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. UVOD

Strojno ucenje je podrucje koje svakim danom raste i napreduje kao i njegova primjena. Ovaj rad
daje pojasnjenje Sto je strojno ucenje i razlucuje rjesavanje problema pomocu dizajna od rjesavanja
problema uz pomo¢ ucéenja. Takoder, pokrivena su i podru¢ja strojnog ucenja kao i izabrani
algoritmi koji se koriste u rjesavanju problema strojnog ucenja. U cilju sto lakSeg i boljeg
razumijevanja teorije strojnog ucenja pri uvodenju novih pojmova koristeni su primjeri iz stvarnog

Zivota.

Pravi cilj ovog rada je pokazati sto je potrebno kako bi se znanje iz podruéja strojnog ucenja
efikasno primljenilo u modeliranju poker agenta, kao i dosadasnje primjene u svijetu zajedno s
nacinima i rezultatima tih primjena. Igre kao $to su $ah i poker su idealne za testiranje umjetne
inteligencije jer imaju dobro definirana pravila kao i cilj same igre. Naime, dosad je koriStenje
strojeva u podrucju igara bilo koncentrirano na sah dok je poker bio u sjeni. Za razliku od $aha,
poker je igra skrivenih informacija i iz tog razloga umjetna inteligencija zasad nije uspjela pronaci
rjeSenje same igre, tj. napraviti stroj koji ¢e igrati bolje od najboljih svjetskih igrac¢a. U radu su
kratko pojasnjena pravila same igre kako bi razumijevanje rada bilo moguée i onima koji ne znaju
pravila pokera. lako su pravila jednostavna poker je strateski kompleksna igra. Uz pravila, u
tre¢cem poglavlju su objasnjeni glavni koncepti pokera koji su kljuéni za modeliranje poker agenta.
Zakljucéno, Cetvrto poglavlje pokazuje dosad ostvarenu primjenu umjetne inteligenciju u pokeru,

nacin primjene i uspjesnost primjene.

1.1. Zadatak zavrsnog rada

U radu ¢e se izloziti osnovne metode iz podruc¢ja strojnog ucenja te primijeniti na rjesavanje

problema oblikovanja igraca za Texas Hold'em poker.



11.STO JE STROJNO UCENJE?

,,Podruc¢je proucavanja koje omogucuje ra¢unalima ucenje bez da budu programirana eksplicitno
za to” - Arthur Samuel, 1959.

,Kazemo da program uci na temelju iskustva E uzimajuéi u obzir skup zadataka T i mjeru
performanse P, ako se njegova performansa zadataka T, mjerena s P, poboljsava s iskustvom E.”

- Tom Mitchell, Carnegie Mellon University, 1998.

Osnovna razlika izmedu ¢ovjeka i stroja je ta sto Covjek uéi na temelju iskustva, dok se stroju mora
reci Sto treba raditi, tj. stroj slijedi upute. Moze li i stroj uciti na temelju iskustva? Odgovor je da,
i to¢no time se bavi strojno uéenje. Iskustvo na temelju kojega strojevi uce predstavljaju nekakve

,podatke”.

Ako djetetu od tri godine pokazete sliku i pitate ga postoji li na njoj oblak, vjerojatno ¢ete dobiti
to¢an odgovor. Ako pitate ¢ovjeka od 33 godine $to je oblak, vjerojatno ¢ete dobiti neuvjerljiv
odgovor. Nismo naucili Sto je oblak tako $to smo ga znanstveno definirali, naucili smo $to je oblak

gledajuéi ga. Drugim rije¢ima, naucili Smo iz ,,podataka”.

Ucenje iz ,,podataka” Koristi se u situacijama gdje nemamo analiticko rjeSenje, ili je ono
prekomplicirano, ali imamo podatke koje mozemo Kkoristiti kako bi dobili empirijsko rjesenje, tj.
rjeSenje na temelju iskustva. [1]

Primjer 2.1. Procjena cijene stana u Osijeku na temelju kvadrature stana

S hrvatske web stranice za online trgovanje Njuskalo prikupljeni su podaci o cijeni stanova u
Osijeku i njihovim kvadraturama. Na temelju tih podataka dobiven je graf 2.1. [2]

Kruzi¢i na grafu predstavljaju stanove. Njihova x vrijednost je veli¢ina tog stana (kvadratura), a y

vrijednost je cijena tog stana u eurima.



Graf 2.1. Ovisnost cijene stana o kvadraturi stana
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Tab. 2.1. Cijene i kvadrature stanova u Osijeku
lzvor: Autor
Kvadratura stana(m?) Cijena stana(€) Kvadratura stana(m?) Cijena stana(€)
230 265 000 128,24 128 240
164 250 000 103 115 000
200 230 000 113 115 000
160 184 000 95 114990
127 180 000 106,98 113 000
58,37 58 000 99,54 109 494
37,1 41 000 112 106 400
62 62 000 85,7 100 000
68,76 66 000 93 100 000
83 84 500 110,15 99 000
45 36 000 83,79 96 350
58 41 500 70 95 000
136 130 000 91,39 93 000
97 82 000 95 85 000




Recimo da Zelimo prodati ili kupiti stan u Osijeku i Zelimo algoritam koji ¢e nam re¢i koliko vrijedi
taj stan. Buduci da se iz grafa moze vidjeti da postoji linearna ovisnost izmedu kvadrature i cijene
stana, moze se povu¢i pravac koji najbolje odgovara svim vrijednostima grafa (graf 2.2.). Ako stan
ima 150m?, bit ¢e procijenjen na 171 000€.

Buduc¢i da su ovisnosti linearno opisane, ovakav model naziva se linearna regresija.

Graf 2.2. Ovisnost cijene stana o kvadraturi stana

Izvor: Autor
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2.1. Komponente ucenja

U primjeru procjene cijene stana u Osijeku na temelju kvadrature stana ulazna varijabla je
kvadratura stana, a izlazna varijabla je cijena stana. Zelimo poboljati taj algoritam i ne Zelimo da
cijena ovisi isklju¢ivo 0 kvadraturi, nego da se u obzir uzima lokacija, godina izgradnje,

opremljenost stana i sli¢no.

Pridruzimo sada imena i simbole glavnim komponentama ovog problema ucenja. Imamo ulaz x

(informacije o stanu koje se koriste za procjenu vrijednosti stana), nepoznatu Zeljenu funkciju
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f:X - Y (idealna formula za procjenu vrijednosti stana), gdje X predstavlja skup svih mogucih
ulaza x, a Y predstavlja skup svih mogucih izlaza, tj. cijene stana. D je skup ulazno-izlaznih
primjera (X1,y1),...,(xn,yn) gdje je yn=f(xn) za n=1,...,N , tj. ulazi odgovaraju prethodnim

stanovima i cijeni koja je, retrospektivno gledajuci, to¢no odredena. [1]

Na kraju ostaje algoritam ucenja koji koristi skup D kako bi nasao formulu g: X — Y koja
aproksimira funkciju f. Algoritam bira g iz skupa potencijalnih formula, koji se naziva skup
hipoteza H. U ovom sluc¢aju H moze biti skup svih linearnih formula iz kojih ¢e algoritam izabrati

onu koja najbolje odgovara podacima.

Recimo da ovaj algoritam koristi tvrtka koja se bavi prodajom nekretnina. Ona ¢e svoju procjenu
cijene nekretnine temeljiti na g (hipotezi koju je proizveo algoritam ucenja), a ne na f (idealnoj
funkciji koja ostaje nepoznata). Procjena ¢e biti dobra samo ako g dosljedno aproksimira f.

Da bi to postigao, algoritam bira g koji najbolje interpolira f na temelju primjera prijasnjih stanova.

NEPOZNATA ZELJENA FUNKCIJA

frX->Y

(idealna formula za procjenu cijene stana)

|

SKUP PRIMJERA ZA UCENJE
(% yo)(%z.y2), . (Cyn)

(podaci o stanovima)

ALGORITAM = .,  KONACNAHIPOTEZA
UCENJA g=f
a

(nauéena formula

za procjenu
vrijednosti stana)

SET HIPOTEZA
H

(skup potencijalnih formula)

Sl. 2.1. Osnovni primjer problema ucenja
Izvor: Autor prema [1]



2.2. Dizajn ili uc¢enje?

Dok se ucenje temelji na podacima, drugi pristupi ih ne koriste. To je pristup ,,dizajniranja” Koji

se temelji na specifikacijama (tehni¢kim podacima).

Uzmimo za primjer problem prepoznavanja kovanica razlic¢itih vrijednosti koji je presudan,
primjerice, u slucaju koriStenja automata na kovanice. Budu¢i da provodenje vlastitog
eksperimenta nije bilo moguce zbog manjka informacija, primjer je preuzet (prema [1]). Cilj je da
automat prepozna kovanice od 1, 5, 10 i 25 centa. Usporedimo pristup ucenja iz podataka s
pristupom dizajniranja iz specifikacija. Svaki nov¢i¢ (svaka kovanica) bit ¢e predstavljen

veli¢inom i masom, odnosno uredenim parom ulaznih jedinica.

Graf 2.3.1. Pristup ucenjem Klasifikaciji Graf 2.3.2. Pristup ucenjem Klasifikaciji
kovanica: Podaci o kovanicama kovanica: Naucena klasifikacija
Izvor:[1] Izvor:[1]
(483 (18]
3 2 25
= =
)
1
10
Velicina Velicina

Graf 2.3.1. predstavlja podatke za uéenje (1, 5, 10 i 25 centa su prikazani u prostoru veli¢ina-masa
u kojem se grupiraju). Graf 2.3.2. predstavlja klasifikacijsko pravilo je nauceno iz podataka
grupiranjem u cetiri grupe. Nova kovanica ¢e biti klasificirana na temelju regije, u veli¢ina-masa

ravnini, kojoj pripadne.

U pristupu ucenjem pred sobom imamo uzorak kovanica iz svake od navedene cetiri vrijednosti i
te kovanice se koriste kao set podataka. Veli¢ina i masa smatraju se ulaznim jedinicama, a
vrijednost je izlazna jedinica. Graf 2.3.1. prikazuje kako set podataka moze izgledati u podrucju

ulazne vrijednosti. Postoje odredene varijacije veli¢ine i mase u svakoj klasi, ali ugrubo gledajuéi,
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kovanice istih vrijednosti grupiraju se zajedno. Algoritam ucenja trazi hipotezu koja dobro
klasificira set podataka. Ako zelimo Klasificirati novu kovanicu, stroj mjeri njezinu veli¢inu i

masu, a onda ju klasificira prema naucenoj hipotezi iz grafa 2.3.2.

U pristupu dizajniranjem, kontaktirana je americka tvrtka koja se bavi izradom kovanica i
prikupljene se specifikacije svake kovanice kao i informacija o broju kovanica svih vrijednosti
kako bi se mogla procijeniti relativna ucestalost svake kovanice. Na kraju je napravljen fizic¢ki
model varijacija veli¢ine i mase uzrokovanih izlaganjem odredenim elementima i pogreskama
napravljenim prilikom mjerenja. Sve informacije su spojene i izracunata je cjelokupna zajednicka
razdioba vjerojatnosti veli¢ine, mase i vrijednosti kovanica (prema grafu 2.4.1.). Nakon §to je
dobivena razdioba vjerojatnosti, stvoreno je pravilo optimalne odluke kako bi bila moguc¢a
klasifikacija kovanice na temelju velic¢ine i mase (prema graf 2.4.2.). Pravilo bira vrijednost
kovanice koja je najvjerojatnija za odredenu velic¢inu i masu kovanice i tako uspijeva ostvariti

najmanju mogucu Vjerojatnost pogreske.

Glavna razlika izmedu pristupa u¢enjem i dizajniranjem uloga je koju pritom igraju podaci. U
pristupu dizajniranjem, problem je dobro odreden i f se moze analiti¢ki izvesti bez potrebe da se
proucavaju podaci. U pristupu ucenjem, problem je puno manje odreden i potrebni su podaci kako

bi se odredilo sto je f.
Oba pristupa mogu se primjenjivati, ali samo je pristup u¢enjem moguc u

Zahtjevima gdje trazena funkcija nije poznata. Ne pokusavamo usporediti korisnost ili

performanse ova dva pristupa, nego tek utvrditi kako je pristup dizajniranjem razli¢it od ucenja.

Vjerojatan model veli¢ine, mase i vrijednosti kovanica izvodi se iz poznatih specifikacija. Graf
2.4.1. prikazuje veliko podrucje vjerojatnosti za svaku vrijednost (1, 5, 10 i 25 centa) prema

modelu.



Graf 2.4.1. Pristup klasifikaciji kovanica Graf 2.4.2. Pristup klasifikaciji kovanica

dizajniranjem: podaci o kovanicama dizajniranjem: izvedeni klasifikator

Izvor:[1] Izvor:[1]

Velic¢in
25
(48]
e i 5
= =
1
10
Veli¢in Veli¢in

Pravilo klasificiranja izvodi se analiticki kako bi se smanjila vjerojatnost pogreske u klasificiranju
kovanica na temelju mase i veli¢ine. Na grafu 2.4.2. prikazana su dobivena podrucja za svaku

vrijednost.

2.3. Tipovi uéenja

Nadzirano ucenje
Pomocu nadziranog uéenja mogu se rjesavati dvije vrste problema: klasifikacija i regresija.

Kada pokusni podaci sadrze toéne primjere Zeljenih izlaza za dane ulaze, tada je rije¢ 0 nadziranom
ucenju. Dobar primjer rjeSavanja problema regresije pomocu nadziranog ucenja je primjer 1. U
tom primjeru algoritmu je dan skup podataka X koji predstavljaju kvadraturu stana i odgovarajuci
Y koji predstavlja cijenu stana. Ovakav pristup problemu naziva se nadziranim uéenjem jer je
algoritam nadziran, tj. algoritmu se daju to¢ni odgovori odnosno toc¢ni izlazi za neki broj stanova
te se trazi od algoritma da nauci odnos izmedu ulaza i izlaza kako bi mogao sam davati to¢ne
odgovore, tj. odgovarajuce izlaze za dane ulaze. Ovo je ujedno problem regresije jer su varijable

koje se pokusavaju predvidjeti kontinuirane varijable (cijene stanova).

Drugi tip problema je klasifikacijski problem. U klasifikacijskom problemu varijabla koja se
pokusava predvidjeti je diskretna. Recimo da fakultet odlucuje hoce li studenta primiti ili ne na

temelju prosjeka ostvarenog tijekom srednje skole i ocjene iz matematike na drzavnoj maturi.



Graf 2.5. prikazuje dosadasnju selekciju studenata fakulteta gdje plavi kruzi¢i predstavljaju
studente koji nisu primljeni, a zeleni kruzi¢i studente koji su primljeni. Na temelju tih podataka
moze Se procijeniti hoce li idu¢i student biti primljen ili ne.

Kod klasifikacije, primjeru pridruzujemo klasu (razred) kojoj taj primjer pripada, dok kod regresije
primjeru pridruzujemo neku kontinuiranu vrijednost. Razlika je u tome je li ciljna varijabla
diskretna ili je kontinuirana. [5]

Graf 2.5. Povijest fakultetove slekecije studenata
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Podrzano ucenje

Kada podaci za uéenje ne sadrze eksplicitno to¢an izlaz za svaki ulaz, tada vise rije¢ nije o
nadziranom ucenju. Primjer podrzanog ucenja je djetetovo shvacanje da ne treba dirati salicu vrele
kave. Svaki put kada je dijete suoceno s vrelom Salicom kave moze birati izmedu diranja i ne
diranja salice. Svaki put kada bi dijete dodirnulo $alicu, iskusilo bi veliku razinu nelagode, a svaki
put kada ne bi dodirnulo $alicu, iskusilo bi samo nelagodu neispunjene znatizelje. S vremenom

dijete nauci kako je bolje ne dirati salicu.

Skup primjera za ucenje nije to¢no rekao sto dijete treba ciniti, nego je umjesto toga ocjenjivao
razli¢ite postupke. Ovakav nacin uéenja predstavlja podrzano ucenje gdje skup primjera za ucenje
ne sadrzi ciljani izlaz, ve¢ sadrzi moguce izlaze zajedno s mjerom koliko je taj izlaz dobar. U
usporedbi s nadziranim uc¢enjem gdje je forma bila (ulaz, to¢an izlaz), primjeri u podrzanom ucenju

imaju formu (ulaz, neki izlaz, ocjena tog izlaza).

Podrzano uéenje moze biti korisno pri u¢enju neke igre. Zamislimo situaciju u pokeru gdje
moramo izabrati jedan od par mogucih izbora, naj¢esce ti izbori su odustati, pratiti ili di¢i. Nas je
cilj identificirati najbolju moguéu odluku. Odredivanje najbolje odluke u odredenom stadiju igre
nije trivijalan zadatak, stoga se ne mogu tako lako stvoriti primjeri nadziranog. Ako se koristi
podrzano uéenje, sve §to moramo uciniti jeste poduzeti neku akciju i izvijestiti koliko je ona bila
dobra. Algoritam podrzanog ucenja ¢e zatim na temelju informacija iz raznih primjera donijeti

najbolju odluku. [6]

Nenadzirano uéenje

U nenadziranom ucenju, podaci za uéenje ne sadrze nikakve izlazne informacije. Recimo da u
primjeru s kovanicama nisu poznate denominacije kovanica. | dalje ¢emo dobiti sli¢no grupiranje,

ali ¢e sada te grupe biti neoznacene.

Za nenadzirano ucenje moze Se reci da je to spontano pronalazenje uzoraka i struktura u ulaznim
podacima. U primjeru kategorizacije skupine knjiga po temama za koje se koriste opca svojstva
razli¢itih grupa, mogu se identificirati knjige koje imaju sli¢na svojstva i grupirati pod zajedni¢ku

kategoriju bez imenovanja kategorije.

Na nenadzirano ucenje se moze gledati kao na nacin da se stvori bolja razina prikaza podataka.

Recimo da ne znate ni rije¢ njemackog, ali sljede¢i mjesec se selite u Njemacku zbog posla. Vasa
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tvrtka je dogovorila tecaj njemackog, ali vi se Zelite bolje pripremiti prije nego $to odete. Jedino
¢emu imate pristup su njemacki TV programi. Punih mjesec dana ste u stalnom doticaju s
njemackim jezikom; ovo je iskustvo nenadziranog ucenja budu¢i da ne znate znacenje rijeci.
Medutim, postepeno razvijate bolji prikaz jezika u mozgu tako Sto postajete naviknuti na
jednostavne zvukove i jezi¢ne konstrukcije. Kada dodete u Njemacku, bit ¢ete u boljoj pocetnoj
poziciji s lekcijama njemackog. Dakle, nenadzirano ucenje moze biti prethodnik nadziranom

ucenju. [1]

2.4. Algoritmi strojnog ucenja

Linearni model

Linearni model se koristio u prvom primjeru gdje se predvidala cijena stana na temelju njegove
kvadrature, gdje se na temelju podataka prikupljenih s Njuskala dobio graf s brojnim tockama koji
predstavljaju te stanove. Na kraju je povucen pravac na temelju tih to¢aka koji nam je pomogao
da procijenimo cijenu Zeljenog stana. Metoda kojom se taj pravac dobio naziva se linearna

regresija.

Sl. 2.2. Tri nasumicne tocke
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Ako zelimo povuci pravac koji najbolje odgovara ovim tockama prvi korak je da povuce se pravac

bilo gdje.

Sl. 2.3. Tri nasumicne tocke | nasumicni pravac

Nakon povucenog nasumic¢nog pravca potrebno je provijeriti koliko je on dobar, ili 10§, stoga se
racuna pogreSska. Kako bi se izra¢unala pogreska, gledaju se udaljenosti to¢aka od povucenog

pravca.

Sl. 2.4. Udaljenosti izmedu tocaka i nasumi¢nog pravca

Pogresku predstavlja zbroj tri crvene linije koje spajaju to¢ke S nasumi¢nim pravcem.
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Sl. 2.5. Racunanje ukupne pogreske

Nakon racunanja pogreske, pomakne se pravac, a zatim se ponovno racuna pogreska. Ako se
pogreska povecala nakon pomicanja pravca, zakljucak je kako ¢e se daljnjim pomicanjem u istom
smjeru pogreska jedino povecavati, stoga se pravac pomice U suprotnom smjeru. Ovaj postupak
se ponavlja sve dok se ne nade najbolje odgovarajuci pravac. Ovaj postupak se naziva gradijentni
spust. Buduci da u stvarnom Zivotu ne postoje negativne udaljenosti koriste se kvadrati udaljenosti

kako bi se rijesio problem negativnih udaljenosti.

Gradijentni spust

Recimo da imamo povez na o¢ima i zelimo se popeti na vrh brda, u $to manje koraka, koje izgleda

prema slici 1.6.

Sl. 2.6. Skica brda

Budu¢i da je brdo strmije, a vrh je daleko, prvi koraci bit ¢e nam vec¢i. Zbog toga mozemo si
priustiti velike korake. Kako se priblizavamo vrhu brda, ono je sve ravnije, stoga zelimo raditi

manje korake kako ne bi premasili vrh brda.

13



©

Sl. 2.7. Pogled na brdo odozdo

Ova skica predstavlja brdo ako ga pogledamo odozdo, gdje svaka ,.kruznica” predstavlja razine
brda iste visine. Buduc¢i da je brdo ravnije na vrhu, razlike u visini su manje.

Gradijent skalarnog polja je vektorsko polje koje pokazuje u pravcu najveceg porasta skalarnog
polja te ¢iji je intenzitet najveca promjena u polju. [8]

U svakoj tocki brda gradijent ¢e pokazati smjer u kojem nagib opada najvise. Intenzitet gradijenta
¢e odrediti koliko se brzo nagib smanjuje u tom pravcu.

Ako se uzme gradijent (crvena strelica) na samom pocetku brda vektor ¢e biti duzi buduci da je, u
tom dijelu, brdo najstrmije (njegova to¢na duzina ovisi 0 strmosti brda). Vektor pokazuje direktno
na vrh brda. Ako se gradijent uzme na kraju brda (zelena strelica), takoder ¢e pokazivati na vrh
brda, ali ¢e biti znatno manji buduci da je nagib znatno manji pri vrhu. Sa smanjenim nagibom

dolazi smanjeni gradijent i smanjeni koraci koje ¢emo napraviti. [7]

Sl. 2.8. Pogled na brdo odozdo s gradijentima
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Naive-Bayes algoritam

Recimo da imamo 100 e-mailova (elektroni¢ka posta) od kojih je 25 spam posta. Na temelju ovih
podataka, zelimo algoritam koji ¢e moci prepoznati je li mail spam ili nije. Za poc¢etak uzmemo
neku rije¢ ili svojstvo koje bi spam mail mogao sadrzavati, kao naprimjer ,,jeftin” ili ,,cheap”.
Nakon analize podataka otkrili smo da od 25 spam mailova 20 sadrzi rije¢ ,,jeftin” ili ,,cheap” a
da od 75 ostalih mailova samo 5 sadrzi rijec ,,jeftin” ili ,,cheap . Od 25 mailova koji sadrze rije¢
,jeftin” ili ,,cheap”, 20 su spam mailovi, tj. 80% . Zakljucujemo, ako mail sadrzi rijec ,,jeftin” ili
,,cheap” sa sigurnosc¢u od 80% mozemo reci da je spam. Na ovo svojstvo mozemo dodati jos neka,

kao npr. nedostajanje naslova, gramati¢ka greska i sli¢no. [9]

h)P(h
P(h|D) = % (2-1)

P(h) - vjerojatnost hipoteze h

P(D) - vjerojatnost podataka za uc¢enje D
P(D|h) - vjerojatnost D za dani h
P(h|D) - vjerojatnost h za dani D

Naive — Bayes algoritam moze se koristiti u rjeSavanju problema klasifikacije. Ako ga primijenimo
na primjeru upisa na fakultet, on ¢e na temelju skupa podataka i izracunatih vjerojatnosti
procijeniti u koje podruéje student spada, tj. je li primljen ili nije primljen. Algoritam koristi
jednostavnije matematicke operacije izmedu ,,manjeg* skupa podataka i iz tog razloga je brz i

jednostavan, ali u usporedbi s ostalim algoritmima je manje efikasan.

Stabla odluke

Stabla odluke Klasificiraju primjere tako sto ih sortiraju pomoc¢u stabla od korijena do ¢vorova
(listova). Svaki ¢vor stabla predstavlja test nekog svojstva, a svaka grana koja proizlazi iz ¢vora

predstavlja neku od moguc¢ih vrijednosti koje svojstvo moze poprimiti.

Mali Kruno cijeloga Zivota silno zeli oti¢i na utakmicu Real Madrida, ali nikako nije bio u prilici.

Stablo odluke za odlazak na utakmicu Real Madrida malog Krune je dano na slici 2.9.
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Mijesto utakmice

<500km Spanjolska >2000km

Da

Priustivo Ne

Da Ne

Sl. 2.9. Stablo odluke za odlazak na utakmicu Real Madrida

Slika 2.9. llustrira tipi¢no stablo odluke. Svaki puta kada Real Madrid igra utakmicu stablo
klasificira hoc¢e li Kruno na nju oti¢i ili nece. Recimo da igraju Barcelona i Real Madrid u
Spanjolskoj utakmicu koja ée presuditi domacée prvenstvo, a Kruno silno Zeli i¢i i svojim odima
vidjeti najbolje nogometase svijeta i Danila, kako igraju protiv Barcelone. Medutim, Kruno je
student i ne moze si priudtiti takav trosak. Ovakav primjer (Mjesto utakmice=Spanjolska,
priustivo=ne) bio bi sortiran u najnizi desni ¢vor i stoga bio bi klasificiran kao ponovno Krunino

razoCaranje i neodlazak na utakmicu.

Neuronske mreze

Neuronska mreza, U Sirem smislu, umjetna je replika ljudskog mozga kojom se nastoji simulirati
postupak ucenja. Ona je skup medusobno povezanih jednostavnih procesnih elemenata, jedinica
ili ¢vorova, ¢ija se funkcionalnost temelji na bioloskom neuronu. Pri tome je obrambena mo¢
mreze pohranjena u snazi veza izmedu pojedinih neurona tj. tezinama do kojih se dolazi
postupkom prilagodbe odnosno uc¢enjem iz skupa podataka za ucenje. Neuronske mreze odli¢no
rjesavaju probleme klasifikacije i predvidanja, odnosno opcenito sve probleme kod kojih postoji
odnos izmedu ulaznih i izlaznih varijabli, bez obzira na visoku slozenost te veze (nelinearnost).
[11]
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\év‘ prag 8= _Wu
X, ¢

e net v y
. F

prijenosna funkcija

Sl. 2.10. Umjetni neuron
Izvor: [11]

Ulazne signale, njih ukupno n, oznacavamo S X1, X2, ...xn. Tezine ozna¢avamo S w1, w2, ... Wn.
Ulazni signali opéenito su realni brojevi u intervalu [-1, 1], [0, 1] ili samo elementi iz {0 ,1}, kada

govorimo o Booleovom ulazu. Tezinska suma net dana je s (prema [11])

net = wyxX; + Wyxy; + -+ wpx, — 6 (2-2)

ali se zbog kompaktnosti ¢esto dogovorno uzima da je vrijednost praga 6 = — wo te se dodaje

ulazni signal Xo s fiksiranom vrijednosc¢u 1, pa pisSemo jednostavnije prema

n
net = woxg + W1X1 + WXy + - + WX, = Z WiX; (2-3)
i=0

dok je izlaz y rezultat prijenosne funkcije [11]
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y=FO) o) = fnet) (2-4

Najcesci oblik prijenosne funkcije jest sigmoidalna funkcija. Ova je funkcija derivabilna sto je
bitna prednost pri postupku u¢enja umjetne neuronske mreze. Sigmoidalna funkcija definirana je

kao:

f(net) = m (2'5)

uz parametar a koji odreduje nagib funkcije. Sigmoidalna funkcija ponekad se naziva i logistickom

funkcijom.

B
net

Sl. 2.11. Sigmoidalna funkcija
Izvor: [11]

U slucaju koristenja sigmoidalne funkcije tipicno se gubi nadzor nad nacinom kako mreza
obraduje podatke. U tom slucaju uobicajeno je da se definira arhitektura mreze, i prije postupka
obrade podataka obavi postupak ucenja ili treniranja. Za razliku od konvencionalnih tehnika
obrade podataka, gdje je postupak obrade potrebno analiticki razloziti na odredeni broj
algoritamskih koraka, kod ovog tipa neuronskih mreza takav algoritam nije potreban. Znanje o
obradi podataka, tj. znanje o izlazu kao funkciji ulaza, pohranjeno je implicitno u tezinama veza

izmedu neurona. Te se tezine postupno prilagodavaju kroz postupak uéenja neuronske mreze sve
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do trenutka kada je izlaz iz mreZe, provjeren na skupu podataka za testiranje, zadovoljavajuci. Pod
postupkom ucenja kod neuronskih mreza podrazumijevamo iterativan postupak predocavanja

ulaznih primjera (uzoraka, iskustva) i eventualno ocekivana izlaza.

Recimo da zelimo procijeniti koliki postotak ¢e studenti ostvariti na kolokviju na temelju vremena

provedenog uceci i vremena provedenog spavajuci.

Tab. 2.2. Rezultati kolokvija na temelju sati spavanja i ucenja

X (broj sati spavanja, broj sati u¢enja) y (rezultat na kolokviju)
(0.7) 0.65
(6.3) 0.70
(10,2) 0.80
(8,3) ?

Ovakav problem je regresijski nadzirani problem. Spada u kategoriju nadziranog jer nasi primjeri
imaju ulaze i izlaze, te u kategoriju regresijskog problema jer predvidamo rezultat kolokvija, koji

je kontinuirana varijabla. Na temelju tablice 2.2. mozemo napraviti neuronsku m

Tezinska suma svakog ¢vora skrivenog sloja dobije se prema formuli (2-3) na ¢iji se rezultat
primijeni prijenosna funkcija, u ovom slucaju sigmoidalna funkcija (prema formuli (2-5)). Tezine
veza izmedu ¢vorova nisu nam poznate stoga je mrezu potrebno istrenirati. Treniranje se moze
izvesti pomocu nekih od programskih jezika kao $to je Python. Uzmimo za pocetak nasumic¢ne
vrijednosti tezina veza. Dobiveni rezultati ¢e vjerojatno popriliéno odstupati od stvarnih. Za

poboljsanje modela koristi se funkcija troska koja govori koliko je model pogresan:
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N
1
J= Wny - y? (2-6)

gdje je y stvarni rezultat, a y; i-ti provedeni test. Funkcija racuna zbroj kvadriranih pogresaka
umanjen za 2N. Treniranje mreze zapravo predstavlja minimiziranje funkcije troska. Ako X
uzmemo kao matricu ulaza i W kao matricu tezina, veza izmedu ulaznog sloja i skrivenog sloja

slijedi da je Z matrica tezinskih suma skrivenog sloja:
X*W, =27, (2-7)

0 71w w w Owqqg + 7wy Owqp + 7wy, Owys + 7wys
tJ 6 3 [Wll W12 W13] = 6W11 + 3W21 6W12 + 3W22 6W13 + 3W23
10 2120 72 7B 10wy, 4+ 2w,y 10wy, + 2wy, 10wys + 2wys

Primjenom sigmoidalne funkcije na matricu Z: dobije se matrica A. Nadalje, iz matrice A i matrice

W5, koja predstavlja tezinske veze izmedu skrivenog sloja i izlaznog sloja, dobije se matrica Z».
A * W2 = ZZ (2'8)

Konac¢no, primjenom sigmoidalne funkcije na Z> dobije se procjena kolokvija yi

Jednadzbe 2-4, 2-6, 2-7 i 2-8 mozemo spojiti u jednu jednadzbu:

J = =2 — FFW)W,))? (2-9)

Zanima nas stopa promjene J u odnosu na W, tj. parcijalna derivacija J. Ako je derivacija pozitivna,
funkcija troska raste, ako je derivacija negativna, funkcija troska se smanjuje. Buduéi da znamo u

kojem smjeru se funkcija smanjuje, vrijeme trajanje treniranja mreZze je znatno smanjeno
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(gradijentni spust). Ako bismo mrezu trenirali tako da testiramo sve moguée kombinacije tezina
veza, trebalo bi nam 1027 testova kako bismo dosli do Zeljenih rezultata, dok nam uz pomo¢
gradijentnog spusta treba manje od 100 testova.
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I11. MODELIRANJE TEXAS HOLD’EM POKER IGRACA

Dok je u igrama potpunih informacija, kao sto je $ah, racunalo uspjelo nadmasiti i najbolje svjetske
Sahiste, igre nepotpunih informacija kao sto su poker, slabije su proucavane i botovi umjetne
inteligencije su i dalje ispod nivoa profesionalnih igrac¢a pokera. Za razliku od $aha, gdje je cijelo
stanje igre vidljivo svima, poker je komplicirana igra, s aspektom nasumic¢nosti, koja sadrzi brojne
atribute kao $to su nesavrseno znanje (skrivene ruke), brojnost sudionika (dva ili vise igraca),
upravljanje rizikom (ulaganje) i obmana (blefiranje). Ovo sve znatno komplicira razvijanje poker
agenta umjetne inteligencije. Za uspjesno modeliranje poker agenta, potrebno je razumjeti osnovna

pravila i koncepte same igre.

3.1. Pravila

Svaka ,,ruka” ili partija se sastoji od Cetiri runde: pre-flop, flop, turn i river. Ruka Texas Hold ’em

-a zapocinje s pre-flop-om, gdje su svakom igracu dodijeljene dvije karte licem dolje (hole-poznate
samo njima), nakon ¢ega slijedi prva runda ulaganja (bet, betting). Zatim, tri zajednicke karte
podijeljene su licem gore na stol (flop), nakon ¢ega slijedi druga runda ulaganja. Nakon flop-a,
okrece se jos jedna karta licem gore (turn) i slijedi tre¢i krug ulaganja. Na river-u se dijeli peta i
posljednja karta, takoder licem gore, nakon koje slijedi posljednja runda ulaganja. Svi igraci, koji
su i dalje u igri, okrecu svoje dvije (do tada samo njima poznate) karte licem gore i dolazi do
showdown-a. Najbolja kombinacija (tablica 3.1.) pet karata formirana od dvije vlastite karte i pet
zajednickih karata, pobjeduje i odnosi pot (sav ulozeni novac u toj ruci). Ako dva ili vise igraca

imaju jednako jaku ruku, pot se dijeli izmedu njih.
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Tab. 3.1. Kombinacije u pokeru od najslabije prema najjacoj

Ime kombinacije Znacenje

High card Nije kombinacija. U slu¢aju jednako jake kombinacije igra¢
s najjacom high card pobjeduje.

Jedan par Dvije Kkarte iste vrijednosti. U slu¢aju da dva igrac¢a imaju
jedan par, igra¢ s parom jacih karata pobjeduje. (npr. AA)

Dva para Dva para karata istih vrijednosti.
Primjer: AA 1 KK

Tris Tri karte istih vrijednosti.
Primjer: AAA
Skala Pet karata u nizu.

Primjer: 23456

Boja Pet karata iste boje.
Primjer: 50 A®KO2010¢

Full house Tris + jedan par.
Primjer: 22555

Poker Cetiri karte istih vrijednosti.
Primjer: AAAA

Skala u boji Pet karata iste boje u nizu.
Primjer 2340405666

Karte dijeli dealer (djelitelj) kojeg predstavlja jedan od igraca za stolom (igra¢ koji je dealer ne
mora nuzno biti i stvarni fizicki dealer, tko stvarno dijeli karte je nebitno, bitna je pozicija dealear-
a prema kojoj se odreduju pozicije ostalih igraca). Karte se dijele u lijevo, gdje prvi igrac s lijeva
predstavlja poziciju small blind, a drugi big blind. Blind je obavezni ulog koji svaki igrac mora
platiti u prvoj rundi ako Zeli biti u ruci. Ovisno o dogovorenom velikom blind-u, mali blind
automatski ulaze pola dogovorenog velikog blind-a, a veliki ulaze cijeli blind. Nakon $to su karte
podijeljene, prvi na potezu je igrac koji je prvi s lijeva do velikog blind-a. U svakoj rundi ulaganja
igra¢ ima sljedece opcije: bet, check, raise, fold ili call. Opcija check je moguca ako nije potreban
nikakav iznos kako biste i dalje ostali u igri. Check je zapravo ekvivalentan ulaganju iznosa 0. Ako
nitko nije ulagao (eng. bet), osim opcije check, postoje opcije bet i fold. Bet predstavlja vase
ulaganje u pot, koje od drugih igraca zahtijeva placanje minimalno tog iznosa ako zele ostati u

igri. Igra¢ moze fold-ati u bilo kojem trenutku (ako je na redu), sto znaci da odustaje od igre i svih
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uloga koji su trenutno u igri. Ako je bet-ao, osim opcije fold, postoje opcije call i raise. Call znaci
da placate ulozeni iznos, a raise da na ulozeni iznos ulazete jos vise i zahtijevate od drugih igraca
da plate iznos za koji ste isli raise ako zele ostati u ruci. Valja napomenuti da se redoslijed igre

mijenja nakon pre-flop-a: na flop-u, river-u i turn-u prvi na igri je igra¢ na poziciji small blind.

3.2. Procjena ruke

Za modeliranje dobrog igraca pokera potreban je niz klju¢nih komponenti. Svaka od tih
komponenti, direktno ili indirektno, utjecana je modeliranjem protivnika.

Pozicije

Jedna od bitnih stavki koju profesionalni igra¢i uzimaju u obzir je pozicija za stolom u odnosu na
djelitelja (koliko je igraca igralo prije nas i koliko igra poslije nas). Kasnija pozicija se smatra

boljom pozicijom jer je dostupno vise informacija i stoga se moze donijeti bolja odluka.

Slika 3.1. Pozicija u Texas Hold ’em Pokeru
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Pre-flop procjena

Procjena jac¢ine ruke prije flop-a je detaljno izu¢avano podruéje u literaturi pokera. Prema [17]
klasificiraju se sve moguce kombinacije prve dvije karte (prije flop-a) u 9 razli¢itih kategorija
ulaganja. Za svaku kategoriju, na temelju jacine ruke, broja protivnika, pozicije za stolom (s

obzirom na djelitelja) i tipa protivnika, predlozena je strategija ulaganja.

lako postoji 1326 mogucih kombinacija (prema formuli 3-2) dvije karte u deku, postoji samo 169
razli¢ito jakih pocetnih ruku ( AYA% i A¢As4 su dvije razlicite, ali jednako jake ruke). Za svaku
od ovih 169 ruku provedena je simulacija od 1 000 000 partija protiv jednog, tri i Sest nasumic¢nih
izvedene na nacin da se svaka partija igrala do showdown-a bez odustajanja. Za svaku ruku i broj
protivnika dobivena je priblizna stopa prihoda IR (engl. income rate), mjera povrata investicije.
[15]

ukupan prihod

IR =

- broj odigrnaih ruku 3-1)
gdje je:
- IR - stopa prihoda

- ukupan prihod - ukupan prihod tijekom svih odigranih partija

- broj odigranih ruku - broj odigranih partija
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Tab. 3.2. Stopa prihoda za jednog protivnika [14]

2 3 4 5 6 7 8 9 T J Q| K A
2| 7 |-351|-334|-314|-318 | -308 | -264 | -217 | -166 | -113 | -53 | 10 | 98
3| -279 | 74 | -296 | -274 | -277 | -267 | -251 | -201 | -148 | -93 | -35 | 27 | 116
4| -263 | -225 | 142 | -236 | -240 | -231 | -209 | -185 | -130 | -75 | -17 | 46 | 134
5| -244 | -206 | -169 | 207 | -201 | -189 | -169 | -148 | -114 | -55 | 2 | 68 | 153
6| -247 | -208 | -171 | -138 | 264 | -153 | -134 | -108 | -78 | -43 | 19 | 85 | 154
7| -236 | -200 | -162 | -125 | -91 | 324 | -99 | -72 | 43 | -6 | 37 | 104 | 176
8| -192 | -182 | -143 | -108 | -75 | -43 | 384 | -39 | -4 29 | 72 | 120 | 197
9| -152 | -134 | -122 | -84 | -50 | -17 | 16 | 440 | 28 65 | 106 | 155 | 215
T|-104 | -86 | -69 | -56 | -19 | 12 47 81 | 499 | 102 | 146 | 195 | 254
J| 52 | -35 | -19 0 11 46 79 | 113 | 149 | 549 | 161 | 212 | 271
Q] 2 21 34 55 72 86 | 121 | 153 | 188 | 204 | 598 | 228 | 289
K| 63 79 98 | 116 | 132 | 151 | 168 | 200 | 235 | 249 | 268 | 647 | 305
A| 146 | 164 | 180 | 198 | 198 | 220 | 240 | 257 | 291 | 305 | 323 | 339 | 704

Tab. 3.3. Stopa prihoda za 3 protivnika [14]

2 3 4 5 6 7 8 9 T J Q K A
2| -121 | -440 | -409 | -382 | -411 | -432 | -394 | -357 | -301 | -259 | -194 | -116 | 16
3|-271 | -42 | -345|-312 | -340 | -358 | -371 | -328 | -277 | -231 | -165 | -87 | 54
41 -245 | -183 | 52 |-246 | -269 | -287 | -300 | -308 | -252 | -204 | -135 | -55 | 84
5|-219 | -151 | -91 | 152 | -200 | -211 | -227 | -236 | -227 | -169 | -104 | -24 | 118
6|-247 | -177 | -113 | -52 | 256 | -145 | -152 | -158 | -152 | -145 | -74 9 99
7|-261|-201|-129| 65 | 3 | 376 | -76 | -79 | -68 | -66 | -44 | 48 | 148
8|-226 | -204 | -140 | -73 | -2 66 | 503 | O 15 | 24 | 45 84 | 194
9|-191 | -166 | -147 | -79 | -5 | 68 | 138 | 647 | 104 | 113 | 136 | 177 | 241
T|-141|-116| -91 | 69 | -4 | 75 | 150 | 235 | 806 | 226 | 255 | 295 | 354
J| -89 | -67 | 41 | -12 7 82 | 163 | 248 | 349 | 965 | 301 | 348 | 410
Q| -29 | -3 22 | 51 | 80 | 108 | 185 | 274 | 379 | 423 | 1141 | 403 | 473
Kl 47 | 76 | 101 | 128 | 161 | 199 | 230 | 318 | 425 | 473 | 529 | 1325 | 541
A| 175 | 211 | 237 | 266 | 249 | 295 | 338 | 381 | 491 | 539 | 594 | 655 | 1554

26



Tab. 3.4. Stopa prihoda za 5 protivnika

2 3 4 5 6 7 8 9 T J Q K A

-422 | -397 | -459 | -495 | -469 | -433 | -383 | -336 | -274 | -188 | -39

N
|
(o))
|
N
D
N

-180 | 21 | -347 | -304 | -365 | -418 | -447 | -414 | -356 | -308 | -248 | -163 | -1

-148 | -69 | 67 |-227 | -273 | -323 | -362 | -391 | -334 | -287 | -223 | -133 | 32

-121 | -38 | 31 | 122 | -198 | -230 | -270 | -303 | -309 | -259 | -200 | -103 | 64

-174 | -95 | -10 | 64 | 206 | -151 | -175 | -204 | -217 | -235 | -164 | -72 23

-135 | 47 | 35 | 108 | 298 | -87 | -106 | -112 | -128 | -124 | -26 72

-184 | -164 | -83 2 93 | 168 | 420 | -5 6 -10 | -10 | 22 | 126

-146 | -128 | -111 | -26 | 64 | 153 | 245 | 565 | 134 | 118 | 118 | 151 | 189

4|0l | ~N~N|lo|lvo| &~ w
]
N
o
©

-88 | -68 | -46 | -29 | 59 | 155 | 268 | 383 | 765 | 299 | 305 | 336 | 373

51 | 147 | 256 | 377 | 536 | 996 | 380 | 420 | 462

(&)
1
w
0 0]
1
[y
a1
-
w
o

35 49 72 99 | 127 | 162 | 268 | 384 | 553 | 628 | 1279 | 529 | 574

141 | 167 | 190 | 223 | 261 | 304 | 423 | 591 | 669 | 764 | 1621 | 712

> | X | O
R
[N
~

269 | 304 | 333 | 363 | 313 | 365 | 416 | 475 | 644 | 720 | 815 | 934 | 2043

Ove tri tablice predstavljaju rezultate simulacija za svih 169 mogué¢ih kombinacija ruku. Svaki
ulaz je IRx[red][stupac] gdje x predstavlja broj igraca (x-1 protivnika). Karte su u istoj boji ako je
red > stupac. 1z tablice 3.3. vidimo da je IR7[A][K]=934 dok je IR7[K][A]=712.

Ruka 720 (o-offsuit (razli¢ita boja), s-suit(ista boja)) u tablici 3.3. ima stopu prihoda manju od 530
(IR7[2][7]=-495, IR7[3][5]=-397), ali direktnom suceljavanju 720 ima vece izglede za pobjedu
zbog jace high karte 7 (IR2[2][7]=-308, IR2[3][5]=-314). Medutim, ako igraju protiv vise (boljih)

ruku za punim stolom, 530 ima vece izglede za pobjedu zbog potencijalne skale.

No-fold 'em tip simulacije moze na neki nacin iskriviti rezultate, npr. u stvarnoj situaciji KK ¢e
pobijediti u vise od 26% slucajeva buduci da vec¢ina fold-a prije river-a, pa je tako i Sansa da ¢e
neka slabija ruka pobijediti KK manja.

Tablica takoder ne uzima u obzir poziciju. Ruka, kao npr. 10wJ#, nece dobro pro¢i u ranoj poziciji,

ali se ponekad moze igrati na button-u. Buduci da se vrijednost ruke mijenja s obzirom na poziciju
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i broj igraca, ovakva tablica nije ni blizu stvarne price, ali tablica je korisna za uvid u relativnu

vrijednost ruke.

Jaéina ruke

Jacina ruke govori koliko je ruka jaka u odnosu na ostale moguce ruke. Osnovna jacina ruke je
funkcija vasih karata i zajednickih karata. Ako procjenu jacine ruke zelimo uciniti boljom i
preciznijom, u obzir se uzima broj igraca koji su trenutno u igri, pozicija za stolom i povijest
ulaganja za odredenu ruku. Jo§ preciznija procjena u obzir uzima vjerojatnosti za svaku mogucu

ruku protivnika.

Recimo da u ruci imamo AYA i na stolu je 4¢2¥10%. Prije dijeljenja $pil karata sadrzi 52 karte.
Ako od 52 oduzmemo dvije karte, koje su poznate samo nama i tri koje su poznate svima, ostaje
47 nama nepoznatih karata. Prema formuli (3-2) (kombinacije bez ponavljanja) znamo da postoji

1081 moguca ruku koju protivnik moze imati. [5]

n! 47!
Crlf = m = (:) = 251e2l = 1081, 0<k<n (3-2)
gdje je:
- Ck - broj moguéih kombinacija

- n-broj preostalih karata u $pilu

-k —Dbroj karata koje su promatrane

Kako bismo saznali ja¢inu nase ruke, mozemo se posluziti algoritmom JacinaRuke (prema [14])
koji funkcionira tako da sve moguce protivnikove ruke usporeduje s nasom i broji je li ona bolja,
losija ili jaca od naSe. Nakon konac¢nog broja svake kategorije, dobiveni broj se dijeli s brojem
mogucih protivnikovih ruku i dobije se postotak koji kaze koliko je nasa ruka jaka. Za navedeni
slucaj protivnik ¢e biti jaci samo u slucaju da ima triling ili dva para (devet kombinacija za triling
i 36 za dva para, sve zajedno 45 sluc¢aja) i samo jedan slucaj za nerijeSeno (preostala dva asa). To
znac¢i da je 1035 ruku slabijih od nase, tj. nasa ruka je jac¢a u 95.74% slu¢aja. Kada ra¢unamo jaéinu

ruke, broju slucajeva u kojem je nasa ruka jac¢a, dodamo polovicu nerijeSenih sluc¢ajeva (0.5), tj.
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(1035+0.5)/1081=95.79%. U slucaju da igramo protiv vise od jednog protivnika dobiveni postotak

podijelimo s brojem protivnika.

Jac¢inaRuke (naSekarte, zajednickekarte)
{
bolje=jednake=10%1ije=0

ranka naSe ruke= rank(naSe karte, zajednicCke karte)

/* ranking moje ruke predstavlja koliko je nasSa ruka jaka naspram
svih mogué¢ih ruku u pokeru, tj. njenu poziciju s obzirom na ostale
u danoj situaciji, npr. ruka AA u gore navedenom primjeru bi bila
46. najbolja moguc¢a ruka, buduéi da postoje 45 bolje moguée ruke*/
/* funkcija rank na temelju nas$ih i zajednic¢kih karata pozicionira
nasSu ruku na ljestvici jacine*/
for each case(protivnikove karte)
{
ranking protivnikove ruke= rank (protivnikove karte,
zajednicke karte)
if (ranking naSe ruke>ranking protivnikove ruke)
bolje+=1
else if (ranking nasSe ruke=ranking protivnikove ruke)
nerijeseno+=1
else if (ranking nasSe ruke<ranking protivnikove ruke)
losije+=1
}
jacina_ ruke=
(bolje+nerijedeno/2)/ (bolje+nerijedeno+lodije)

return (jacina_ ruke)

JaCina ruke A¥Qe / 44%3%J¥ iznosi 58.5%, no, ako se u poker odds kalkulator (prema [16] ) unese
ista ova ruku, izbacit ¢e postotak od 50.8%. Razlog tome je sto jacina ruke sama po sebi nije dobar

pokazatelj koliko je nasa ruka zapravo dobra i zanemaruje potencijal ruke.
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Potencijal ruke

U stvarnosti, jacina ruke nije sama dovoljna da procjeni koliko je ruka dobra. Potencijal ruke
procjenjuje vjerojatnost da se ruka poboljsa uzimajuci u obzir potencijalne zajednicke karte koje
jos trebaju izaci. Recimo da je stanje sljedece: u ruci imamo 2¥3¥ i na flop-u je izaslo 4¢4¥10v.
Ovakva ruka ima malu jacinu ruke, ali ima dobar potencijal da postigne boju na turn-u ili river-u.
Na temelju stanja igre (naSe ruke i stola) moze se izraCunati pozitivni potencijal (Ppt - vjerojatnost
da nasa ruka postane bolja) i negativni potencijal (Npt - vjerojatnost da nasa ruka postane losija,
tj. da se vjerojatnost trenutno najjace ruke smanji). Za svaku moguéu protivnikovu ruku (1081
mogucéa kombinacija), uzimajuc¢i u obzir 990 mogucih kombinacija rivera i turna, racuna se broj
ishoda u kojima smo bolji, losiji ili izjednaceni. Postoji devet moguc¢ih kombinacija izmedu stanja
na flop-u i na river-u (bolje-bolje, bolje-nerijeseno, bolje-losije, losije-bolje, losije-nerijeseno,

losije-losije, nerijeSeno-bolje, nerijeseno-nerijeseno, nerijeSeno-losije).

Ako za primjer uzmemo ruku AYQ i na stolu je 4&3%J¥, uz pretpostavku da smo bili losiji na
flop-u, postoji 91 981 nacin da budemo bolji na river-u, 1 036 da budemo jednaki i u 346 543
slucaja i dalje ¢emo biti losiji. Ako smo na flop-u bili losiji od nepoznate ruke, imamo 21% Sanse
da pobijedimo na showdown-u. Gledaju¢i 2 karte unaprijed (turn i river) nasa ruka ima pozitivni

potencijal 0.208 i negativni potencijal 0.274. [14]

Tab. 3.2. A¥Q« / 4%3%vJ¥ potencijal

5 karata 7 karata
Bolje Jednake Losije Suma
Bolje 449005 3211 169504 621720=628*990
Jednake 0 8370 540 8910=9*990
Losije 91981 1036 346543 439560=444*990
Suma 540986 12617 516587 1080190=1081*990

HPUkupniy, +
HPUkupni; + HPUkupni,

HPUkupni;, + HPUkupniy,,
2 2 (3-3)

Ppot =

gdje je:
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- HPUkupni - broj nacina na koje mozemo biti losiji na flop-u a bolji na river-u

- HPUkupnii - broj nacina na koje mozemo biti losiji na flop-u a jednaki na river-u
- HPUkupninb - broj na¢ina na koje mozemo biti jednaki na flop-u a bolji na river-u
- HPUKupnin - broj na¢ina na koje mozemo biti jednaki na flop-u

- HPUkupni, - broj nacina na koje mozemo biti losiji na flop-u

- Ppot - pozitivni potencijal ruke

HPUkupniy, + HPUk;pmm 4 HPngpnlbn

HPUkupniy, + HPUkupni,

(3-4)

Npot =

gdje je:

HPUkupni, - broj nacina na koje mozemo biti losiji na flop-u a bolji na river-u

- HPUkupnin - broj nacina na koje mozemo biti jednaki na flop-u a losiji na river-u
- HPUkupnipn - broj na¢ina na koje mozemo biti bolji na flop-u a jednaki na river-u
- HPUKupnin - broj nacina na koje mozemo biti jednaki na flop-u

- HPUKupniy - broj nacina na koje mozemo biti bolji na flop-u

- Npot - negativni potencijal ruke

3.3. Strategija ulaganja

Sve znanje, formule, informacije i slicno sluze isklju¢ivo kako bi mogli donijeti sto bolju i
efikasniju odluku kada je na nama red za igru. lako takva odluka nije trivijalna, strategija ulaganja
nam pomaze pri odluci treba li fold, call/check ili bet/raise. U obzir se uzima potencijal ruke, pot
odds (Sansa za najbolju ruku u odnosu na moguci dobitak), blefiranje, modeliranje protivnika i

nepredvidljivost. Prvenstveno, strategija ulaganja se bazira na dvije stvari:
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1.Effective hand strength (EHS) - vjerojatnost da trenutno imamo najbolju ruku ili da ¢e se

ona poboljsati do showdown-a [14]

EHS = HS, + (1 — HS,)) * Ppot — HS,, * Npot (3-5)

Ako na ruku AvQe# / 4&3vJ¥ primijenimo formulu (3-5), uz Ppot=0.208, Npot=0.274,
HSn=58.5%, dobit ¢emo da je EHS=50.8% $to odgovara postotku dobivenom pomoc¢u poker odds
kalkulatora.

Postoji problem pri uklju¢ivanju negativnog potencijala ruke u formulu. Kada ulazemo, ne znamo
hoce li protivnik uopce igrati, te u brojnim situacijama gdje u obzir uzmemo veliki negativni
potencijal, bolja strategija je ulaganje ili dizanje (bet/raise) kako bi protivnika prisilili da odustane

od ruke. Stoga, kada se EHS koristi pri donosenju odluke bolje je koristiti formulu (3-6). [14]

EHS = HS,, + (1 — HS,)) X Ppot (3-6)

2. Pot odds - sansa za pobjedu usporedena s o¢ekivanim dobitkom

Primjer 3.1. Ako je u pot-u 40 kuna, a nas kosta 20 kuna da pratimo necije ulaganje, imamo
izglede dva naprema jedan (dobitak naspram cijene). Procijenjeni postotak pobjede mora biti veci
ili jednak postotku dobivenom prema formuli (3-7). U ovom slucaju, procijenjeni postotak pobjede
mora biti minimalno 33% kako bi odluka pracenja bili opravdana. Ako odluku donosimo na river-

u, nasa jacina ruke mora biti veca od pot odds ili jednaka. [14]

cijena_pracenja
Pot_0dds = —— — -~ 3-7)
veliCina_pota + cijena_pracenja

gdje je:

32



- Pot_0Odds - minimalni postotak koji opravdava odluku prac¢enja
- cijena_pracenja - iznos koji moramo platiti kako bi ostali u igri

- veli¢ina pota - iznos koji se nalazi u pot-u

Pot odds sami po sebi ne moraju nuzno biti precizni. Recimo da u ruci imamo K¥10% i na stolu je
Av6v4%Q+¢. Trenutno imamo 28% Sanse da na river-u izade srce ili decko (13/46). Pot odds-i
iznose 33% i stoga nam se ne isplati platiti 20kn kako bismo osvojili 40. Medutim, ako
pretpostavimo da ¢emo imati najjacu ruku (ako izade srce ili dec¢ko) i takoder pretpostavimo da ¢e
protivnik igrati do showdown-a gdje iz njega mozemo izvu¢i dodatnih 20kn, osvojit ¢emo
sveukupno 60kn. To naSe izglede pretvara u tri naprema jedan (3:1) gdje nas procijenjeni postotak
pobjede mora biti minimalno 25% i u tom slu¢aju nam se isplati platiti 20kn kako bismo vidjeli
zadnju kartu. Implicirani izgledi (engl. implied odds) su temeljeni na moguénosti da 0Svojimo vise
novca u buducem stadiju partije. Implicirani izgledi predstavljaju omjer izmedu iznosa koji
o¢ekujemo da ¢emo dobiti kada kompletiramo svoju ruku (u ovom sluéaju kada na river-u izade

srce ili decko) i iznosa koji ¢e nas kostati da partiju odigramo do kraja.

Nepredvidljivost i obmana

Dva nacina kako se strategija ulaganja moze poboljsati su nepredvidljivost i obmana. Ako stalno
postupamo isto u danim situacijama, protivnik vrlo lagano moze stvoriti nas model. Mijenjanje
strategije s vremena na vrijeme moze protivniku znatno otezati posao modeliranja protivnika i
navesti ga na pogreske uzrokovane nepreciznim modeliranjem. Obmana ukljucuje strategije kao
Sto je blefiranje. Navodi protivnika na krive zakljucke o trenutnom stanju igre. Obmana moze
takoder biti koriStena u donoSenju odluka koje mozda ne vode do velike ocekivane zarade u
trenutnoj partiji ve¢ sluze kao ,,lazno oglasavanje” kako bi dosli do zarade u budu¢im partijama.
Zakljucno, svi potezi koje netko moze vidjeti trebali bi imati dvostruko znacenje kako se iz njih

ne bi moglo nista zakljuciti.
3.4. Modeliranje protivnika

U igrama kao §to su Sah pracenje protivnika ne igra nikakvu uloga i stoga ignoriranje protivnika
nece rezultirati losijim rezultatima, kao sto ni pracenje protivnika nec¢e poboljsati vas rezultat (u

vecini slucajeva). Za razliku od saha, modeliranje protivnika ima veliku ulogu u pokeru i jedan je
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od klju¢nih faktora u modeliranju dobrog poker agenta. Ako odreden broj igrac¢a podjednako dobro
zna osnove pokera, ono $to ¢e bolje igrace razluciti od losijih je upravo sposobnost dobrog
modeliranja protivnika. Dobra predodzba 0 onome §to ¢e protivnik napraviti u danoj situaciji je

vrlo znacajna informacija.

Metoda prikupljanja informacija o protivniku i koristenje tih informacija u svoju korist je slozen
problem. Moze se reci da je modeliranje protivnika najveca prepreka u modeliranju poker igraca
na razini profesionalnog poker igraca zato Sto nije jasno na koji nacin bi se statistike trebale

prikupljati i kategorizirati.

Mogu se razlikovati dvije strategije u pokeru: optimalna strategija i strategija maksimiziranja.
Optimalni igra¢ svoje odluke donosi na temelju teorije igre i vjerojatnosti zanemarujuéi kontekst.
Igra¢ koji se sluzi strategijom maksimizacije u obzir uzima ponasanje protivnika u odredenim
situacijama i prilagodava se kako bi iskoristio njegove slabosti. Igra¢ koji uocava i prilagodava se

slabostima protivnika osvajati ¢e vise od igraca koji to ne Cini.

Protiv jakog konzervativnog igraca odustajanje s drugom najjacom rukom bi bila dobra odluka,
dok protiv slabijeg igraca koji blefira ¢esto, to bi se smatralo greskom. U pokeru je Cesta pojava
suboptimalnih igraca. Maksimizacijski program protiv suboptimalnog igraca imat ¢e bolje
rezultate od optimalnog programa protiv suboptimalnog igraca jer ¢e maksimizacijski program
bolje iskoristiti slabosti suboptimalnog igraca. Stoga, dobro modeliranje protivnika je nuzno u

modeliranju poker agent najvise razine.

Prema [14] tri glavne komponente kontroliraju djelovanje programa: procjena ruke (uz pomoc¢
modela protivnika i stanja igre, generira vrijednosti koje ugrubo odgovaraju vjerojatnostima
najjace ruke), strategija ulaganja (koristi vrijednosti generirane uz pomo¢ procjene ruke, model
protivnika i stanje igre da procjeni najbolji potez) i modela protivnika (uz pomo¢ povijesti ulaganja

protivnika, generira informacije o njegovoj strategiji ulaganja i mogucoj ruci protivnika).
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IV. DOSADASNJA PRIMJENA STROJNOG UCENJA U MODELIRANJU
TEXAS HOLD’EM AGENTA

4.1. Modeliranje protivnika pomoéu neuronskih mreza i stabala odluke
(Patrick McNally & Zafar Rafi, Northwestern Universitz Evanston,
USA)

U razdoblju izmedu 1995 i 2001, 10 milijuna partija je zabiljezeno pomocu bota Observer koji je
pratio online partije pokera. Ova baza podataka je pustena u javnost kako bi pomogla u razvoju

umjetne inteligencije na podruc¢ju pokera.

lako se zabiljezene partije nisu igrale za stvarni novac, niti se moze znati koliko su igraci bili
kvalitetni, zbog svoje Sirine ¢ine dobro mjesto za provodenje eksperimenata na podrucju primjene
strojnog ucenja u pokeru. Baza je preuredena u ulazno-izlazne vektore Kkoji su koriSteni u
treniranju. Cilj je bio predvidjeti cetiri akcije: fold, check, call ili bet. Odlu¢eno je da se pri

treniranju Koriste sljedece stavke:

- vrijednost ruke - zajednic¢ke karte dostupne svima su rangirane od 0 do 1.0, gdje je skala u
boji predstavljala 1.0 a high card 0.0.

- broj karata u boji - najveci broj karata na stolu u istoj boji

- broj poredanih karata - najveci broj karata ¢ije su vrijednosti bile poredane, npr. na karte 4
56 9 10 broj poredanih karata bi iznosio 3 (4 5 6)

- prethodni potez igra¢ a- prethodni potez koji je igra¢ napravio

- pozicija igraca za stolom

- iznos potreban za call

- ukupan broj ulaganja igraca u partiji - ova stavka broji samo ulaganja kada nikakav iznos
nije potreban za ostajanje u partiji

- ukupan broj dizanja (rasie-ova) igraca u partiji - broji ulaganja kada je manji iznos
potreban kako bi ostali u partiji

- ukupan broj call-ova igraca u partiji - broji koliko puta je igra¢ pratio (call) u partiji

- agresivnost igraca - ova stavka je ve¢ odredena za svakog igraca u bazi podataka,
predstavlja omjer agresivnih poteza (bet i raise) i svih poteza u igra¢evoj povijesti
igranja

- runda ulaganja - odvija li se ulaganje prije flop-a, na flop-u, turnu ili river-u
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Stabla odluke naspram neuronskih mreza

Baza podataka je takva da je 36% svih poteza check. Ostali potezi su se pojavljivali u pribliznim
iznosima ali rjede od check-a. Koristeéi stavku ,,iznos potreban za call” moze se trivijalno ukloniti
pogadanje akcije check jer, ako je potreban odreden iznos kako bismo ostali u partiji, opcija check
nije moguca zbog pravila igre. Drugim rije¢ima, znanje kako check nije mogu¢ moze se iskoristiti
kako bi se sljedeci potez mogao lakse predvidjeti. ,,Iznos potreban za call” je sam po sebi dovoljan

za dizajniranje stabla odluke s to¢nos¢u od 57%.

Kako ni jedna druga stavka postotak to¢nosti ne povecava dramati¢no (jedino agresivnost i
prethodni potez igraca postotak dizu na 61% i 62.8%), moze se zakljuciti da je odnos medu
stavkama slozen i medusobno ovisan. Kada su sve stavke koriStene zajedno pri treniranju stabla
odluke, to¢nost raste na 66.7%. Bez stavke agresivnosti to¢nost pada na 63.6% $to moze reéi da
predodzba o0 protivnikovoj agresivnosti znatno pomaze u predvidanju njegovog djelovanja. Oko
35% svih poteza odvija se prije flop-a, a u zadnjoj samo 13%. Razlog je ocit (kako partija
napreduje, sve vise igrac¢a odustaje), ali ovaj podatak i znaci da velik dio baze podataka ¢ini

ponasanje prije flop-a, §to se moze znatno razlikovati od ponasanja u sljede¢im rundama.

Otkriveno je da je znatno lakse predvidjeti ponasanje u kasnijim rundama nego ranijim. Tablica
3.1. pokazuje to¢nost stabla odluke i neuronske mreze trenirane po rundama, tj. dani su im podaci

samo za pojedinu rundu.

Tab. 4.1. Tocnost stabla odluke i neuronske mreze po rundama prema [13]

Runda Tocnost stabla odluke Toc¢nost neuronske mreze
Pre-flop 63,00% 55,80%
Flop 65,70% 65,19%
Turn 70,10% 70,65%
River 68,80% 69,00%

Iz tablice se moze vidjeti da stabla odluke nadmasuju neuronske mreze u prvoj rundi te da tek za
malo zaostaju u ostalim rundama. Medutim, neuronske mreze su kratko trenirane (mreza od 32

¢vora je trenirana 5000 epoha) i daljnji napredak je mogu¢ uz dulje treniranje. [13]
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4.2. Libratus Poker Al

Ranije ove godine (2017.) doslo je do znacajnijeg napretka u primijeni umjetne inteligencije u
pokeru. Tim s Carnegie Mellon University-a razvio je kompjuterski program s ciljem da pobjedi

ponajbolje igra¢e Heads-Up No-Limit-Hold ’em pokera (Heads-Up znaci jedan na jedan).

U razdoblju od 11.sije¢nja 2017. do 30.sije¢nja 2017. odrzan je turnir u kojem su sudjelovala ¢etiri
vrhunska Heads-Up igraca: Dong Kim, Jason Les, Jimmy Chou i Daniel McAulay. U tom
razdoblju igralo se 120 000 partija - 30 000 po igrac¢u. Svaka partija je igrana tako da svaki igrac
ima 20 000 ¢ipova gdje su blindovi bili 50/100. Ovo je omoguc¢ilo da se svaka partija igrala s
veli¢inom zalihe od 200 velikih blind-ova - veli¢ina koja je omoguc¢ila dosta prostora za razlicite

strategije u svakoj partiji.

Kako bi se smanjio faktor srece uvedena su dva pravila

1. Sve pocetne ruke su bile ,,zrcaljene” - Ako bi igra¢ A dobio par aseva protiv para kraljeva
protiv programa, igra¢ B bi dobio par kraljeva protiv para aseva za drugim stolom.

2. Bez all-in-ova - Ako bi doslo do all-in-a prije rivera, ni jedna karta vise ne bi bila podijeljena
i svaki igra¢ bi dobio ¢ipove u skladu sa svojom Sansom za pobjedu. Npr. ako je
igra¢ imao izglede 70/30 na turnu u all-in situaciji osvojio bi 70% pota, a protivnik bi dobio

30%. Ovo je smanjilo faktor srece.

Nakon 20 dana igranja i 120 000 partija, Libratus je pobijedio svakog igrac¢a i ostvario prihod od
14.72% po partiji.

Tab. 4.2. Ukupni gubici i gubici po partiji svakog igraca

Igrag Gubitak (3) Po partiji ($)
Dong Kim -85 649 -2.85
Jimmy Chou -522 857 -17.43
Jason Les -880 087 -29.34
Daniel McAuley -277 657 -9.26
Suma / Prosjek -1 766 250 -14.72
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Princip rada Libratusa

Libratus se bazira na tri razli¢ita sustava koja rade zajedno. Vecinom je baziran na podrzanom
ucenju i algoritmu Counterfactual Regret Minimization (prema [19] odluke se donose na temelju
prijasnjih akcija i njihovih rezultata) s ciljem pronalaska savrsene strategije. Savrsena strategija ili
Nashova ravnoteza (engl. Nash equilibrium) je skup strategija, jedan za svakog igraca, takav da

niti jedan igra¢ ne Zeli odstupati od njega bez obzira na postupke drugog igraca.

Program je igrao sam protiv sebe poc¢evsi od nule bez ikakvih predefiniranih pravila osim pravila
pokera. Prva partija je bila potpuno nasumiéna. Bet, call, check, raise sve je imalo isto znacenje.
Libratus je analizirao svoju strategiju naspram strategije protivnika. Budu¢i da je nagrada u pokeru
lako mjerljiva (novac), bot bi nakon svake akcije uocio koji potez mu je mogao donijeti vise novca
te ga pohranio za buduce vrijeme kada se nade u istoj situaciji. Program je dosegao razinu igre na
nivou najboljih igraca, potencijalno i bolju razinu. Koristio je Siri spektar ulaganja i uveo je
svojstvo nasumicnosti U ta ulaganja te tako protivniku otezao zadatak procjene ruke. ,,Mi programu

dajemo opis igre. Mi mu ne govorimo kako da igra.” - Noam Brown, glavni tvorac programa.

Ono sto Libratusa razlikuje od drugih poker bot-ova je njegova druga komponenta zvana end-
game solver [20]. End-game solver Koristi procjene milijune milijuna odigranih ruku prve
komponente kako bi pogodio §to protivnik ima. Svaki put kada protivnik napravi potez, end-game
solver ponovo racuna, koriste¢i novo prikupljene informacije u svojoj strategiji. Ovakva
rekurzivna metoda rac¢unanja omoguéuje znatno smanjenje mogucnosti, na temelju vjerojatnosti

da ¢e protivnik napraviti odredeni potez s odredenom rukom.

End-game solver takoder bot-a ¢ini odvaznim. Bot nece biti oprezan kako bi sacuvao novac niti u
obzir uzima koliko je dosad osvojio ili izgubio. Libratusov cilj je zaraditi $to vise novca bez obzira
na rizik. Ako Libratus ima 10% Sanse da osvojio 20 000 kuna naspram 90% da osvoji nista ili
garantiranih 2000kn, on ée uzeti rizik od 10%. Ljudi ne pristupaju igri kao Libratus. Cak i da znaju

da je potez ispravan strah od gubitka ih sprjecava da ga naprave.

Zadnja komponenta Libratusa ima ulogu pronalaska rupa u njegovoj obrani. Cijelo vrijeme,
algoritam u pozadini trazi koje slabosti je protivnik pronasao u njegovoj strategiji i koliko ¢esto ih
je iskoriStavao. Program ¢e zatim te slabosti postaviti kao prioritet i traziti bolje strategije u tim

situacijama.
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Za treniranje Libratusa koriSteno je superra¢unalo Bridges. Ono je oko 30 000 puta brze od

prosjec¢nog stolnog rac¢unala, ima 274 terabajta RAM-a i kosta 9.65 milijuna dolara.
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V. ZAKLJUCAK | BUDUCI RAD

Primjena strojnog uc¢enja u pokeru je jos§ u razvoju kao i ta dva podrucja zasebno. Libratus je samo
pocetak. lako je ostvario zapanjujuce rezultate, Libratus je napravljen samo za Heads-Up Poker
koji nije toliko popularan kao normalni Texas Hold’em Poker sa Sest do deset igraca po stolu.
Nadalje, Libratus je toliko kompleksan da je potrebna izravna veza s ogromnim superracunalom
gdje i dalje igra dosta sporo. 1z tih razloga ne postoji izravna opasnost da bude zloupotrebljavan u
kasinu ili online igranju. Medutim, o¢ekuje se da nece proc¢i puno prije nego sli¢ne varijante budu
dostupne na nasim pametnim telefonima. Takoder, botovi ¢ak ni ne moraju igrati na razini savrsene
strategije kako bi bili bolji od prosje¢nog poker igraca. lako poker nije razrijeSen u cijelosti,

razrijeSen je dovoljno da prosjecan bot moze pobijediti prosje¢nog poker igraca.

Na temelju ovog rada, uz dodatno izucavanje podrucja strojnog ucenja, kao i podrucja pokera
planirana je (u blizoj ili daljoj budu¢nosti) vlastita izrada poker agenta na zadovoljavajucoj razini

efikasnosti.
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Vil. KAZALO POJMOVA

flop - druga runda ulaganja, tri zajednicke karte koje se otkrivaju nakon prve runde ulaganja

pre-flop - prvi stadij igre, prva runda ulaganja, svaki igra¢ dobiva dvije Kkarte i zapocinju
ulaganja

turn - tre¢i stadij igre, treca runda ulaganja, ¢etvrta zajednicka karta koja je otkrivena nakon flop-
a

river - posljedn;ji stadij igre, ¢etvrta runda ulaganja, peta i zadnja zajednicka karta koja je
otkrivena

hole - dvije karte poznate samo igracu koji ih drzi, dodijeljene prije flopa (pre-flop)

bet - ulaganje koje zahtijeva od drugog igraca zahtijeva da plati taj iznos ako zeli ostati u partiji

partija - jedno dijeljenje sa svim stadijima igre (ako igraci ne odustanu ranije)

zajednicke Karte - engl. community cards, karte na stolu vidljive svima, flop, river i turn

showdown - stadij igre u kojem svi igraci koji su i dalje u igri pokazuju svoje karte kako bi
se moglo vidjeti tko ima jace karte i tko nosi pot

pot - novac za koji se trenutno igra, svaki puta kada netko ulozi novac on ide u pot

dealer - djelitelj, pozicija za stolom po kojoj se gledaju ostale pozicije

blind - obvezan ulog koji svaki igra¢ mora platiti u prvoj rundi ako zeli biti u ruci

mali blind - engl. small blind, igra¢ prvi slijeva do dealer-a, on mora dati polovinu iznosa
velikog blind-a bez obzira Zeli li ostati u igri ili ne

veliki blind - engl. big blind, igra¢ drugi slijeva do dealer-a, on mora dati puni iznos blind-a
bez obzira zeli li ostati u igri ili ne

check - ova opcija je moguca jedino ako nije potreban odredeni iznos kako bi igra¢ ostao u
igri, odabirom opcije check igra¢ odlucuje da ne Zeli uloziti nista ali i dalje Zeli ostati u igri

fold - igra¢ odustaje od igre/partije

raise - na neciji ulozeni iznos igra¢ ulaze dodatni iznos, veéi od njegovog

call - pracenje, nakon sto je netko uloZio odredeni iznos (bet-ao) igra¢ ga plac¢a kako bi ostao u
igri

income rate - stopa prihoda, mjera povrata investicije

offsuit - skraceno ,,0” (npr. AKo), karte u razli¢itoj boji

suited - skraceno ,,s” (npr. AKSs), karte u istoj boji

No-fold em - nacin igranja pokera gdje nitko ne folda

button - ujedno i pozicija dealer-a, dealer i button su ista pozicija

effectie hand strength - EHS, vjerojatnost da trenutno imamo najbolju ruku ili da ¢e se ona
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poboljsati do shodown-a

pot odds - Sansa za pobjedu usporedena s o¢ekivanim dobitkom

implicirani izgledi - engl. implied odds, nadogradeni pot odds temeljeni na mogucénosti da
0sSv0jimo vise novca u buduéem stadiju igre

heads-up - jedan na jedan

all-in - igra¢ ulaze sve svoje novce
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SAZETAK

Cilj ovog ovog rada je istraziti i pokazati na¢ine primjene strojnog ucenja u svrhu modeliranja
Texas Hold’em Poker agenta koji ¢e igrati na zadovoljavajucoj razini. U prvom poglavlju rada
objasnjen je pojam strojnog ucenja zajedno s njegovim granama i metodama rjesavanja problema
odredene prirode. Texas Hold em Poker je kompleksna igra jednostavnih pravila sto je pokazano
u drugom poglavlju. Objasnjeni su najvazniji koncepti Texas Hold ’em Pokera ¢ije znanje moze
biti primjenjeno kako bi model igraca bio sto efikasniji. Kona¢no, navedeni su neki od dosadasnjih
pokusaja rjeSavanja ovog problema zajedno s nac¢inom njegovog rjeSavanja i mjerom uspjeha, tj.

rezultatima.

Kljuéne rije¢i: Texas Hold ’em Poker, poker, strojno uéenje, neuronske mreze, podrzano ucenje,

Libratus, modeliranje protivnika, ja¢ina ruke
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ABSTRACT

Machine learning based on logic and probability

The aim of this paper is to explore and demonstrate how to use machine learning in order to
simulate/ make a model of a Texas Hold'em Poker agent that will play at a satisfactory level. In
the first chapter of the paper, the concept of machine learning is explained, along with its branches
and methods of solving different problems. Texas Hold'em Poker is a complex game with simple
rules, as it is shown in the second chapter. Furthermore, the most important concepts of Texas
Hold'em Poker are explained. The knowledge of these concepts can be applied to make a model
of the player more efficient. Finally, some of the past attempts to solve this problem are mentioned
together with the way it is solved and the measure of success, i.e. the results.

Keywords: Texas Hold'em Poker, Poker, Machine Learning, Neural Networks, Learning Support,

Libratus, Opponent Modeling, Hand Strength
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