightedSum (fr, EV);

}
else{
if (gs.isShowdown () ) {
pWin = trie.getWinPercentage (gsClone);

}
else if (gs.myFold) {

pWin = O;
}
else({
pWin = 1;
}
return (pWin % gs.bank) - gs.myBetsTotal;

Obrézek 3: Pseudokdd upraveného rekurzivniho algoritmu Miximax. Oproti pli-
vodnimu algoritmu zde chybi rozliSeni uzli Sance, které odstranila abstrakce
kvuli prilis velké rozvétvenosti stromu. Zménéna je také funkce getWinPercen-
tage, ktera vypocita Sanci na vyhru proti vSem soupefum zaroven.
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Mapovani sekvence realné hry na abstraktni se sklada ze ¢tyrech kroki:

Rozdéleni na podsekvence Redlnd sekvence rrcc_rrrcc_crcrcrfc_cc
je rozdélena na podsekvence reprezentujici sazkové kola: preflop je rrcc,
flop rrrcc, turn crcrcrfc, river cc.

Mapovani podsekvenci na abstraktni Kazda podsekvence se prochézi zleva
doprava a kontroluje se pocet provedenych akei navyseni (r). Pokud je
provedeno vice nez dvé navyseni, akce se prepiSe na dorovnéni (c). Prichod
konc¢i drive, pokud podsekvence dosahne konce sazkového kola v abstraktni
hie. Viz mapovani rrrcc na rrcc: rna r, r na r, r na ¢, ¢ na c, konec
sazkového kola v abstraktni hre.

Zahrnuti akci zahozeni Ve hie n hrac¢i mize az n—2 hraca provést akci zaho-
zeni a zbyli 2 hraci budou stale pokracovat ve hre. Je potfeba proto upra-
vit abstraktni podsekvence. Mapovani podsekvence sazkového kola turn
crcrcrfc je na abstraktni podsekvenci crcrcc. Abstraktni podsekvence
nezahrnuje akci zahozeni hrace 1. V Abstraktni podsekvenci se zkousi do-
sadit akce zahozeni (f) na pozice hréce 1 zprava doleva: crcrcc mé indexy
hract 123123. Prvni index hrace 1 z prava je na pozici 3 (¢islovano od 0).
Zkusi se dosadit f: crcfcc. Odstrani se ¢ast podsekvence zprava, ktera
neni platné podle abstraktni hry: crcf. Obdobné se bude postupovat pro
kazdou dalsi akci zahozeni. Jakmile jsou vSechny akce zahozeni v abstraktni
podsekvenci, konec.

Ztetézeni abstraktnich podsekvenci Jednotlivé abstraktni podsekvence se
zietézi. Vysledkem je abstraktni sekvence. V uvedeném piikladu to bude:
rrccrrcecrcfce.

Problémem mapovani je, ze bézné vytvori abstraktni sekvenci, kterd nezacho-
vava stejny stav hry jako realnd sekvence. V realné sekvenci je pokerbot LAIN
na tahu. Zavola algoritmus Miximax s abstraktni sekvenci. V abstraktni sekvenci
ale nastal konec kola. Miximax se nemiize provést. Priklad: redlnd sekvence rrrc
na abstraktni rrcc. Predpoklad: LAIN je na pozici 1. Nyni je na tahu v realné
hte, avsak v abstraktni hie je konec sazkového kola.

Nastane-li takovy problém, LAIN voli akci dorovnani, protoze nemuze zavolat
algoritmus Miximax.

3.3 Modelovani vice souperi

Princip pokerbota, ktery modeluje soupere pozorovanim jejich akci a odhalenych
karet, zlistava stejny. Zmeénit se musi zptisob ukladani informaci a podoba datové
struktury trie, ktera je kontextovym stromem hry. V ptiivodnim ¢lanku kontextovy
strom odpovidal hernimu stromu hry bez uzli sance. Kazdy uzel reprezentoval
jednu akci, v listech byl histogram soupere.
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3.3.1 Uprava kontextového stromu

V kontextovém stromu jsem zredukoval celkovy pocet povolenych sazek ze Ctyt
na dvé. Upraveny kontextovy strom odpovida hernimu stromu, ktery prohledava
algoritmus Miximax.

Zpozoruje-li pokerbot akci nékterého ze souperi, provede mapovani sekvence
akci z realné hry do abstraktni hry. Vyslednou abstraktni sekvenci po odehrani
ruky ulozi do kontextového stromu — zvysi pocitadlo frekvenci na cesté kontexto-
vym stromem. V pripadé prikladu z predchozi kapitoly, kde se sekvence rrrcc
mapovala na sekvenci rrcc, se kontextovy strom rekurzivné projde od kotfene
a s kazdym uzlem na cesté se zleva doprava konzumuje abstraktni sekvence.
V navstivenych uzlech je zvysSeno pocitadlo frekvenci o 1. Pokud pfi priichodu
kontextovym stromem dojde pokerbot do bodu, kde nejsou potomci vyhovujici
aktualni akci v sekvenci, zacne rekurzivné vytvaret nové uzly.

Dojde-li k odhaleni karet ve hie t¥i hrac¢li, mohou zde byt az dva souperi. Mu-
sim aktualizovat az dva histogramy v kontextovém stromu, které jsou ve stejném
uzlu (odpovida jim stejnéd sekvence). Pro kazdého soupere, ktery odhalil drzené
karty, projdu rekurzivné kontextovy strom dokud nenarazim na list. V listu je
histogram pro kazdého hrace. Vypoéitam silu vyherni kombinace (HR) soupere,
prevedu ji na index do histogramu konkrétniho hrace a zvysim pocitadlo o 1.

Ze zpozorovanych informaci o souperich si na konci odehrané ruky ukladam:

e HR vsech souperi, kteti ukazali drzené karty. Musi platit, ze jsem neprovedl
akci zahozeni.

e Abstraktni sekvenci, pokud jsem neprovedl akeci zahozeni.

e Cést abstraktni sekvence, provedl jsem-li akci zahozeni. Pifklad ve hie ti{
hract, moje pozice je 0: crrf. Ulozim si abstraktni sekvenci crr.

Neukladam si HR souperti, pokud jsem v pribéhu ruky zahodil karty. Pri
prichodu hernim stromem algoritmem Miximax neprohledavam vétve, ve kterych
jsem zahodil karty, protoze maji EV = —cena, kde cena je kolik jsem mél v banku
vsazeno celkem zetonti. Na E'V akce zahozeni nemaji histogramy soupert vliv.

V paméti si udrzuji pro kazdého hrace jeden kontextovy strom, pro hru tii
hract to jsou tfi stromy. Kontextové stromy jsou rozliSeny podle zacinajiciho
hrace. Sedim-li na pozici ¢islo 0, kontextovy strom ¢islo 0 bude strom, kde zaci-
nam ja. Pti prohledavani Miximaxem se vyuziva kontextovy strom hrace, ktery
zacal ruku. Ve hre ti{ hraca je to dealer.

V kontrastu s autory puvodnich pokerboti Vexbot a BRPlayer (kap. 2.1.3)
jsem nezavedl zadné metody agregace zpozorovanych informaci pro rychlejsi
uceni. Jejich motivace byla predevsim, aby pokerbot dokazal hrat proti lidskému
souperi, ktery casto odehraje jen nékolik set her. Ve hte proti pocitacovym hra-
¢um, kde je provedeno testovani LAIN, nejsem vystaven tomuto omezeni.
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3.3.2 Vychozi model

Volba vychoziho modelu je dulezita, aby pokerbot LAIN prilis neprohréval na
zacatku hry. Se Spatnym pocatecnim modelem budou EV akci LAIN chybné
vypocitana vzhledem k zatim neznamé strategii soupere. LAIN miuze sazet prilis
agresivné nebo prilis pasivné. Problém jsem vyftesil fidkym modelem obsahujicim
pouze nezbytné minimum dat. Divodem je, aby nové naucend data o soupefrich
méla velky vliv na podobu modelu co nejdfive.

Na zacatku hry je kontextovy strom prazdny — je potfeba ho naplnit vy-
chozimi daty. Zvolil jsem velmi jednoduché feseni, které plni kontextovy strom
pri spusténi Miximaxu. Pokud potfebuje Miximax prohledat uzly, které nejsou
v kontextovém stromu, vytvori se s vychozimi daty.

Vychozi data nastavuji frekvenci kazdého uzlu akce dorovnani na 1. Ostatni
uzly budou mit frekvenci 0. V dtisledku na zacatku hry maji uzly akce dorovnani
pravdépodobnost na provedeni 100 %. Predpokldddam tedy, Ze mé souperi vzdy
dorovnaji.

Do listovych uzli jsou ulozeny vychozi histogramy pro kazdého hrace. Napl-
néni histogramu je zvoleno nasledovné: [0 ... 0110 ... 0]. Jednou je zastoupena
HR € (0.45,0.5) a jednou HR € (0.5,0.55). Predpokladejme, ze LAIN ma silu
vyherni kombinace HR = 0.5. V nové vytvoreném uzlu, kde jsou pritomni oba
souperi, vypocita svoji pravdépodobnost na vyhru jako P(win) = % . % = i,
protoze porazi polovinu HR z kazdého histogramu.

Vyrchozi model je velmi hruby. Predpokladem vsak je hra proti pocitacovym
hractm, ktera bude trvat desitky tisic ruk. Vychozi model bude nakonec naplnén
relevantnimi daty.

3.3.3 Pravidlo skryti drzenych karet

V nékterych pokerovych pravidlech je povoleno skryt drzené karty na konci hry,
pokud je jisté, ze hrac¢ prohral. LAIN dokaze hrat poker i s timto pravidlem.
V kapitole uvedu priklady situaci se skrytim drzenych karet a popisi své feseni.

Priklad 1. Uvazujme konec hry — showdown. Hraci si maji porovnat vy-
herni kombinace, nejsilnéjsi vyhrava bank. Ve hie jsou hra¢ A, hrac¢ B, hrac C.
V abecednim poradi ukazuji drzené karty. Hra¢ A ukéze vyherni kombinaci s
HR = 0.9. Hra¢ B m4 vyherni kombinaci HR = 0.8. Hra¢ C ma HR = 0.5.
Protoze plati pravidlo skryti drzenych karet, hraci B a C bez ukézani zahodi
drzené karty:.

Mohou nastat dva pripady:

1. LAIN je hra¢ A. Do kontextového stromu si nemuze ulozit zadné HR sou-
pere.

2. LAIN je hra¢ B nebo C. Ulozi si HR hrace A.
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void increaseHRUniformly (double winnerHR, int loserSeat) {
winnerIndex = histograms.getIndex (winnerHR) ;
fraction = 1 / winnerIndex;
for(int 1 = 0; 1 < winnerIndex; 1i++){
histograms[loserSeat][i] += fraction;

}

Obrazek 4: Resenf nezndmé sily vyherni kombinace (HR) porazeného hrace (lo-
serSeat). Dostupnd je pouze sila vyherni kombinace vitéze (winnerHR). Porazeny
hra¢ ma HR v intervalu I = (0, winnerHR). Do intevalu I histogramu hrace lo-
serSeat je rovnomérné rozlozeno ¢islo 1 reprezentujici navyseni nezndmého HR.

Priklad 2. Stejné herni situace. Hra¢ A ukazuje HR = 0.8. Hrac B HR = 0.9.
Hra¢ C HR = 0.5. Hra¢ C bez ukazani zahazuje karty.
T¥i mozné pripady:

1. LAIN je hra¢ A. Do kontextového stromu ulozi HR hrace B.
2. LAIN je hrac B. Ulozi si HR hrace A.
3. LAIN je hrac C. Ulozi si HR hraca A a B.

Jedind jistota je, ze LAIN uvidi silu vyherni kombinace vitéze (HRv) a bude
védét, kteri hraci prohrali s mensi silou vyherni kombinace (HRp). Vhodné je
ukladat HRp, jinak hrozi zaplnéni histogramu soupettu prevazné vysokymi HR.
V disledku by pokerbot LAIN ¢im dal vice zahazoval drzené karty, protoze by
nebyly dost silné.

Reseni. Pro kazdého soupefe, ktery skryl drzené karty vypoditdm interval
v histogramu I = (0, HRv) do jakého jeho HRp patii. Nezndme HRp reprezentuji
¢islem 1 a rozlozim ho mezi podintervaly intervalu /. Pokud v I je méné nez 10
ulozenych HR, provedu rovnomérné rozlozeni (obr. 4).

Pro pocet ulozenych HR v I vétsi nebo rovno 10 provedu proporcionalni
rozlozeni vzhledem k jiz ulozenym HR (obr. 5).

30



void increaseHRProportionally (double winnerHR, int loserSeat) {
winnerIndex = histograms.getIndex (winnerHR) ;
HRcount = histograms[loserSeat].lowerHRCount (winnerIndex);
double fraction = 1 / HRcount;
for(int 1 = 0; i < winnerIndex; i++){
update = (histograms[loserSeat][i] = fraction);
histograms[loserSeat] [i] += update;

}

Obrazek 5: Resenf nezndmé sily vyherni kombinace (HR) porazeného hrace (lo-
serSeat). Dostupnd je pouze sila vyherni kombinace vitéze (winnerHR). Porazeny
hra¢ ma HR v intervalu I = (0, winnerHR). Do intevalu I histogramu hrace lo-
serSeat je proporcionalné rozlozeno ¢islo 1 reprezentujici navysSeni neznamého
HR vzhledem k poctu jiz ulozenych HR.

4 Testovani a vysledky

V prvni ¢asti kapitoly se vénuji tomu, jaké jsem pouzil abstrakce na redukci po-
¢tu uzlt herniho stromu. Hledal jsem abstrakci vhodnout pro hru tii hracu.
V druhé casti popisi testy pokerbota LAIN v prostredich opentestbed a
Poker Academy Pro 2.5.

4.1 Abstrakce v praxi

Spocital jsem ¢tyti varianty abstrakei redukujici pocet uzli kontextového stromu
trie, abych zvolil vhodnou pro pokerbota LAIN. Vsechny tabulky zobrazuji kolik
listovych uzlu s histogramy (déle jen listy) je v kontextovém stromu pro 2 az 10
hraci. Cilem je najit kompromis mezi co nejmensim poctem list a zachovanim
vlastnosti ptivodni hry. Cim méné list®, tim rychleji se LAIN uéi. S piilis silnymi
abstrakcemi ale nebude LAIN schopna vyuzivat soupere. Napriklad pokud bych
snizil pocet sazek na 0, LAIN by znala pouze akce zahozeni a dorovnani.

Pokerboti Vexbot a BRPlayer, na nichz je LAIN zalozena, vyuzivaji kontex-
tovy strom s piiblizné 6.5-103 listy. Pro kazdého hrace potiebuji jeden. Musi tedy
uvazovat piiblizné 1.3-10% listt. Poznamenejme, Ze jejich kontextovy strom nem4
implicitné zahrnuté povinné sazky hraci small blind a big blind v sazkovém kole
preflop. V tabulkich v této kapitole jsem povinné sazky zahrnul.

Celkovy pocet listi, které LAIN musi uvazovat, je pocet listi v kontextovém
stromu krat pocet hracu.

V kapitole jsou pocty list zaokrouhlovany.

Kontextovy strom bez abstrakc! mé rozmezi 10 listdi pro 2 hrace a az 10%
listt pro 10 hrdca (tab. 2). Pro tfi hrace je to 107 listdi. Jsou zapocitany i listy,
ve kterych jsou pouze soupeti — pokerbot zahodil karty.
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Tabulka 2: Pocet listii s histogramy v kontextovém stromu bez pouziti abstrakei.
Zapocitany jsou i listy, kde neni pokerbot.

T
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5-10°

10 - 106

5.5-10°

1.3-10%

1.8 101

1.7-10%

1.3-10%
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0 4-10%

= © 00~ O O Wi

Tabulka 3: Pocet listti s histogramy v kontextovém stromu. Abstrakce vynechala
listy, kde neni pokerbot.
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O
]
-
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5-10°
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3.4-10°
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7.6-10%
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Ve vsech ostatnich testech vynechavam listy, ve kterych neni pritomen poker-
bot LAIN. Jde o formu abstrakce. Oproti predchozimu vysledku bez abstrakce
je pocet listovych uzlt snizen priblizné o tietinu (tab. 3).

O poznani vétsi ubytek listovych uzli s histogramy jsem zaznamenal po za-
vedeni abstrakce redukujici pocet povolenych sazek v kazdém sazkovém kole ze
4 na 3 (tab. 4). Pocet listt pro tii hrice je 4.3 - 10°.

Dalsi abstrakce redukuje poéet sazek na 2. Pocet listtt pro tii hrace je 2 - 10%
(tab. 5). Pro ¢tyfi je to 6.7 - 10°.

Posledni abstrakei, kterou jsem testoval, je snizeni poctu sézek na 1 (tab. 6).
Pro tti hrace bude mit kontextovy strom 450 listi s histogramy. Pro ¢tyti hrace
je to ~5500 a pét hraca ~59000.
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Tabulka 4: Pocet list s histogramy v kontextovém stromu po pouziti abstrakce
snizujici pocet povolenych sédzek na kolo na 3.
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Tabulka 5: Pocet list s histogramy v kontextovém stromu po pouziti abstrakce
snizujici pocet povolenych sazek na kolo na 2.
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Tabulka 6: Pocet listi s histogramy v kontextovém stromu po pouziti abstrakce
snizujici pocet povolenych sazek na kolo na 1.
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4.2 Testovani pokerbota

Pokerbota LAIN jsem otestoval v prostiedich opentestbed a Poker Academy
Pro 2.5 proti raznym pokerbotum. LAIN zvitézila ve vSech partiich. Grafy
v kapitole jsou vystupy z opentestbed a Poker Academy Pro 2.5.V za-
véru kapitoly otestuji feSeni pravidla skryti drzenych karet (kap. 3.3.3) a ukazi,
ze je LAIN schopnd hrat hru ¢tyrech hraci, prestoze pro to nejsou jeji abstrakce
navrzeny.

Vykon LAIN hodnotim jako pocet vyhranych malych sazek (sb) na odehranou
ruku (h). Mal4 sdzka je nastavena na 1$.

LAIN byla napsdna nad rozhranim meerkat—-api, které definuje, jak ma vy-
padat pokerbot. Opentestbed i Poker Academy Pro 2.5 pouzivaji
meerkat—-api pro definici pokerbot.

4.2.1 Opentestbed

Opentestbed je freeware testovaci prostredi pro vzajemnou hru pokerboti.
Umoznuje nastavit mimo jiné kolik se ma odehrat ruk, vysi sdzek a jaci po-
kerboti maji byt ve hie. V kazdém testovani pokerboti odehréli 250000 ruk.
Opentestbed nemd grafické rozhrani, vystupem programu je graf a historie
odehranych ruk.

Pokerboti z opentestbed, proti kterym byla LAIN postupné testovana:

AlwaysCallBot Vzdy dorovné sazku, pokud muze. Pokud nemiize, tak ceka.
Hraje tedy vsechny ruky, které jsou mu rozdany.

AlwaysRaiseBot Vzdy navysi sazku. Nemitize-li, dorovna sdzku nebo ceka.
Hraje vsechny ruky.

SimpleBot Rozlisuje dva druhy strategie: jednu pro preflop a druhou pro poz-
déjsi sdzkové kola (tzv. postflop).

preflop Pouziva seznam pravidel, kdy hrat jaké drzené karty. Se silnymi
drzenymi kartami navysuje, se sttednimi dorovnéava, se slabymi zaha-
zuje. Pokerbot blafuje s parem 22 a kombinaci A2 ve stejné barvé —
navysuje s nimi jako se silnou kombinaci. Nevyhovélo-li zadné drivéjsi
pravidlo, v 5% pripadu dorovné s libovolnou drzenou kombinaci —
taktéz jde o blaf.

postflop Ridi se rovnicemi, kterymi vypodita: silu své vyherni kombinace
(HR), potencidl na zlepSeni vyherni kombinace (ppot) a navratnost
investice (po). Na zacatku vygeneruje ndhodné ¢islo x, které zajistuje,
ze se pokerbot nebude s vysokou pravdépodobnosti chovat stejné ve
stejnych hernich situacich. Pokud neceli sézce, pii ¢ < HR? navysi. Pii
x < ppot také navysi. V ostatni pifpadech ¢ekd. Celi-li sazce, navysi
s & < HR'PocetSezek Dorovna kdyz ((HR2 . bcmk) > d) V (ppot > po).
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Obrézek 6: Graf pokerbota LAIN proti dvéma AlwaysCallBot.

SimpleBotNoBluff Deterministicka varianta pokerbota Simplebot. Pokerbot
neblafuje a = je konstanta nastavena na 0.5.

V prvni partii hral proti dvéma AlwaysCallBot (obr. 6). Zvitézil s vyplatou
1.269 sb/h.

Ve druhé partii hral proti dvéma AlwaysRaiseBot (obr. 7). Zvitézil s vyplatou
1.9349 sb/h.

Ve tieti partii hrél proti dvéma Simplebot (obr. 8). Zvitézil s vyplatou 0.3874
sb/h.

Ve ¢tvrté partii hral proti dvéma SimpleBotNoBluff (obr. 9). Zvitézil s vypla-
tou 0.5527 sb/h. Ve zkraceném tseku citajicim 30000 odehranych ruk, je vidét
uceni se pokerbota LAIN (obr. 10). Pfiblizné 1500 odehranych ruk ji trvalo vy-
tvorit stabilni model obou souperi. Po tomto bodé hry se jeji vyplata zvysovala
pouze mirné.

V paté partii hral proti jednomu SimpleBot a jednomu SimpleBotNoBluff
(obr. 11). Zvitézil s vyplatou 0.4491 sb/h.

4.2.2 Poker Academy Pro 2.5

Poker Academy Pro 2.5 je komercéni program pro hru lidskych a pocita-
¢ovych hraca. Jeho soucasti jsou pokerboti hry vice hra¢a Poki (kap. 2.1.1),
Simbot (kap. 2.1.2 a Jagbot. Z trojice pokerbott je Poki povazovan za nejsilnéj-
stho. Protoze Poker Academy pouziva uzivatelské rozhrani, hry pokerbotu trvaji
podstatné déle nez u prostredi opentestbed.

LAIN byla otestovana ve dvou partiich. V kazdé bylo odehrano 30000 ruk.
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Obréazek 7: Graf pokerbota LAIN proti dvéma AlwaysRaiseBot.
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Obrazek 8: Graf pokerbota LAIN proti dvéma Simplebot.
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Obrazek 9: Graf pokerbota LAIN proti dvéma SimpleBotNoBluff.
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Obréazek 10: Graf pokerbota LAIN proti dvéma SimpleBotNoBluff — tisek 30000
odehranych ruk. LAIN trvalo ptiblizné 1500 ruk, nez vytvorila stabilni model
obou souperii.
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Obréazek 11: Graf pokerbota LAIN proti jednomu SimpleBot a jednomu Simple-
BotNoBluff.
| A
2600+
. Cession
2000+
=
E 25001
£ zoo0f
=]
% 1600+
b% 1000+
SO0+
u} "
| | | | | | | | | | | | | | |
u} 2000 4000 5000 8000 40000 42000 44000 16000 18000 20000 22000 24000 25000 28000 30000
Hands Played
Obrazek 12: Graf LAIN ve hfe proti dvéma pokerbottim Poki.
Poki Pokerbot zalozeny na rovnicich. Vyuzivajici modelovani soupere.

Simbot Reimplementace pokerbota Poki postavend na Monte Carlo simulaci.
Modeluje soupete.

Jagbot Zalozeny na pravidlech, které urcuji, jak hrat s konkrétnimi drzenymi
kartami. Nepouziva model soupete.

Prvni partii LAIN odehréla proti dvéma pokerbotim Poki (obr. 12). Zvitézila
s vyplatou 0.131 sb/h.

Ve hre

proti pokerbottim Simbot a Jagbot LAIN zvitézila s viplatou 0.15sb/h

(obr. 13). Pfes 6000 odehranych ruk trvalo, nez LAIN zacala konzistentné vitézit.
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Obréazek 13: Graf LAIN ve hre proti pokerbotim Simbot a Jagbot.

4.2.3 Hra ¢tyr hraca

V kapitole testuji LAIN ve hre ¢ty hraci. Abstrakce pro LAIN byly navrzeny
pro hru t¥i hraca. V disledku to znamena, ze vytvoreni modelu souperit bude
LAIN trvat tim déle, ¢im vice hrac¢t ve hie bude.

Ve hie t¥{ hrac¢i LAIN rozlisuje 6 - 10* listovych uzli s histogramy soupefi.
Ve hie ¢tyt hrach to je 2.68 - 10° listovych uzli.

LAIN ve hte s tremi SimpleBotNoBluff pokerboty zvitézila po 30000 odehra-
nych rukdch s vyplatou 0.2455 sb/h (obr. 14).

4.2.4 Pravidlo skryti drzenych karet

V kapitole testuji navrhované reseni (kap. 3.3.3) pro pravidlo skryti drzenych
karet. Pripomenme, ze pravidlo skryti drzenych karet umoznuje hraci na konci
ruky neukazat drzené karty pokud prohral.

Test je proveden proti dvojici jednoduchych pokerbotti AlwaysCallBot. Pokud
LAIN nemé osetieno pravidlo skryti drzenych karet, jeji strategie zdegeneruje
(obr. 15). Pfiblizné po odehrani 45000 ruk vyplata LAIN prestala rist a zacala
klesat. Po odehrani 250000 ruk LAIN prohrala s vyplatou —0.0084 sb/h.

Se zavedenim techniky rozlozeni neznamé sily soupetovy vyherni kombinace
do jeho histogramu strategie LAIN nezdegeneruje (obr. 16). LAIN zvitézila s vy-
platou 1.2785 sb/h.
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Obréazek 14: Graf pokerbota LAIN proti tfem SimpleBotNoBluff — tsek 30000
odehranych ruk. LAIN trvalo ptiblizné 2000 ruk, nez vytvorila stabilni model
obou soupert. Az po 16000 odehranych rukach ale zaznamenala podstatné vyssi
vyplatu.
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Obréazek 15: Graf LAIN proti dvéma AlwaysCallBot. Ve hie bylo povoleno pra-
vidlo skryti drzenych karet na konci hry. Strategie LAIN zdegenerovala.
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Obrazek 16: Graf LAIN proti dvéma pokerbotim AlwaysCallBot. Ve hie bylo
povoleno pravidlo skryti drzenych karet na konci hry. LAIN pouzivd metodu
rozlozeni neznamé sily vyherni kombinace soupere do jeho histogramu.
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Zavér

Hlavnim kritériem pro vybér abstrakeci pokerbota LAIN byl kompromis mezi
rychlosti ptfizplisobeni se soupeiiim a zachovani vlastnosti piivodni hry. Z uve-
denych abstrakci nejlépe vychazela abstrakce redukujici pocet sazek v sazkovém
kole ze ¢tyr na dvé. Po pouziti abstrakce ma kontextovy strom ptiblizné 20000
listovych uzli s histogramy souperti. Pro hru tii hract tedy LAIN rozlisuje 60000
hernich kontextt. Pokerboti Vexbot[2] a BRPlayer[3] pro hru dvou hract rozlisuji
priblizné 13000 kontext11, neuvazujeme-li metody pro rychlejsi uceni, které sted-
nocuji podobné herni kontexty. Ve hte ti{ hractt bude LAIN trvat témér pétkrat
delsi dobu, nez se plné prizpusobi soupertum, ktefi by svou strategii vyuzivali
vsechny jeji kontexty.

Testovani proti jednoduchym pokerbotim z opentestbed ukazuje, ze LAIN
je schopna rychle vytvorit model soupere. Po vytvoreni uvodniho modelu se
s kazdou dalsi odehranou rukou vyplata LAIN zlepsuje pouze mirné. Tento trend
ukazuje na jednoduchost strategie souperti. LAIN nemda moznost modelovani
prilis zdokonalit.

Napriklad proti dvojici deterministickych pokerboti SimpleBotNoBluff je je-
jich model vytvoren za 1500 odehranych ruk (obr. 10).

Z grafu hry LAIN proti dvojici pokerbotii Poki z Poker Academy Pro
2.5 je jasné patrné, ze jde o silnéjsi soupete. Priblizné 1000 odehranych ruk
trvalo, nez LAIN prestala prohravat. Poté graf mirné roste nebo stagnuje az
do hranice 24000 odehranych ruk. Stagnace mulze naznacovat pouze ¢astecné
vytvoreny model soupefu a nebo schopnost pokerbotti Poki modelovat LAIN.
Pripomenme, ze Poki vyuziva modelu soupere, aby lépe urcil, jaké drzené karty
souper hraje.

V tseku od 24000 do 30000 odehranych ruk vyplata LAIN vyrazné roste, coz
ukazuje na vylepsSeni jejtho modelu souper.

Poker je hra vysoké variance, ktera znacné ovliviiuje vysledek hry. Pokud
ale vyplata LAIN v delsich odehranych usecich roste nebo nanejvys stagnuje,
potvrzuje to schopnost LAIN prizpiisobit se soupertim a vytvori platny model.

Vv,

nez jsem predpokladal. LAIN zacala konzistentné vitézit az za 6000 odehranych
ruk. Prisuzuji to vzajemné strategické odlisnosti pokerbotii Simbot a Jagbot.

Krétké testovani ve hie ¢tyf hracu (kap. 4.2.3) ukazuje schopnost LAIN
uspésné hrat hru vice nez tii hracia. Protoze ale pouzité abstrakce nebyly na-
vrzeny pro hru vice nez t¥i hraci, je nutné ocekavat tim delsi dobu uceni, ¢im

Ve hie proti tfem pokerbotiim SimpleBotNoBluff, LAIN vytvoreni dobrého
modelu soupert trvalo pres 16000 ruk. Dobrym modelem rozumime takovy, ktery
jiz nejde prilis zlepsit.

Po zavedeni metody rozlozeni neznamé sily vyherni kombinace soupere do
jeho histogramu (kap. 3.3.3), je LAIN schopné vytvorit model souperi i ve hie
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s pravidlem skryti drzenych karet. Pravidlo pridava dalsi netplné informace do
hry pokeru, protoze hra¢ najednou nema jistotu, ze na konci odehrané ruky uvidi
drzené karty soupere. V zivém pokeru je pravidlo casto ve hie pritomné, coz byla
hlavni motivace pro prozkoumani tohoto problému. Autor priznava, ze je v tomto
sméru potieba provést vice testovani, zejména proti slozitym pokerbotiim.

Jak LAIN dale vylepsit:

e Zavedeni abstrakci, které se automaticky prizptisobi poc¢tu hracha a zaroven
zachovaji relevantni informace o hre.

e Abstrakce, které zachovaji ptuvodni pocet 4 sazek na sazkového kolo, aby
se zdokonalila schopnost LAIN vyuzivat strategie soupere.

e Ukladani si sily vyherni kombinace souperu (HR) i ptesto, ze LAIN pro-
vedla akci zahozeni. Aktualni LAIN této informace nedokaze vyuzit, pro-
toze neprochazi vétvé herniho stromu, ve kterych provedl akci zahozeni.

vvvvvv

e Pouziti technik seskupovani histogramii, za ticelem rychlejsiho uceni, které
zavedli autori pokerbotti Vexbot a BRPlayer.
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A Vykladovy slovnik pojmi
Akce Jsou cekdni, dorovnani, zahozent, vsazeni a navysent.

Barva RozliSovaci znak na karté: OO dvde nebo vgherni kombinace s péti kartami
se stejnym znakem.

Balicek Sada 52 karet urcenych ke hte.
Bank Vsechny zZetony, které byly vsazeny v pribéhu ruky.

Big blind Hrac, ktery na zacatku ruky vlozi do banku povinnou sazku velikosti
malé sazky.

Blaf Hrac sazi s vgherni kombinaci, kterd nema Sanci na vyhru.
Cekani Hrac nic nedéla. Volba cekani je aktivni pouze pokud hrac¢ neceli sézce.

Cekani-navyseni Strategie ve které hrac¢ ocekava po své akci cekdni nebo do-
rovndni souperovo navyseni, aby sam také navysil.

Dealer Hrac po jehoz levici je small-blind. V postflopu je poslednim hracem na
tahu.

Dorovnani Dorovnani sazky, které hrac celi.
Drzené karty Dvé karty, které hrac¢ dostal na zacatku ruky. Zna je pouze on.
Flop Druhé sdzkové kolo. Jsou otoceny tii spolecné karty. Hraci mohou séazet.

Kicker Karty doplnujici vyherni kombinaci, je-li ve vyherni kombinaci méné nez
pét karet. Vybirany ze spoleénych a drzenych karet hrace.

Mala sazka Urcuje velikost sdzky v sazkovich kolech.

Maskovani Zakryvani skutecné sily viherni kombinace pasivni hrou — hrac pre-
vazné jen dorovnduvd.

Navratnost investice Kolik nejméné musi mit hra¢ pravdépodobnost na vy-
hru, aby se mu vyplatilo dorovnat sdzku.

Navyseni Hrac¢ dorovna sazku, které celi a zvysi ji o malou sdzku v sdzkovych
kolech preflop a flop, o dvojnasobek malé sazky v sazkovych kolech turn a
TIVET.

Ocekavana hodnota Kolik o¢ekavam, ze ziskam zetonti po provedeni konkrétni
akce.

Postflop Trojice sazkovych kol flop, turn, river.
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Pravidlo skryti drzenych karet Hrac¢ ma moznost neukazat drZené karty kdyz
nastane showdown. Pravidlo neni v praci pouzito, pokud to explicitné ne-
uvedu.

Preflop Prvni sdzkové kolo. Hraci obdrzi drZené karty a mohou sazet.
River Ctvrté sdzkové kolo. Je otoCena jedna spolecnd karta. Hraci zahaji sazeni.
Ruka Oznacuje cast hry od rozdani karet vSem hractim, po urceni vitéze.

Sazkové kolo Jedno z kol hry: preflop, flop, turn, river. Hraci se stridaji v saz-
kéach.

Showdown Vsichni hraci, kteri nezahodili karty maji srovnané sazky. Hraci od-
hali drZené karty. Porovnaji se jeji vyherni kombinace a uréi vitéz.

Small blind Hrac¢, ktery ma po levici hrace big blind, po pravici hrace dealer.
Na zacatku ruky vlozi povinnou sazku velikosti poloviny malé sazky.

Spolecné karty Karty otocené z balicku, spolecné pro vsechny hrace.
Turn Treti sazkové kolo. Je otocena jedna spolecnd karta. Hrac¢i mohou sazet.
Vsazeni V sazka v sdzkovém kole.

Vyherni kombinace Kombinace péti nejlepsich karet hrace. Ma-li kombinace
méneé nez pét karet, doplni se kickerem.

Zahozeni Volba nepokracovat v sazeni v aktudlni ruce. Hrac¢ prijde o vsazené
zetony.
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B Obsah prilozeného DVD

bin/
Pokerbot LAIN ve formétu .jar, identifika¢ni soubor LAIN ve forméatu .pd
a soubor StartingHandRanks.txt. Soubory jsou urc¢eny pouze pro komercni
program Poker Academy Pro 2.5.

doc/
Soubor VytrisalDiplomovaPrace.pdf a archiv VytrisalDiplomovaPrace.zip
se zdrojovymi soubory pro sestaveni PDF.

src/
Ve slozce opentestbed je testovaci prostiedi opentestbed a zdrojové sou-
bory pokerbota LAIN. Pokerbot LAIN je jiz nastaveny na hru t¥i hraca v
prostfedi opentestbed. Ve slozce LAINProject jsou zdrojové soubory
LAIN pfednastavené na hru v Poker Academy Pro 2.5.

readme.txt
Informace pro sestaveni prostiedi pro testovani pokerboti opentestbed.
Popis, jak ho pouzivat a kde najit zdrojové soubory pokerbota LAIN. Na-
vod na exportovani LAIN do formatu .jar pro komer¢ni program Poker
Academy Pro 2.5.

Navic DVD obsahuje:

data/
Slozka opentestbed obsahuje data testovani pokerbota LAIN v programu
opentestbed. Slozka Poker AcademyPro2.5 obsahuje data testovani LAIN
v komerénim programu Poker Academy Pro 2.5. Data jsou ve formé
grafii a histogrii odehranych her.

install/
Slozka Eclipse obsahuje s instalatory vyvojového prostredi Eclipse pro 32
bit a 64 bit operacni systém Windows. Ve slozce JDK jsou instalatory
Java Development Kit pro béh prostredi Eclipse. Verze pro 32 bit a 64 bit
Windows.
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