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Abstrakt

Tato bakalarska préace se zabyva vytvorenim umeélé inteligence pro karetni hru
poker s vyuzitim umélych neuronovych siti. Na rozdil od ostatnich projektu,
které se vénuji tématice umélé inteligence ve hrach, je v této praci neuronova
sit pouzita jako jediné rozhodovaci kritérium a jeji vystupy pifimo odpovidaji
tahtim hrace. Hraci se zlepsuji za pomoci metody posilovaného uceni pripo-
minajici styl, kterym se uci lidé, tedy ze svych zkusenosti. Vysledky testovani
ukazaly, ze takto vytvorend neuronova sit hraje na podobné trovni jako re-
kreac¢ni hrac.

Klicova slova Poker, Neuronové sité, Uméla inteligence, Posilované uceni,
Strojové uceni, Q-uceni

Abstract

This bachelor thesis deals with creating artificial inteligence for poker using
artifical neural networks. Unlike other projects, that focus on artificial inteli-
gence for games, neural network is not just one of many parts in big algorithm,
but it decides which moves to take on its own. Players use reinforcement lear-
ning to improve their play. Tests show that neural network trained this way
plays on similar level as recreation player.
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Uvod

Uméla inteligence zaziva v posledni dobé velmi rychly rozvoj a patfi mezi
lasti umélych neuronovych siti. Neuronové sité ndm umoznuji fesit problémy,
které zatim nebylo mozné prekonat standardnimi zptisoby programovani. Je-
jich hlavni vyhodou je schopnost ucit se z predlozenych dat a hledat v nich
obecné vzory, které jim umoznuji porozumét i situacim dosud neznamym.

Vyuzivame je napiiklad pfi pfevodu feéi na text[l], k rozpoznavani ob-
razu nebo i u autonomniho fizeni aut [2] [3]. V téchto oblastech jsou schopné
dosahovat podobnych a obcas i o mnoho lepsich vysledki nez lidé. Dalsim
odvétvim, kde neuronové sité nasly své uplatnéni, je teorie her. Podaftilo se
napiiklad vytvorit pocitacovy program, ktery hraje ¢inskou deskovou hru Go
lépe nez nejlepsi hrac svéta [4] [5], nebo dosdhnout trovné lidskych hracua v
sérii her Atari za pomoci vstupt identickych ¢lovéku, tedy obrazu z hry [6].

Tato prace se pokusi neuronové sité vyuzit k vytvoreni umélé inteligence
pro hru poker. V minulosti probéhlo jiz nékolik podobnych experimentti. Nej-
vétsi ispéch na tomto poli sklidil pravdépodobné projekt DeepStack [7], ktery
dokézal porazit profesionalni hrace pokeru ve varianté No-Limit Heads Up,
neboli jeden proti jednomu.

Ve vsech zminénych prikladech byla neuronova sit vyuzita jako podptrny
prostiedek dalstho algoritmu. Ve hie Go slouzila jako model predpovidajici
tahy profesionalnich hract, které se naucila na realné odehranych partiich.
Poté byl pomoci stromové vyhledavaci metody Monte Carlo zjistén spravny
tah proti takto namodelovanému soupefi [g].

V této préci je zvolen jiny pristup. Neuronova sit zde neni jednim z mnoha
stavebnich prvkta potfebnych k urceni spravného tahu, ale rozhoduje o logice
hrace sama o sobé. Je to jedina véc, kterou pocitacem fizeny hrac¢ vyuziva a
vystupy neuronové sité primo odpovidaji zvolenym tahtim hréce.

Rozdilné je v tomto programu také vyuzivani redlné odehranych partii pro
trénink virtualniho hrace. V tomto pripadé se neuronova sit uc¢i sama pii simu-
lovaném hrani. Zac¢ind hrat zcela ndhodné a postupné zjistuje, které tahy jsou
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pro ni vyhodné a které nikoli. Timto pristupem je zamezeno potencialnimu
nauceni se Spatnych hernich navyki a je mozné otestovat, zda se pocitacovy
hrac¢ bez externich zasaht nauci hrat podobné jako lidé.

Vygenerovano bylo nékolik neuronovych siti a ta nejlepsi byla otestovana
kratkou partii proti readlnému hraci pokeru, ktery poté pomohl zhodnotit pri-
bliznou kvalitu takto vytvorené umeélé inteligence.

V prvni kapitole je predstaven poker a jeho pravidla. Dale je také ukazano,
proc¢ predstavuje vytvoreni umélé inteligence pro hrani pokeru takovy problém
a duvody zabranujici jeho vyreseni.

Druhé kapitola seznami ¢tenare s neuronovymi sitémi a principy, na kte-
rych jsou zalozeny.

Ve treti budou nésledovat potiebna omezeni hry, aby bylo mozné neuro-
nové sité vyuzit. Zde je také nastinén algoritmus, pomoci kterého jsou gene-
rovani stédle lepsi hraci.

Ctvrta kapitola se zabyva Q-ucenim. Algoritmus je postupné vylepsen né-
kolika zpiisoby, které stabilizuji cely proces a zamezuji predcasné konvergenci.
Zakomponovano bylo vyuziti predchozich zkusenosti, cilové sité nebo dvojitého
ucendi.

Pata a Sestd kapitola se venuji vstuptim neuronové sité. Predstavi se vsechny
informace, které je mozné ve hie sledovat a poté je zjisténo jejich nejlepsi
kédovani. Nasledné je zvétsovan pocet informaci, které ma neuronova sit k
dispozici.

Zbytek prace se zabyva detaily implementace a vysledky rtznych experi-
ment.



KAPITOLA 1

Cil prace

Hlavnim cilem této prace je vytvorit umélou inteligenci pro hru No-Limit
Holdem Poker, kde proti sobé hraje najednou 6 hract. K tomu je potieba
splnit nékolik podikol:

e Implementovat pokerovy simuldtor, ktery poslouzi jako prostiedi, kde
budou neuronové sité hrat a zlepsovat se. Bude také prostredkem pro
zjisténi kvality jednotlivych umélych neuronovych siti.

e Propojit neuronové sité s pokerovym simuldtorem. Vytvorit zplisob zis-
kévani informaci ze hry a nasledné jejich prevedeni do forméatu vyuzitel-
ného sitémi.

e Naprogramovat posilované uceni za pomoci Q-uceni s vyuzitim cilové
sité, dvojitého uceni ¢i prehravani zkusenosti.

e Vytvorit grafické prostiedi pro aplikaci, kde bude pro uzivatele mozné
pomérit sily s nejlepsimi neuronovymi sitémi.






KAPITOLA 2

Analyza a navrh

2.1 Poker

Poker patii do rodiny karetnich her, které kombinuji aspekty hazardu, stra-
tegie a Stésti. VSechny pokerové varianty zahrnuji sédzeni jako hlavni ¢ast hry
a rozhoduji o vitézi handy (jedna celd hra od rozdani karet po zvoleni vitéze)
podle kombinace hracovych karet, ze kterych alespon nékteré zustavaji skryté
soupeiim az do konce hry. Jednotlivé varianty se od sebe lisi poc¢tem karet
rozdanych, spoleénych a skrytych, nebo strukturou sazeni. [9]

Pokerovych variant je nékolik. Mezi ty nejznaméjsi patii [10]:

e Texas Hold’em

Omaha High

Omaha Hi Lo

Seven Card Stud

e Razz
e Five Card Draw

Daéle miizeme poker rozdélit podle povolenych pravidel sazeni. Zde mame
celkem tfi varianty [11]:

e Limit: Velikosti sdzek jsou pfedem dané s ohledem na fazi handy a hraci
je nemohou ménit.

e Pot limit: Maximalni velikost sazky je omezena poc¢tem zetonti v banku.
Hraci nemohou vsadit vice, nez je zde zetonil.

e No limit: Jediné omezeni je zde pocet zetont, které hrac¢ vlastni. Neni
mozné vsadit vice nez ma.
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Tato prace se vénuje pouze varianté No Limit Texas Hold’em, kde proti
sobé hraje 6 hraca.
2.1.1 Pravidla pokerové varianty Texas Hold’em

Texas Hold’em je hra pro 2-10 hrach, kde kazdy ucastnik na zacatku obdrzi
dveé vlastni karty a postupné je na stil vylozeno pét karet spoleénych. V této
varianté existuji dvé moznosti jak ukoncit hru a tim vyhrat Zetony:

e Pokud zlistane ve hie pouze jeden hrac, automaticky ziskava cely bank.

e Po odehrani posledniho sdzkového kola zbyli hraci porovnaji své karty a
ten s nejlepsi kombinaci vyhrava.

Ukolem hréce je tedy bud ziskat co nejlepsi moznou kombinaci karet, nebo
presveédcit soupere, ze mé lepsi karty nez oni a tim je donutit ty své zahodit.

Kombinaci rozlisSujeme celkem 10 a jsou sefazeny vzestupné od nejlepsi po
nejhorsi [12]:

1. Kralovska postupka: Nejlepsi kombinace. Jedna se o postupku v barve,
kterd ma hodnoty karet 10-J-Q-K-A

2. Postupka v barvé: Pét po sobé jdoucich karet stejné barvy

Ctverice: Ctyfi karty stejné hodnoty

- w

Full house: Trojice a dvojice (viz bod 7 a 9)
Barva: Pét karet stejné barvy

Postupka: Pét po sobé jdoucich karet
Trojice: Tri karty stejné hodnoty

Dveé dvojice: Dvé dvojice

e *® 3 oo

Dvojice: Dvé karty stejné hodnoty

10. Vysoka karta: Zadna z vySe uvedenych. Hra¢ pouzije kartu s nejvyssi
hodnotou

Kazda handa miuze byt rozdélena na nékolik fazi.
o Pred zacitkem handy

e Pred flopem

e Flop

e Turn

e River



2.1. Poker

2.1.1.1 Pred zacatkem hry

Na zacatku celé partie je v pokeru ndhodné vylosovan tzv. dealer. Hrac¢ na
této pozici se vyjadiuje v sdzkéach jako posledni. Tato pozice se po odehrani
kazdé handy posune o jedno misto po sméru hodinovych rucicek. [13]

"Hrac¢ nalevo od dealera vlozi do hry tzv. small blind, maly blind neboli
malou povinnou sizku naslepo. Druhy hra¢ od dealera pak vlozi dvojnésobek
této sazky, big blind, velky blind neboli velkou povinnou sazku naslepo. Big
blind také hodnotou odpovidd minimalni sazce, kterou lze ve hie vsadit. Po-
vinné sazky (blindy) jsou prvnimi zetony vlozenymi do banku a jejich hlavnim
cilem je podporit akci v prvnim kole sézek tak, aby se "o néco hrélo". [13]

2.1.1.2 Pred flopem

Poté, co hrac¢i na blindech vlozi do hry povinné sazky, je na radé hrac sedici
nalevo od pozice velkého blindu. Hra¢i mtzou bud dorovnat sazku ve vysi
velkého blindu, navysit, nebo mohou své karty zahodit a do hry se vibec
nezapojit. Pfitomnost povinnych sazek zarucuje, ze se hra¢i nemohou tcastnit
hry bez investice zetonu (kromé hrace na velkém blindu, ktery, pokud nikdo
nevsadil, ma svoji ucast ve hie "predplacenou"velkou povinnou sdzkou a kdyz
na néj prijde fada, mize pockat a nedélat nic). [13]

2.1.1.3 Flop

Po uzavreni prvniho kola sazeni se na stil vylozi 3 spolecné karty. Hraci maji
moznost porovnat své karty s témi spoleénymi a zhodnotit své Sance na vyhru.
Prvni na fadé v novém kole sazek je prvni hrac¢ sedici nalevo od dealera, ktery
zustal ve hie. Sazeni se ridi stejnymi pravidly jako v predchozim kole. Dokud
nikdo nevsadi, je mozné zistat ve hie bez vsazeni. Po sdzce je mozno pouze
dorovnat, navysit sdzku, nebo slozit karty. [13]

2.1.1.4 Turn

Po ukonceni sazek na flopu nastava dalsi sdzkové kolo - Turn. Vylozena je jedna
dalsi spole¢na karta. Sazky se ridi stejnymi pravidly jako v kolech predchozich.
[13]

2.1.1.5 River

Na stul se vylozi posledni, patd spoleénd karta. Nasleduje znovu kolo sazek a
po jeho ukonceni si zbyli hrac¢i ve hie ukdzou a porovnaji své karty. VSechny
Zetony v spoleéném banku vyhrava hrac s nejlepsi karetni kombinaci. [13]
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2.1.2 Prekazky branici vyreseni pokeru

No limit holdem pro 6 hrac¢i je hra, kterd zatim nebyla pocitacem vyteSena.
Je to zpusobeno jejimi vlastnostmi, které ji ale také ¢ini tak zabavnou a ob-
libenou. Nejvétsim problémem je pravdépodobné pocet variant, které mohou
nastat.

Annual Computer Poker Competition [I4] je soutéz poraddand kazdy rok.
Jejim cilem je vytvorit pocitacovy program, ktery hraje poker No Limit Hold’em
co mozna nejlépe. Podle pravidel ma kazdy hrac k dispozici 200 big blindt. Za
takovych podminek je velikost prostoru vsech moznosti pritbéhu hry 6,3114 x
1064, Vyfeseni této hry pomoci standardnich metod numerické minimalizace
by vyzadovalo 1.094 x 10'38 yottabyti paméti [I5]. Tak obrovské mmnozstvi
paméti urcité nebudeme mit k dispozici v blizké budoucnosti a nejspise ani v
té vzdélené.

Dalsim problémem je neuplna informace o stavu hry. Jelikoz méa kazdy
hra¢ dvé karty, které zna pouze on sam, nemizeme nikdy s jistotou védét,
jestli jsme na tom lépe ¢i hiife nez nasi souperi. Neustale musime odhadovat
soupefovy karty a jedinou infromaci ndm je pravé nas odhad. Co kdyz je
nas odhad spatny? Kazdy hrac¢ také mize hrat s odlisnou taktikou. Strategie
vyhrévajici nad hra¢em A uz nemusi fungovat na hrace B.

V neposledni fadé nadm vse komplikuje velkd variace v pokeru. Je tplné
bézné, ze vyhravajici hra¢ ma i nékolik desitek tisicii hand dlouhé série, kdy ma
smulu a prohrava. Tato vlastnost zvétsuje pocet her, které musime odehréat,
abychom ziskali vérohodnéa data, a vyrazné prodluzuje ¢as potfebny k simulaci.
Graf znazornujici tuto zkutecnost najdeme nize [2.1

2.2 Umeéla neuronova sit

Uméla neuronova sit je jeden z vypocetnich modeli pouzivanych v umélé in-
teligenci. Jejim vzorem je chovani odpovidajici prirodnim strukturam. Sklada
se z umélych neuront, jejichz predobrazem je biologicky neuron. Neurony jsou
propojeny, navzajem si preddvaji signaly a transformuji je pomoci urc¢itych pre-
nosovych funkci. Kazdy neuron ma libovolny pocet vstupt, ale pouze jeden
vystup. Neuronové sité se pouzivaji mimo jiné pro rozpoznavani a kompresi ob-
razi nebo zvuku, predvidani vyvoje ¢asovych fad (napf. burzovnich indexi),
nékdy dokonce i k filtrovani spamu. V lékarstvi také slouzi k prohlubovani
znalosti o fungovani nervovych soustav zivych organismi. [17]

Matematicky model neuronovych siti reprezentuje funkci, ktera transfor-
muje libovolné velkou mnozinu vstupt na mnozinu vystupt. Pomoci neuronové
sité s jednou skrytou vrstvou s koneénym poctem neurontt muzeme reprezen-
tovat jakoukoli funkci, ktera spojité mapuje mnozinu vstupi na vystupy. Pro-
blém nalezeni této neuronové sité uz je ale velmi slozity a zatim neni vyresen.
[18].
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2.2. Uméla neuronova sit
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Obrazek 2.1: Graf zobrazuje hracem vyhrané zetony v zavislosti na poc¢tu ode-
hranych hand. Cernd barva znazorfiuje predpokladany zisk hrace - 5bb/100
(5 velkych povinnych sdzek na 100 hand). Z grafu muzeme vy¢éist, Ze po ode-
hrani 100 000 hand bude profit hrace v rozmezi -1.32 az 11.32bb/100 s 95%
pravdépodobnosti. Mezi timto intervalem a redlnou hodnotou je az dvojna-
sobny rozdil a proto je pro presné zjisténi zisku potieba odsimulovat obrovské
mnozstvi hand.[16]

2.2.1 Neuron

Neuron (viz obrazek 2.2)) je zékladni stavebni jednotkou umélych neuronovych
siti. Kazdy ma x vstupu a jeden vystup. Vystup neuronu je vypocten pomoci
nasledujiciho vzorce:

Y= f(Z(Zn * Wn, + b))

n=1
kde:
tn je 1-ty vstup neuronu
wy, je vaha pro i-ty vstup
b, je posunuti i-tého vstupu

f je aktiva¢ni funkce neuronu
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2001 =

Output
| |

Sum Activation
Function

Inputs -

Obrazek 2.2: Ukdzka umélého neuronu [19]

2.2.2 Aktivaéni funkce

Neuron bez aktivacni funkce si lze predstavit jako linedrni separator, kde vahy
jednotlivych vstupt ovliviiuji naklonéni piimky a posunuti méni bod pruniku
s osou X - viz obrazek 2.4

V realném svété ale vétsina funkci linedrné separovatelnd neni, proto byla
k neuronu pridana aktivacni funkce. Ta zajistuje nelinearni transformaci a tim
umoznuje tridit data, kterd linedrné klasifikovatelna nejsou. Mezi nejpouziva-
nejsi aktivacni funkce patri: Jednotkovy skok, Logisticka Sigmoida, Hyperbo-
licky Tangens, Linedrni nebo Softmax [20]. Jejich prubéh muzeme vidét vyse
2. Ol

2.2.3 Dopredné neuronové sité

Dopfedné neuronova sit je velké mnozstvi neuronti usporadanych do jednotli-
vych vrstev, které jsou vzdjemné propojeny viz obrézek 2.5 Vstupem kazdého
neuronu jsou vsechny vystupy neuronu z vrstvy predchozi. Neurony v jedné
vrstvé sdili stejnou aktivacni funkei. Vrstvy se déli do tii typu: [18)]

e Vstupni vrstva - Prvni vrstva neuronové sité. Pocet neuront odpovida
poctu vstupu sité. Neurony zde vétsinou nemaji zddnou aktivac¢ni funkci
a slouzi pouze k nacteni dat.

e Skryté vrstvy - Déale zde miizeme najit 1-N skrytych vrstev. V téchto
vrstvach dochézi k samotnému vypoctu.

e Vystupni vrstva - Posledni vrsta neuronové sité. Jeji aktivaéni funkce
byva zpravidla Softmax, kterda konecny vysledek transformuje na mno-
zinu, jejiz soucet prvku je roven 1. [22]

10
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ok Jednotkovy skok
Logisticka Sigmoida
Linearni
Hyperbolicky Tangens
-3 1 1 1 1 1
-3 -2 -1 0 1 2 3

Obrazek 2.3: Pribéh nejpouzivanéjsich aktivac¢nich funkci. Osa x je rovna
vnitifnimu potencidlu neuronu a y jeho vystupu.

2.2.4 Zpétna propagace

Aby se mohly neuronové sité néco naucit, musi existovat zpusob, jak vyjadrit
velikost chyby neuronové sité. K tomuto slouzi tzv. chybové funkce. Idealni
chybova funkce se muze liSit problém od problému, ale nejcastéji pouzivand je
kvadraticka s predpisem:

1 L 2 me
=5 Y lye) - (@), 123 (21)
xT
kde:
n je pocet trénovacich vzorku
y(x) je pozadovany vystup sité pro x-ty trénovaci vzorek
a®(x) je vystup L-té vrstvy pro x-ty trénovaci vzorek
Samotné uceni je poté minimalizace této chyby pomoci gradientniho se-
stupu. Algoritmus zde popsdn nebude, jelikoz je to téma tak rozsahlé, ze by
o ném mohla byt napsana dalsi samostatna prace. Informace o algoritmu jsou

napr. na [23] nebo [24].

11
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Obrazek 2.4: Neuron jako linedrni separdtor [2I]. Graf znézornuje body, které
je mozné rozdélit do dvou skupin - modré a cervené. V tomto piipadé je mozné
body spravné klasifikovat pomoci linearni funkce, kterd je reprezentovana ¢ér-

kovanou primkou.

mputs

Obrazek 2.5: Neuronova sit [23]

12



2.3. Vytvoreni umélé inteligence

2.3 Vytvoreni umélé inteligence

Tato prace se pokousi vytvorit umélou inteligenci na hrani hry Poker, ktery
patfi mezi hry, u nichz neni mozné objektivné zhodnotit kvalitu hracovy hry.
Hraci nedostavaji zadné body za to, jak daleko se ve hie dostanou. Veskeré
hodnoceni je subjektivni a platné pouze v momentalnim kontextu. Zisk hrace
neni tranzitivni. Nemuzeme se tedy spolehnout, ze pokud hra¢ A porazi hrace
B a hrac¢ B porazi hrace C, tak hra¢ A vyhraje proti hraci C. Existuje mnoho
strategii, jak hrat poker, a kazda disponuje klady a zapory.

P1i ucéeni se hrac snazi osvojit si strategii, pomoci které porazi svého sou-
pere. Pokud se mé hrac naucit poker na dobré trovni, musi také trénovat proti
hractm, ktefl v této hie vynikaji. Stejné jako ve sportu zde plati pravidlo:
"Pokud chces byt nejlepsi, trénuj s nejlepsimi'. Narazime zde na nepfijemnou
rekurzi, protoze k vytvoreni kvalitnitho hrace potfebujeme kvalitniho hrace.
Kde sehnat ten prvotni vzor?

K vyreseni tohoto problému byl navrzen algoritmus [, ktery zadného uci-
tele nepotiebuje a vse si vygeneruje sam.

Algorithm 1 Algoritmus nalezeni dobfe hrajici umélé inteligence
vytvol mnozinu ndhodné hrajicich hraca
repeat
vyber ndhodného hrace z mnoziny
nauc ho hrat co nejlépe proti zbylym soupertm
pokud ma nové nauceny hrac lepsi vysledky, nahrad jim toho starého
until konec

Tento algoritmus je zalozen na dvou predpokladech:

e Existence Nashovy rovnovahy v pokeru: Nashova rovnoviha je
koncept pochézejici z teorie her. Hracovu strategii oznac¢ime za Nashovu
rovnovahu pravé tehdy, neexistuje-li zadné jind strategie, ktera by ho
mohla porazit [25]. Bylo dokazéno [26], ze v kazdé koneéné nekoopera-
tivni hie existuje strategie odpovidajici Nashové rovnovaze. Poker tato
pravidla spliiuje, takze tato strategie urcité existuje.

e Hrace priblizime k Nashové rovnovaze tim, Ze ho nauc¢ime hrat
lépe nez dosud proti dostatecné velké mnozZiné soupera: Pokud
budou mnozinou hra¢i rovnomérné zastoupeny vsSechny existujici stra-
tegie v pokeru, tak naucime-li ndhodného hrace hrat proti nim lépe,
priblizime jeho strategii k Nashové rovnovaze.

7 téchto predpokladi je mozné usoudit nasledujici. Pokud budeme pra-
covat s dostatecné velkou mnozinou hracua, kteri se budou ndhodné stridat v
ucCeni, méli by se postupné zlepsovat. Nehrozi tedy uvaznuti v lokalnim mi-
nimu, kde hraé¢ porazi vsechny své soupere v simulaci, ale nedokéze hrat proti

13
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nikomu jinému. Cim vice nezavislych hra¢t bude v mnoziné, tim stabilnéjsi,
ale pomalejsi bude hledani nejlepsiho hrace.

V nasi varianté pokeru proti sobé hraje pouze 6 hrac¢u soucasné. P1i tré-
ninku i zjistovani kvality hrac¢t musime tedy neustale ndhodné ménit soupere
a pozice u stolu, aby byl pocet situaci, do kterych se testovany hra¢ dostane,
€O moznd nejvyrovnanéjsi.

Zbytek prace se zabyva 4. fadkem algoritmu [I| - naucenim hrace hrat co
mozna nejlépe proti mnoziné souperu.

2.3.1 Potrebna omezeni hry

Jak jiz bylo feceno, tato prace se zabyva pouze bezlimitni variantou pokeru,
kde je velikost sazky omezena pouze zdola a zhora. Zalezi zcela na hraci, jak
velkou ¢astku se v rdmci pravidel rozhodne do hry vlozit. Muze vsadit Zetonti
10, nebo 11, 12 atd. Pro pouzitelnost neuronovych siti musime mozné tahy
hrace néjakym zptisobem omezit. Bylo vybrano 5 riznych akci, ze kterych si
neuronova sit musi pokazdé vybrat jednu:

e Fold - Zahozeni karet

Check / Call - Check pokud neni potFebné dorovnat sdzku pro pokraco-
vani ve hre, jinak Call.

Bet 50% - Vsazeni hodnoty rovné 50% spole¢ného banku

Bet 75% - Vsazeni hodnoty rovné 75% spole¢ného banku

Bet 100% - Vsazeni hodnoty rovné 100% spole¢ného banku

2.3.2 Dva pohledy na uceni

K tomu, abychom mohli neuronovou sit néco naucit, potiebujeme tréninkova
data a ta musime shromazdit. Existuji dva zptusoby, jak k tomuto problému
pristupovat. Obé varianty byly otestovany a porovnany.

Tou prvni je rozdéleni tréninku neuronové sité na dvé ¢asti - vygenerovani
tréninkovych dat a samotné uceni neuronové sité. Nejdrive zjistime, jak by se
mél agent (hréc¢) v prostiedi (pokeru) chovat a nésledné se pokusime vytvorit
neuronovou sit, ktera se toto chovani nauci. Zde narazime na problém, ze pro
velkd prostiedi, kterym poker bezesporu je se nam informace nevejdou
do paméti. V tomto pripadé omezime pocet zapamatovanych stavia stejnou
hodnotou jako pocet zkuSenosti Neuronovou sit tedy nauéime pouze
nejvice se opakujici stavy a poté budeme spoléhat na spravné vyhodnoceni a
zobecnéni dat. Tento styl uceni v praci déle oznacuje pojem Offline uceni.

Druhou mozZnosti je Online uéeni. Agent je umistén do zcela nezndmého
prostfedi a generuje za béhu tréninkova data, ze kterych se ihned uéi. Tato
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2.4. Posilované uceni

metoda sklizi v posledni dobé velké uspéchy [4] [27] a je hlavni néplni této
prace.

Kromé stylu generovani dat a uceni se, je rozdil i ve strukture sité a pro-
blému, ktery se sif snazi naucit. Pokud nejdrive vygenerujeme data a ta se
potom snazime sif naucit, jedna se o problém klasifika¢ni a posledni vrstva
sité bude vyuzivat aktivacni funkci SoftMax. Po vygenerovani dat zname pred-
pokladané zisky jednotlivych akei. Stac¢i tedy naucit neuronovou sit odhadnout
akci s potencidlné nejvétsim ziskem, ale predpokladanou hodnotu zisku této
akce nemusime brat v iivahu. Vysledkem neuronové sité bude tedy pét hodnot
udéavajicich pravdépodobnost, s jakou je urcitd akce strategicky nejvyhodnéjsi.

U Online uceni tento princip vyuzit nemtzeme. V pokeru jsou vsSechny
akce porovnavany z dlouhodobého hlediska. Hracova akce, ktera vyusti 9x ve
ztratu 10 zetonl a jednou ve vyhru 200, ma pramérny zisk 11 zetonl a to je
jediné, na ¢em zalezi. Pokud by se sif za béhu ucila akce klasifikovat, tak by se
9x naucila zahodit a pouze jednou pokracovat, takze by v této situaci pokazdé
zahodila. To je ale nespravné chovani. I kdyz jsme vyhrali pouze jednou, tak
se nam podarilo ziskat vice Zetont, nez jsme predtim ztratili, a tudiz je lepsi
nezahazovat. Musime tedy zvolit aktivac¢ni funkci, kterd bere v potaz velikost
mozného zisku a tou je funkce linedrni. Pokud takovou sit 9x nauc¢ime hodnotu
-10 a jednou 4200, tak by kone¢ny odhad sité mél byt +11.

Samoziejmé by bylo mozné i u Offline uceni vyuzivat linearni aktivacni
funkci a snazit se sit naucit presné hodnoty Q-funkce Toto reseni ale
o mnoho zhorsilo efektivitu Offline uceni. Naucit neuronovou sit klasifikovat
akce podle tréninkovych dat je jednodussi problém, nez se snazit ji naucit
odhadnout pfesnou hodnotu Q-funkce.

2.4 Posilované uceni

Posilované uceni je druh strojového uceni, které pripomind zptsob, jakym se
udci lidé. Agent je umistén do neznamého prostredi a pomoci metody pokus-
omyl zjistuje, které akce jsou v urcité situaci vyhodné a které zase ne. Z takto

nabytych zkusenosti se ihned uci a zdokonaluje se.
Zakladem posilovaného uceni je Markovuv rozhodovaci proces (MDP).

2.4.1 Markoviv rozhodovaci proces

Markovuv rozhodovaci proces (MDP) je pétice (S, A, T, R, ), kde
e S - Konetnd mnozina stavi
e A - Koneénd mnozina akci

e T - Presunové pravdépodobnosti, neboli pravdépodobnost, ze pokud
provedu za stavu s akci a, dostanu se do stavu s’
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e R - Okamzitd odména ve stavu S
e ~ - Faktor dulezitosti budoucich odmén

MDP je charaktericky tim, ze rozhodnuti agenta ve stavu S zalezi pouze na
tomto stavu a historie predchazejicich akci neni dilezitd. V pokeru toto pravi-
dlo neplati. Zajisté hru ovliviiuje akce soupere v predchozim kole sazek. Aby
bylo mozné povazovat poker za MDP je do stavu S zakomponovana informace
o historii. Toto je béZnd praxe vyuzitd i pii hrani her Atari [6].

Pro MDP poté muzeme nalézt idedlni rozhodovaci politiku pomoci itera-
tivnich feseni. Tato politika v kazdém stavu vybere akci s nejvétsi moznou
odménou. Jednim z algoritmu pro jeji nalezeni je algoritmus Q-uceni. [28]

2.4.2 Q-uceni (Offline)

Q-uceni patii mezi techniky posilovaného uceni. Muze byt pouzito k nalezeni
idealni politiky pro libovolny kone¢ény Markoviv rozhodovaci proces. Zékla-
dem je Q-funkce:

Q(s,a) =r+vxmazyQ(s',a)

kde
e 7 - okamzita odména po provedeni akce a
e ~ - faktor zohlednéni odmény v budoucnu

Q-funkce reprezentuje kvalitu urcité akce a ve stavu s. Kazdé kombinaci pfi-
rfadi hodnotu, kterou agent ziska, pokud od této chvile bude hrat bez chyby.
Nejjednodussi zpusob nalezeni Q-funkce pouziva tabulku - viz algoritmus
Konstanta « v algoritmu je v rozmezi 0 - 1 a urcuje rychlost uceni. Pokud
je rovna jedné, tak se Q[s,a] spoletné vyrusi a zustane rovnice identickd s
rovnici zakladni. Hodnota Maz,Q[s',a'] pouzivand ke zméné Q[s,al je ze
zacatku pouze odhad a muze byt uplné spatni. Tento odhad se ale iteraci od
iterace zpresnuje a bylo dokazano [29], Ze po provedeni dostatecného mnozstvi
iteraci zacne Q-funkce konvergovat a odpovidat jeji skuteéné hodnoté. [30]

Algorithm 2 Q-uceni pomoci tabulky

nahodné inicializuj Q[pocetStavu][pocetAkci]
zjisti pocatecni stav S
repeat
vyber a proved akci A
zjisti odménu R a nasledujici stav S’
Qls,a] = Qls,a] + a(r + yYMazyQ[s',d'] — Qls, a])
s=¢
until konec
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2.4.3 Neuronové sité jako Q-funkce (Online)

Potize s pouzivanim tabulky pro reprezentaci Q-funkce nastéavaji, pokud se
pokousime vytesit problém, ktery ma velké mnozstvi stavii. Poker mezi tyto
problémy patii Tak velkou tabulku neni mozné do paméti ulozit. Ukla-
danim pouze nejfrekventovanéjsich stavli se sice vyresi problém s paméti, ale
pocet iteraci potfebnych ke konvergenci se mnohonédsobné zvysi a redlné uz
neni mozné spocitat. Také bychom chtéli znat alespon pribliznou strategii ve
stavech, které jesté nenastaly. VSechny tyto problémy muzeme vytesit pou-
zitim neuronovych siti, které vynikaji v generalizovani slozitych dat. Misto
tabulky bude neuronova sit, kterd bude mit na vstupu informace o stavu hry
a jejim vystupem bude aproximace hodnoty Q-funkce. Upravovani hodnot v
tabulce se zméni na uceni neuronové sité pomoci zpétné propagace. Algoritmus
vyuziva neuronovou sit jako Q-funkci. [23]

Algorithm 3 Q-uceni s vyuzitim neuronové sité

Vytvor neuronovou sit s ndhodné inicializovanymi hodnotami vah
zjisti pocatecéni stav S
repeat
vypocitej hodnoty vsech akci pro stav S
vyber a proved akci A
zjisti odménu R a vypocitej vysledek sité pro stav S’
pro zvolenou akci nastav cflovou hodnotu na r * ymaz,Q(s', a’)
ostatni hodnoty akci ponechej
nauc sit pomoci nové vypoctenych hodnot
until konec

2.4.4 Explorace vs Exploitace

Jednim z kroku algoritmu je vybér akce A. Jak vybrat akci, kterou agent pro-
vede? Intuitivnim TeSenim je zkousSet vzdy nejlepsi akci, neboli tu s nejvétsi
Q-hodnotou. Hned na zac¢atku ale generujeme nahodné inicializovanou neuro-
novou sif. Muaze se stat, ze hodnoty budou vygenerovany ponékud nestastné a
uvazneme v lokdlnim minimu. Opakem je zcela ndhodny vybér akce. Zde ale
narazime na problém. Pokud neodsimulujeme opravdu velké mnozstvi stavia
(v praxi neredlné), tak ziskdme pouze priblizny odhad Q-funkce. Idedlni Feseni
se nachazi nékde uprostied. Nejdrive bychom chtéli priblizné zjistit, které akce
jsou nejslibnéjsi a tyto akce poté dikladnéji prozkoumat [31].

Vétsi pravdépodobnost explorace zjistuje obecné vlastnosti prostredi a
mensi naopak ty specifické.

K dosazeni zminéného efektu byla pouzita e-hladova explorace, kterd s
pravdépodobnosti 1 — e vybere akci s nejvétsi hodnotou a jinak je akce zvolena
nahodné. Simulace zac¢ind s vysokou hodnotou explorace a postupné ji snizuje,
jak ziskava vice informaci o prostfedi a pribliznou hodnotu jednotlivych akei.
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Pocatecni hodnota € je 1. Celkovy ¢as vénovany tréninku je rozdélen na 100
¢asti a po uplynuti kazdé z nich je koeficient snizen o predem danou kostantu,
jejiz hodnota byla zjisténa experimentdlné [4.1] Bylo také nastaveno minimum
na 0.1, aby byl alespon ¢astecny druh explorace zachovan vzdy.

2.4.5 Opakovani zkusenosti

Algortimus v podobé zminéné vyse [3| v praxi prevdzné nefunguje. Neuronové
sité totiz uvaznou v lokdlnim minimu a nemaji prostiredky na to, aby se z
ného dostaly. Je to zptisobeno ucenim se pouze na jednom trénovacim vzorku.
Neuronova sit se tedy nauci hrat 1épe v této jedné situaci, ale zhorsi se v
situacich, které se zrovna neuci.

Resenim tohoto problému je zavedeni paméti na x poslednich zkugenosti.
Po kazdém zvoleni akce si ulozime ¢tvefici < s, a,r, s’ >. Trénovani poté pro-
bihd ndhodnym zvolenim nékolika vzorka - ddvky, na kterych bude sif tré-
novana. Timto zamezime preferovani aktualnich situaci spole¢né s ucenim se
pouze na jednom trénovacim vzorku.

V ptedchozim algoritmu se objevuji dvé proménné - pocet ulozenych zku-
senosti a velikost davky. Pro urceni téchto ¢isel neexistuji zadné vzorce, které
by ndm tekly idealni hodnoty.

Plati pouze, ze s rostoucim mnozstvim zapamatovanych zkusenosti klesa
dulezitost aktualné pridanych zkusenosti a Ze nartstajici pocet prvka v davce
zvySuje stabilitu, ale zpomaluje celé uéeni [32].

Pouzité hodnoty byly zjistény experimentalné. Vysledky odpovidaji ta-
bulce

2.4.6 Cilova sit

P1i béhu naseho algoritmu nastavujeme cilovou hodnotu Q-funkce pro uceni
jako:
Q(s,a)— > 1+ ymar,Q(s', a)

Mizeme vidét, ze cil zavisi na momentalni neuronové siti. Neuronova sit se
chova jako celek a kazda naucend nova hodnota Q-funkce pro stav S ovliviuje
oblast okolo néj. Body Q(s,a) a Q(s’,a) jsou velmi blizko u sebe, protoze po-
pisuji prechod ze stavu S do S’. Toto prinasi problém, ze s kazdym naucenim
se ze zkusenosti, se nas cil posune. Jako se kocka snazi chytit sviij ocas, neu-
ronova sit nastavi sama sebe jako svij cil a nasleduje ho. Toto chovani vede k
nestabilité, oscilaci a divergenci. [33]

Pro prekonani problému navrhli vyzkumnici [27] vytvofeni druhé sité,
ktera bude pocitat cile pro uceni. Tato sit je kopie té originalni, pouze zmra-
zena v case. Poskytuje stabilni hodnoty pro Q-funkci a dovoluje algoritmu
konvergovat k urcitému cili.

Q(s,a)— > 1+ ymar,Q' (s, a)

18



2.4. Posilované uceni

Po nékolika krocich je cilova sit upravena prekopirovanim vah ze sité ak-
tualni. Aby byla tato metoda efektivni, musi byt interval mezi aktualizacemi
dostatecné velky, aby stihla originalni sif konvergovat.

Rychlost uceni je timto pomérné zpomalena. Jakikoliv zména v Q-funkci
je propagovana az ve chvili, kdy je sit aktualizovana. Intervaly mezi aktuali-
zacemi jsou vétsinou v ramci tisicovek kroku.

Tato zména umozni algoritmu, aby se naucil spravnému chovani v kompli-
kovanych prostredich, ovSem na tkor rychlosti uceni [27].

V nasem prostiedi bylo pomoci cilové sité dosazeno vysledktu dostupnych
v tabulce .3

2.4.7 Dvojité uceni

Jednim z problému algoritmu je fakt, ze agent ma tendence precenovat hod-
notu Q-funkce kvili maximu, které je pouzito pro ziskani pozadované hodnoty:

Q(s,a)— > r+ymaz,Q(s', a)

Pro znézornéni tohoto problému si mtizeme predstavit nasledujici situaci. Exis-
tuje stav, pro ktery maji vSechny jeho akce stejnou opravdovou hodnotu Q-
funkce. Jeji odhad je ale prirozené nestabilni a pro kazdou z nich se lisi. Kvli
pritomnosti funkce max je za cilovou akci zvolena ta s nejvyssi pozitivni chy-
bou a jeji hodnota je dale propagovana zpét do predchozich stavi. Toto vede
k precenovani hodnot a narusuje stabilitu uceni.

Navrhované Feseni tohoto problému se nazyva dvojité uceni [34] [35]. V
tomto novém algortimu se nezavisle uc¢i dvé neuronové sité reprezentujici Q-
funkci - @1 a Q2. Jedna z nich je poté pouzita k vybrani akce, kterou agent
prozkoumd, a druhé k odhadu jeji hodnoty. Sité se v tréninku ndhodné stiidaji
a k uceni vyuzivaji nasledujici predpis:

Q1(57 CL)— >+ ’YQQ(S/a CLT‘ngLZL‘an(S/, CL))

Qa(s,a)— > 1 +~Q1(s', argmaz,Q2(s, a))

Bylo dokazéno [35], Ze oddéleni vybéru akce a jeji hodnoty timto zpisobem
vede k eliminovani precenovani hodnot.

P1i implementaci této zmény byl vzat v potaz fakt, ze jiz dvé neuronové
sité v algoritmu vyuzivame. Pro odhad hodnoty byla pouzita cilova sit. I kdyz
tyto sité nejsou nezavislé, zakomponovani dvojitého uceni znamenalo pouze
minimalni zménu. [33]

2.4.8 Vstupy neuronové sité

V pokeru je mnoho proménnych, které mizeme sledovat. Mohou to byt karty,
které drzime, pocet zetoni, nebo predchozi akce nasich protihract. Takovychto
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2. ANALYZA A NAVRH

utrzkovitych informaci je vice. Dtraz byl kromé samotné reprezentace stavu
kladen také na zmenseni prostoru vSech kombinaci bez ztraty dulezité infor-
mace. Celkem bylo naimplementovano 7 riznych informaci o hie:

20

e Mé vlastni karty - Kazdy hrac¢ drzi 2 karty. Kazda karta je identifiko-

vana pomoci jeji hodnoty a barvy. Jelikoz v pokeru maji vSechny barvy
stejnou hodnotu a jedna neni lepsi nez druhd, mizeme tuto informaci
redukovat na 3 proménné: Hodnota prvni karty, druhé karty a to, jestli
jsou stejné barvy.

Spolec¢né karty - Postupné je na sttl vylozeno celkem 5 karet. Nezdlezi,
stejné jako u nasich vlastnich karet, jaké barvy jsou. Co nas zajima je
pocet karet stejné barvy a s tim souvisejici i kolik karet jedné barvy dame
dohromady s ohledem na to, jaké karty drzime v ruce. Celkem zde tedy
sledujeme 7 proménnych - 5x hodnotu karty (pokud karta zatim nebyla
rozddna, tak na jeji misto ddme symbol oznacujici tuto skutecnost),
pocet karet stejné barvy na stole a pocet karet stejné barvy po pricteni
karet, které drzime. Timto se ztrati zlomek informace, ktery by ale nemél
byt relevantni. Situace, ve kterych je dulezité, zda jsou karty v barve
napt. AT5 nebo AK6 nastévaji tak zridka, Ze by to nemélo ovlivnit
potencialni zisk sité.

Pozice u stolu - Poradi hrace ve hre. Hra¢ na misté malého blindu je
na pozici 0 a dealer 5.

Pocet soupera ve hre - Pocet hraciu, kteri jsou stale ve hire a nezahodili
své karty. Nabyva hodnot 1-5.

Nevyjadrenych hraci - Kolik hrac¢t bude v tomto sazkovém kole hrat
po nas.

Pot odds - Hodnota vyjadrujici pomér mezi zetony, které musime vlozit
do banku a moznou vyhrou. Vypo¢itd se pomoci vztahu mpz/(mpz+ps),
kde mpz je rovno minimalnimu poctu zetont, které musi hrac¢ vlozit do
banku, aby mohl pokracovat ve hie. Ps odpovida velikosti banku. Tato
proménnd nabyva hodnot 0 (mé-li hrd¢ moznost pockat a nedélat nic)
az 0,5 (maximalni velikost proménné nemuze byt vyssi, protoZe jsou
potieba alespon 2 hréci ve hre). Jelikoz je ¢islo redlné (pocet moznosti
je nekonec¢ny), byla vysledna hodnota rozdélena do 6 kategorii (0 - 0.1 -
0.2-0.3-0.4-0.5).

Akce souperua Posledni informaci o stavu hry jsou akce nasich souperi.
Pfed ndmi se mohlo vyjadrit maximalné az 5 souperi a kazdy z nich
musel zahrat jednu z péti moznych akci. Pokud pfed ndmi nehralo vsech
5 hracd, doplnime zbytek specialnim symbolem signalizujicim zminény
fakt.



2.4. Posilované uceni

Tabulka 2.1: Priklad kédovani srdcové desitky

Kéd hodnoty Kéd barvy | Uspésnost
Zakladn{ kédovani 8 1 0.798
Normalizace 0.666 0.333 0.863
Binarni kédovani | 0000 0000 1000 0 0100 1

e Historie Tato informace Uplné nepatii mezi vyse uvedené, ale spise je
vSechny dopliuje. Mizeme si zvolit pocet poslednich stavi, které budou
pripojeny k informaci o stavu aktudlnim. Uchovani historie ndm dovoluje
zjistit, jak jsme se do tohoto stavu dostali.

2.4.8.1 Kobdovani

Jednotlivé vstupy je mozné kddovat vice zpusoby. Pravdépodobné nejjedno-
dussi z nich je primé reprezentace hodnotou. V tomto kdédovani je potom
napriklad karta zndzornéna dvéma vstupy: jeji hodnotou a barvou. Hodnota
karty miize nabyvat ¢isel v rozmezi 2 az 14, resp. 0 az 12 a jeji barva 1 az 4,
resp. 0 az 3.

voevs

vvvvvv

lizace vstupu predstavuje u neuronovych siti béznou komplikaci.

Druhd moznost vyuzivad pro kédovani normalizaci. V tomto pripadé jsou
hodnoty cisel preskalovany, aby nejnizsi z nich byla nula, nejvyssi jedna a
poméry mezi ¢isly ztstaly zachovany.

Binarni kédovani zastupuje posledni variantu, v niz jsou jednotliva cisla
prevedena na pole, jehoz pocet prvki je roven maximdalni hodnoté, kterou
muze ¢islo nabyvat. VSechny hodnoty v poli jsou rovny nule kromé té, jejiz
index odpovida origindlni hodnoté ¢isla. Karta by se tedy zakddovala jako dvé
pole. Prvni o velikosti 13 pro hodnotu karty a druhé velikosti 4 pro jeji barvu.

Pro zjisténi nejvhodnéjsiho kddovani pro toto pouziti neuronovych siti byly
vSechny tii moznosti otestovany. Pomoci Offline Q-uceni byla vygenero-
vana tréninkovéd data pro jednoduchou reprezentaci stavu - hracovy vlastni
karty. Na téchto datech bylo rizné kbédovani vyzkouSeno.

Vysledky dokumentuje tabulka 2.1} Pfilozeny je také graf zndzornujici pru-
meérnou chybu sité s ohledem na pocet tréninkovych iteraci Nejvyssi tspés-
nost prokazala sit, kterd vstupni data kdédovala binarné. Toto kédovani bylo
nésledné vyuzito pro vSechny reprezentace stavu v celém programu.
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Prumerna chyba
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Obréazek 2.6: Pribéh trénovani neuronové sité pro rozdilna kédovani



KAPITOLA 3

Realizace

Aplikace byla naimplementovana v jazyce Java a sklada se ze dvou hlavnich
¢asti - pokerové simulace, kterd podporuje Offline i Online Q-uceni a déle
z grafického rozhrani aplikace, kde se muze uzivatel utkat proti naucenym
neuronovym sitim.

3.1 Neuronové sité

Pro neuronové sité byla ve findlni formé vyuzita knihovna Deeplearning4j [37].
Neuronova sit v té nejjednodussi formé byla naprogramovana také, ale jeji
vysledky byly o mnoho horsi nez pii vyuziti specializované knihovny. Od této
varianty bylo tedy upusténo. Vlastni implementaci neuronové sité muzeme
najit v balicku prediction.neuralNetworks.model spole¢né s vybérem rtiznych
aktivacnich funkci. Nachéazi se zde také uceni za pomoci zpétné propagace,
které podporuje i paralelni vypocet.

3.2 Poker

Vse se toc¢i okolo pokeru, ktery v nasem prostiedi realizuje trida Game. Ta
podle pravidel Tidi hru a vola ptislusné metody ostatnich tiid, které ji v simu-
laci poméahaji:
e Card - Trida reprezentujici kartu, kterda mé hodnotu a barvu.
public class Card implements Comparable<Card>,

Serializable {

private final int value;
private final Color color;
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3. REALIZACE

}

e Color - Vycet barev v pokeru.

public enum Color implements Serializable{
SPADE, HEART, CLUB, DIAMOND

}

e Pot - Bank hry, ktery udrzuje informaci o po¢tu zetont. Umi také vybrat
hrace s nejlepsi karetni kombinaci a tudiz urcit vitéze. Jedna se o ¢asové
naroc¢nou operaci, jelikoz musi byt postupné vzata v ivahu kazd4a z 10
moznych vyhernich kombinaci. Vyuzit byl proto algoritmus vyvinuty na
pokerovém féru TwoPlusTwo [38], ktery tento problém fesi pomoci vy-
hledavaci tabulky, kde jsou ulozeny vSechny moznosti, jak sestavit sedm
karet. Aby tato metoda fungovala, potifebuje cca 100MB paméti. Za-
kladni slozkou simulace je selekce hrace s nejlepsimi kartami. Cena v
podobé potrebné paméti proto neni tak vysokd, abychom kvili ni tento
algoritmus nevyuzili. Po jeho zakomponovani se celkovy vykon zvysil né-
kolikanasobné. Ukéazka kédu, ktery zjistuje nejlepsi moznou kombinaci:

public static int lookupHand7(int[] cards) {
int pCards = 0;
int p = HR[53 + cards[pCards++]];
p = HR[p + cards[pCards++]];
[p + cards[pCards++]];
[p + cards[pCards++]];
= HR[p + cards[pCards++]]
[p + cards[pCards++]];
return HR[p + cards[pCards]];

7

}

e Board - Spolecné karty vylozené na stole

e Move - Detailni informace o hracové tahu zahrnujici pocet zetonu vlo-
zenych do banku a jeho akci (Fold, Check, Call nebo Raise)

3.3 Hraé

Vsechny informace, které specifikuji kazdého hrace, jsou ulozeny v tridé Pla-
yer. Mezi znalosti jednotlivych hrac¢a patii pocet Zetonu, jejich karty nebo
kolik odehrali celkem hand. Tyto informace si udrzuje hra¢ nezavisle na typu
umeélé inteligence. V momenté, kdy na hrace prijde rada a je na tahu, tak od
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své instance tfidy PredictionModel zjisti akci, kterou by mél provést a
podle ni napt. vsadi do hry pozadovany pocet zetond.

public Move play (Game game, Map<Player ,
List<PlayerActionHistory>> playerActions) {
actedThisBettingRound = true;
Prediction prediction = playerAl
.predict (game, this, playerActions);
return playSelectedMove (game, playerActions, prediction);

}

3.3.1 PredictionModel

PredictionModel je abstraktni tiida reprezentujici mozek hrace. K ovladani
akci miize slouzit kterdkoliv tiida, kterd dédi z PredictionModelu. V této praci
byly naimplementovany celkem t¥i moznosti, jak ridit hracovy akce. Prvni
varianta vyuziva vlastni implementaci neuronovych siti, druhd knihovnu De-
eplearning4j a tiet{ slouzi k ovladani hrace ¢lovékem.

Nachézi se zde pouze jedna metoda, predict, kterd za vyuziti informaci
o stavu hry vrati akci, kterou ma hra¢ vykonat. Zbytek programu nijak neo-
vlivni, zda je akce zvolena za pomoci ndhody, neuronovych siti nebo pokynem
od uzivatele.

public abstract Prediction predict (Game game,
Player player,
Map<Player , List<PlayerActionHistory>> playerActions);

3.3.2 DataCreator

Kazda instance tridy PredictionModel méa také sviij DataCreator, ktery je
zodpovédny za extrahovani informaci ze hry. Pridame-li objekt implementu-
jici rozhrani CurrentStateInformation do seznamu, je mozné specifikovat,
ktera data bude mit hrac k dispozici. Dale je mozné nastavit velikost historie
poslednich hracovych akci. Vstupni data pouzitelnd pro neuronovou sit jsou
vygenerovana metodou getCurrentState.

public State getCurrentState (Game game, Player player,
List<PlayerActionHistory> playerActions) {
double result [] = new double|[getTotalSize ()];
fillCurrentState (game, player, result);
fillHistory (playerActions, result);
return new State(result);

}

public interface CurrentStateInformation {
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int getSize();
void fillCurrentStateIlntoArray (Game game,
Player player, int startIndex, double array/(]);

3.4 Q-uceni

Q-uceni zajistuji dvé tridy, QLearningNaiveTable a QLearningNeuralNetworks,
které obsahuji vétsinu logiky tykajici se uceni. Jejich hlavni metody slouzi k
pridavani novych zkusSenosti a ziskavani tréninkovych davek.

Zkusenosti jsou do paméti agenta vlozeny po provedeni kazdého tahu. V
pokeru ale okamzity zisk z uskutecnéné akce zjistime az v akci nasledujici.
Napriklad nase sdzka muze donutit vsechny soupere zahodit své karty a tim je
zisk z této akce roven velikosti spole¢ného banku. Soupeti se ale také mohou
rozhodnout dorovnat a potom je okamzity zisk zaporny a odpovidd poctu
vsazenych zZetonli. Novou zkusenost tedy priddme do paméti v nasledujicich
dvou pripadech: Agent je na tahu a v této handé uz néjakou akci provedl
(jejim vysledkem je momentalni stav), nebo hra skoncila a je potfeba pridat
posledni agentovu akci.

3.5 Podpora vice vlaken

Program spousti jak simulaci pro zjistén{ kvality hraci, tak samotné uceni na
vice vlaknech. Na zacatku programu je zjistén celkovy pocet jader procesoru
a poté je vytvoreno jim odpovidajici mnozstvi pracovnich vldken.

U samotné simulace je vyrazné zrychleni, jelikoz kazdé vldkno mé své
vlastni prostredky a potfeba synchronizace je minimalni. Po odehrani zada-
ného poc¢tu hand jsou pouze secteny vysledky vsech vlaken.

P1i uceni je zrychleni mensi, protoze se najednou u¢i pouze 1 hrac. Neni
nutné hrat handy, kde by tento hrac¢ chybél, a proto je pritomny ve vSech. Po
kazdé odehrané handé jsou nové nabyté zkusenosti pridany do paméti, ktera
uz je sdilena vSemi vlakny. Spoleénd je také neuronova sif, a proto neni mozné
ji zaroven pouzivat k zjisténi dalsitho agentova tahu a k jeho uceni. Probihat
muze pouze jedna z téchto dvou akei soucasné.

Zrychleni, které poskytuje vice vlaken, je pouze v tom, ze nemusime cekat
na vypocet tahti soupeii. Zatimco se neuronova sit uci ve vlakné jedna, druhé
vldkno zpracuje tahy vsech soupett a ve chvili, kdy jsou spole¢né prostredky
uvolnény, s nimi muze ihned zaéit pracovat.

Zrychlen{ na testovaném pocitaci zndzornuje tabulka [3.1}

Tridou predstavujici kol pro vldkno je SimulationThread. Jeji tkol je
jednoduchy. Dokud neni odehrédno pozadované mnozstvi hand, vybere vzdy v
cyklu Sest ndhodnych hracu (jedné-li se o uceni, tak zaru¢i pritomnost uciciho
se hréce) a poté vytvori novou instanci tfidy Game a nechd hréce proti sobé
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3.6. Grafické prostredi aplikace

Tabulka 3.1: Ukazka zrychleni programu s vyuzitim vice vldken

Pocet vldken | Uceni nebo simulace | Poéet hand za vtefinu
1 Simulace 16003
2 Simulace 27330
4 Simulace 45120
8 Simulace 62560
1 Ucéeni 1024
2 Uceni 1245
4 Uceni 1268
8 Uceni 1266

odehrat Sest hand. Tolik hand je potreba, aby se pozice dealera posunula o

celé kolo.

3.6 Grafické prostredi aplikace

Pro aplikace bylo vytvoreno grafické prostfedi za pomoci technologie JavaFX.
Zde je mozné pomérit sily s neuronovymi sitémi vytvorenymi v simulaci.
Ukéazka grafického prostiedi je dostupnd nize [3.1]

Chip balance: 70

Opponent 5 Checked
You Checked with Qc Jh

Raised to 35 chips
Opponent 2 P Bet 87

Opponent 5 Folded

Fold Call

Bet 113 Bet 140

Obrazek 3.1: Grafické prostredi aplikace
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KAPITOLA 4

Experimenty a vysledky

V této préaci bylo implementovano nékolik iprav algoritmu Q-uceni. Neuronové
sité jsou také znamy svym problémem ladéni parametri jako je pocet neuronu
nebo rychlost uceni. Pokud je jeden z parametri moc velky nebo maly, mohou
byt vysledky sité velmi nespolehlivé. Vsechny zmény byly nejprve otestovany
a az poté zavedeny do programu nastélo.

4.1 Metodika testovani

Vsechny testované zmény byly ovéreny u siti, které disponovaly findlni po-
dobou vstupt ze hry. V piipadé, Ze by testy byly provedeny na vybraném
podproblému, jejich vysledky by nemusely odpovidat idedlnim hodnotam pro
celkové feseni. Metodika testovani byla stejnd pro vSsechny zmény.

Pro zjisténi odpovidajicich hodnot byla neuronova sit vzdy ucena celkem
15 minut a kazdé 3 minuty byla otestovana jeji schopnost hrat proti soupe-
fam. Veskeré vysledky byly ukladdny a po uplynuti zminénych 15 minut byla
jako vyslednd sit uCeni vybrdna ta s nejvétsim prumérnym ziskem na 100
odehranych hand.

4.2 Explorace vs Exploitace

Vyzkouseny byly rizné hodnoty koeficientu snizeni e. Cim vétsi hodnota, tim
diive se agent zacne zamérovat na zkoumdani pouze nejziskovéjsich akci. Z
tabulky muzeme vidét, ze nejlepsich vysledki dosahla velikost koeficientu
rovna 0.02. Agent, ktery vyuzivd tuto hodnotu, stravi prvni polovinu ¢asu
spise exploraci a druhou uz zkousi pouze nejslibnéjsi akce.
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Tabulka 4.1: Explorace vs Exploitace. Jednotlivé hodnoty v tabulce nize uda-
vaji zisk neuronové sité v poctu velkych povinny sédzek na 100 hand za vyuziti
urcitého koeficientu snizeni. Neuronova sit se ucila 15 minut a kazdé t¥i minuty
byl zméren jeji zisk.

Koeficient sniZzeni | 3 min | 6 min | 9 min | 12 min | 15 min
0.01 -60.21 -30 -10.17 | -17.51 5.36
0.015 -17.57 | -14.01 | -29.12 -5.62 12.52
0.02 -7.79 | -17.22 | -13.50 | -6.65 29.89
0.03 -88.51 | 25.21 9.3 10.35 -98.7

4.3 Opakovani zkusenosti

Upravovanim velikosti davky a poc¢tu zapamatovanych zkusenosti se bud vice
priblizujeme Online nebo Offline uceni. Zde se ukazalo ze idedlni velikost
davky je 64 prvka. Vysledky odpovidaji predpokladu, ze vice zkuSenosti v
davce zlepsuje stabilitu a kvalitu uceni. Test s velikosti davky 128 ale ukazuje
opak. Je to zplisobeno tim, Ze test je omezen ¢asem a ne poc¢tem odehranych
hand. Zlepseni na jednu odehranou handu je sice nejlepsi pro nejvétsi velikost
dévky, ale pocet odsimulovanych hand je polovi¢ni a tudiz se sit ve vysledku
uci pomaleji.

Tabulka 4.2: Opakovani zkusenosti. Jednotlivé hodnoty v tabulce nize udévaji
zisk neuronové sité v poctu velkych povinny sidzek na 100 hand za vyuziti
riznych velikosti davky a paméti. Neuronova sit se ucila 15 minut a kazdé tii
minuty byl zméten jeji zisk.

Dévka | Paméf | 3min | 6 min | 9 min | 12 min | 15 min

1 1 -271.23 | -26.34 | -8.22 | -53.47 | -5.23
16 10000 | -54.56 | -2.10 | 28.16 9.14 -0.08
32 10000 -5.38 4.49 18.76 | 32.82 17.93
64 10000 | 8.36 | 37.26 | 42.11 | 51.77 | 30.91

128 10000 -2.60 -1.08 | 25.16 | 26.76 29.28

4.4 Cilova sit

7 tabulky nachézejici se nize lze vydedukovat zménu v uceni pti vyuziti cilové
sité Data potvrzuji, ze zavedeni cilové sité opravdu stabilizuje uceni, avsak
neni zde patrnd korelace mezi zlepsenim neuronové sité a hodnotou itervalu
obnoveni. Vybran byl nakonec interval obnoveni rovny 100.
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4.5. Dvojité uceni

Tabulka 4.3: Vyuziti cilové sité. Jednotlivé hodnoty v tabulce nize udavaji zisk
neuronové sité v poctu velkych povinny sazek na 100 hand za vyuziti uréitych
intervalti obnoveni cilové sité. Neuronova sit se ucila 15 minut a kazdé tri
minuty byl zméten jeji zisk.

Cilova sit | Interval obnoveni | 3 min | 6 min | 9 min | 12 min | 15 min
ne - -22.73 | 8.66 27.60 2.25 22.25
ano 100 -0.30 | 25.40 | 35.82 | 27.57 | 23.51
ano 250 8.58 14.44 | 14.04 | 23.11 23.97
ano 500 -0.05 | 10.57 | 24.19 19.08 -4.8
ano 1000 7.65 3.63 -1.17 17.27 18.57

4.5 Dvojité uceni

Posledni zménou urcenou k zvyseni stabilizace uceni bylo zavedeni dvojitého
uceni. Vysledky jsou dostupné v tabulce nize Chovani popsané v praci,
kterd tuto metodu predstavila [34], se potvrdilo i zde. Pro vyuziti potencidlu
dvojitého uceni musi byt velikost intervalu obnoveni cilové sité vétsi, nez kdyz
je sit aplikovdna samostatné [4.3] aby na sobé obé neuronové sité nebyly tolik
zavislé. Nejlépe v testech obstala hodnota intervalu obnoveni rovna 2500.

Tabulka 4.4: Dvojité uceni. Jednotlivé hodnoty v tabulce nize udavaji zisk
neuronové sité v poctu velkych povinny sazek na 100 hand za vyuziti dvojitého
uceni a ruznych intervali obnoveni cilové sité. Neuronova sit se ucila 15 minut
a kazdé tfi minuty byl zméren jeji zisk.

Dvojité uceni | Interval | 3 min | 6 min | 9 min | 12 min | 15 min
ne 100 -5.61 | 10.25 | -1.25 5.65 19.58
ano 100 -13.41 | 12.44 | 5.04 28.2 28.65
ano 1000 -24.41 | 3.92 | 25.80 | 12.67 25.93
ano 2500 19.12 | 4.18 | 31.31 1.63 18.01

4.6 Postupné pridavani vstupt

Ne vSechny informace maji stejnou vahu. Nékteré jsou kriticky dulezité a
ostatni nam k lepsi hie nemusi pomoci vibec. Misto pouziti vSech informaci
a doufani, ze si s tim neuronova sit "néjak poradi', byl zvolen jiny postup.
Jednotlivé informace byly pridavany v zavislosti na jejich dulezitosti. Ta byla
zjisténa experimentilné pomoci algoritmu |4l Dtivodem pro tento postup ne-
byla pouze zminéna neznalost dulezitosti jednotlivych informaci. Byla to také
snaha o nalezeni hranice, kdy Offline metoda pfestane fungovat a zacne byt
vyhodnéjsi posilované uceni.
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4. EXPERIMENTY A VYSLEDKY

Algorithm 4 Algoritmus pro zjisténi dulezitosti jednotlivych informaci o
stavu hry

vytvor prazdnou mnozinu nejlepsich stavi - Q
repeat
vygeneruj mnozinu siti se vsemi stavy z Q + jednim ndhodnym
nauc sité hrat co mozna nejlépe za pomoci pouze téchto informaci o hre
nahodné pfidanou informaci nejlépe hrajici sité vloz do mnoziny Q
until konec

Vv

Druh uéeni Informace Zisk bb/100
Offline Hracovy karty 109.7
Online Hracovy karty 90.9
Online Akce souperi -11.2
Offline Akce souperi -15.8
Offline Spole¢né karty -16.4
Online Spolecné karty -16.5
Online Pozice u stolu -16.7
Online Pocet nevyjadrenych hract -16.7
Offline Pocet nevyjadrenych hraca -16.7
Offline Pozice u stolu -16.7
Online Pocet soupetti ve hie -16.7
Offline Pocet soupetti ve hre -16.7
Offline Pot odds -19
Online Pot odds -20.7

4.6.1 Jedina informace o hre

Nejdrive mély neuronové sité k dispozici pouze jednu z moznych informaci o
hie a velikost historie byla rovna nule. Jako nejdilezitéjsi informace se uka-
zala byt znalost mych vlastnich karet Hra téchto siti probihala stylem, ze
vsichni hraci, ktefi neznali své vlastni karty, se naucili nikdy dobrovolné ne-
vklddat do hry zadné zetony. Kdyby hrac sedél u stolu a pouze vkladal do hry
povinné sdzky a nijak jinak se hry neucastnil, jeho zisk by byl -25bb/100. V
tabulce muzeme vidét, ze zisk vsech siti byl lepsi nez -25bb/100 diky tomu, ze
vétsinou nikdo z hrach nevsazel a podafilo se jim vyhrat néjaké zetony, kdyz
byli na pozici velkého blindu a dostali se az do faze porovnani karet. Hraci,
kteri své karty znali, se do hry pridali pouze v pripadé, pokud je povazovali
za profitabilni.
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4.6. Postupné pridavani vstupt

Tabulka 4.6: Ukazka spatnych vysledkt Offline uceni

Druh uceni Doplnujici informace Zisk bb/100
Online Pozice u stolu 67.16
Offline Pozice u stolu 63.68
Online Spolecné karty 53.86
Online Pot Odds 50.65
Online - 45.68
Online Pocet nevyjadrenych souperi 44.14
Online Akce souperu 40.31
Online Pocet soupera ve hie 35.27
Offline Pocet soupera ve hie 27.01
Offline Pocet nevyjadrenych souperi 22.56
Offline Pot Odds -8.56
Offline - -10.40
Offline Spolecné karty -94.61
Offline Akce souperi -319.96

4.6.2 Dvé informace o hre - konec Offline uceni

7 pozorovani, ze moje vlastni karty jsou nejdulezitéjsi, byla vytvorena druha
generace hrac¢t. Kazdy z nich znal své vlastni karty a k tomu byla pridana
jedna dalsf informace. Pocet pfedchozich tahti byl nastaven na 1.

Uz v této fazi vyvstal problém se $patné fungujicim Offline uc¢enim. Cel-
kovy pocet stavu byl mnohondsobné vétsi nez dostupnd pamét a neuronové
sité naucené na této podmnoziné podéavaly radoveé horsi vysledky nez ty, které
pouzivaly Online uéeni

Tato skutecnost kompletné zastavila pokrok neuronovych siti. Poker je hra
s nulovym sou¢tem [36]. Kazdy Zeton, ktery jeden hra¢ vyhraje, musi druhy
prohrat. Jestlize je jeden ze souperti velmi Spatny, sité se nauc¢i hrat hlavné
proti nému. To je presny opak zadméru této prace. Sité musi hrat proti co
mozna nejlepsim soupeirtm, aby se priblizovaly k Nashové rovnovaze.

Resenim je zavedeni priority pro trénovani siti. Sité se nebudou rovnomérné
stridat v tom, kterd se zrovna uci. Zlepsovat se bude vzdy hrac, ktery je
nejhorsi. Tim omezime moznost zneuzivat spatnou hru soupere.

4.6.3 Dvé informace bez Offline ucéeni

Po odstranéni Offline uceni byly také zafixovany parametry pro neuronové sité.
Struktura siti byla stejnd pro vSechny hrace - 1 skryta vrstva s 50 neurony a
rychlost uceni rovna 0.0015.

Odebrani poloviny hrac¢a prineslo problémy s uvdznutim v lokalnim mi-
nimu. Jelikoz byla mnozina hra¢i moc mala, nejlepsi sit byla vzdy ta, kterd
se ucila jako posledni. Uceni tedy funguje, ale je tieba zvétsit pocet hraca.
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Tabulka 4.7: Dulezitost druhé informace

Doplnujici informace Zisk bb/100
Spolecné karty 11.87

Akce soupert 2.97

Pocet nevyjadrenych souperii -0.91
Pocet souperti ve hie -3.15
Pozice hrace -3.81

Pot odds -6.97

Pro kazdou kombinaci vstupt bylo vytvoreno celkem 6 neuronovych siti,
které se ucily a operovaly zvlast. Shodné byly pouze vstupni informace. Vy-
sledky v tabulce odpovidaji primérnym zisktim siti se stejnymi vstupy.

Vitézem tohoto kola je informace o spoleénych kartdch. Neuronové sité
si vytvorily vztah mezi kartami vlastnimi a spoleénymi. Pokracovat ve hre
se rozhodly pouze v pripadé, zZe jim spole¢né karty pomohly vylepsit karetni
kombinaci.

4.6.4 Vysledna neuronova sit

Dalsi experimenty s postupnym pridavanim informaci provedeny nebyly. Roz-
dily mezi prinosem jednotlivych informaci o hie se stiraly a jejich spolehlivé
nalezeni by nijak neovlivnilo vysledek prace. Vygenerovana byla tedy konecéné
mnozina 18 hraca, ktefi se stiidavé ucili priblizné tyden s nasledujicimi para-
metry:

e Historie: 1

e Neurontu ve skryté vrstveé: 100

Rychlost uéeni: 0.01

e Koeficient sniZzeni explorace: 0.02

Velikost davky: 64

Velikost paméti zkusenosti: 10000

e Interval aktualizovani cilové sité: 2500

4.7 Posouzeni kvality hry nejlepsi sité

Nejlepsi hra¢ z konecné mnoziny byl pomoci grafického prostiedi otestovan
proti redlnému soupeti, pro kterého je poker konickem a vénuje se mu prilezi-
tostné. Jedna se o bézného hrace pokeru, ktery nijak nevynika. Celkem bylo
odehrano 2000 hand.
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4.7. Posouzeni kvality hry nejlepsi sité

Vitézem této partie se stal redlny hra¢ s prumérnym ziskem 1bb/100.
Vzhledem k poétu odehranych hand neni mozné vyvodit zavér, ze je neu-
ronovéa sit nepatrné horsi nez rekreacni hrac¢. Pramérny zisk by se po dalsich
100 handach pravdépodobné znovu zmeénil.

S jistotou ale mtzeme Tici, ze se neuronova sit naucila zédkladni prvky po-
keru. Umi posoudit silu svych karet a podle ni vsazet. Naucila se, zZe startovni
kombinace s vyssi hodnotou karet maji lepsi Sanci na vyhru. Zjistila také, ze
idedlni chvile pro ’blaf’ je tehdy, pokud souper neprojevuje zadny zajem o
spole¢ny bank a pouze checkuje.

Na druhou stranu se hra neuronové sité odviji prevazné podle momentalni
situace. V pripadech, kdy doposud vylozené spoleéné karty s témi nasimi ne-
tvori zddnou vyherni kombinaci, ale je velkd sance, Ze se v dalsim kole na stole
objevi karta, ktera by mohla situaci vylepsit, ma neuronova sit problémy tento
stav spravné vyhodnotit. Pokud tedy drzi kombinaci karet 5678, tak ve hre
nepokracuje, jelikoz praveé ted je jeji vyherni kombinaci pouze vysoka karta, i
kdyz Sance na sestaveni postupky v dalsim kole je priblizné 30%.

vvvvv

prvky pokeru a jeji kvalita priblizné odpovidé trovni hry rekreacniho hrace.
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Zaver

Hlavnim cilem této prace bylo vytvoreni umélé inteligece pro karetni hru poker
s vyuzitim posilovaného uceni a neuronovych siti. K jeho dosazeni bylo potieba
naimplementovat simuldtor pokeru, kde proti sobé neuronové sité mohou hrat
a trénovat. Dale mélo byt vytvoreno grafické rozhrani pro aplikaci, aby mohl
uzivatel porovnat sily s nejlepsimi neuronovymi sitémi.

Cela prace byla naprogramovana v jazyce Java. Vysledkem je plné funkcni
pokerovy simulator, ktery vyuziva vice vldken pro urychleni simulace. Je také
dostatecné obecny na to, aby bylo mozné jeho znovupouziti pridanim jiného
typu umeélé inteligence. Grafické prostfedi bylo vytvoreno pomoci technologie
JavaFX.

Uceni hract probiha s pomoci algoritmu Q-uceni, které vyuziva neuronové
sité jako Q-funkci. Stabilita uceni je podporena technikami jako je opakovani
zkusenosti, vyuziti cilové sité nebo dvojité uceni. Vsechny tupravy algoritmu
jsou otestovany s ruznymi hodnotami parametri, abychom nalezli ty, které
podavaji nejlepsi vysledky.

V préaci jsou také porovnany dva pristupy k uceni. Prvni, ktery nejdiive
vygeneruje potfebna data a poté podle nich nauci hrat neuronovou sit, a druhy,
ktery si generuje data za béhu a hned se z nich uc¢i. Je nalezena hranice, kdy
prvni zminény algoritmus prestane fungovat a neni dale spolehlivym fesenim.

Vstupy neuronové sité, tedy informace o stavu hry, jsou rozdéleny na dilci
casti. Ty jsou testovany oddélené a poté je zhodnocena jejich relativni dilezi-
tost. Bylo zjisténo, ze nejdulezitéjsi informace ze hry jsou hracovy a spolecné
karty, zatimco ostatni tak podstatné nejsou.

Pro vygenerovani nejlepsiho hrace byla vytvofena mnozina celkem 30 hraci,
kazdy se svoji neuronovou siti. Ti se postupné ucili a jejich hra se zlepsovala.
Po uplynuti jednoho tydne byla vybrana nejlepsi neuronova sit z mnoziny a
ta byla otestovana partii proti redlnému hraci. Ukazalo se, Ze je schopné kon-
kurovat rekrea¢nimu hraci a hraje na priblizné stejné arovni. Projektum, jako
je DeepStack[7] se ale nevyrovnd, jelikoz veskeré vypocty byly provadény na
standardnim pocitaci bez specializovaného hardwaru, a tudiz byla rychlost
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ucCeni limitovana. Dalsim davodem je celkovy pristup zvoleny v této praci,
ktery spoléhd na schopnost sité si se vS§im poradit.

Nedostatky zminéné v kapitole Posouzeni kvality hry nejlepsi sité jsou zpi-
sobeny snahou naucit jednoduchy model spravnému chovani ve slozitém pro-
stredi. Nabizeji se dvé varianty feseni tohoto problému. Budto mizeme zvysit
vypocetni kapacitu modelu vlozenim dalsich skrytych vrstev a neuronti, nebo
zjednodusit prostredi predzpracovanim dat a pridanim pokrocilych informaci
o hre. Urcitou ¢ast vypoctu tedy muzeme presunout z neuronové sité do deter-
ministického algoritmu a tim uvolnit kapacitu modelu pro nalézani slozitéjsich
vztahtu. Prikladem muze byt zakomponovani pravdépodobnosti, ze v pristim
kole bude na stil vyloZena pro nas uzitetna karta. Vyuziti obou variant by
meélo vést ke zlepseni neuronové sité.

Do budoucna je také mozné praci zkvalitnit zavedenim priority, podle které
by byly zkusenosti vybirany. Vyzkumnici ukazali, ze chytry vybér zkuSenosti
zlepsuje vysledky sité [39]. Dalsim moznym zdokonalenim programu je zrych-
leni celé simulace za pomoci grafické karty.

Posledni navrhovanou zménou je pridani informaci o souperich a jejich
tendencich. Neuronova sit v této praci nemd zadné informace o tom, kdo je jeji
oponent. I kdyby se podarilo vytvorit umélou inteligenci, kterd hraje presné
podle Nashovy rovnovdhy, neznamena to, Ze je to stragie nejprofitabilnéjsi.
Znamena to pouze, ze neni mozné neuronovou sit porazit. Nejlepsi strategie v
aktudlni situaci ale mize byt absolutné odlisna.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

hand Jedna celd hra od rozdani karet po zvoleni vitéze
dealer Pozice udavajici hrace, ktery se vyjadiuje v handé jako posledni
blind Povinna sazka

bb/100 Prumérny pocet vyhranych velkych povinnych sizek na 100 odehra-
nych hand

GUI Grafické rozhrani aplikace
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PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

readme.tXE. ..ot i e strucny popis obsahu CD

=P adresar se spustitelnou formou implementace
| _src

IMPL et e zdrojové kbédy implementace

thesis .ovvvvviiiiinnnnnn. zdrojova forma prace ve formatu KITEX

I =D v P text prace

| thesis pAf L text prace ve formatu PDF
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