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Bevezetés

A No Limit Texas Hold’em jatékosok milli6it vonzza magéahoz vilagszerte.
Szamos torténet szol hirtelen meggazdagodasrol, hatalmas cs6dokrsl, nem
egy alkalommal kapta mar fel Hollywood. De mitél ennyire népszeri ez a
jaték?

A valasz egyszerti: a szerencsefaktor. A sakkban ha egy 1500-as ELO
pontszammal rendelkez§ jatékos egy nagymester ellen jatszik, mindig ki fog
kapni. Nem igy a pokerben. A rovidtava szerencsefaktor miatt a tudaskii-
lonbség ellenére is eléfordulhat, hogy feliilkerekedjen egy amatér jatékos egy
profin.

Akkor a poker tulajdonképpen egy szerencsejaték? Ha azt értjiik szeren-
csejaték alatt, ahol szerencse nélkiil nem nyerhetiink (azaz a jaték akarmilyen
stratégia mellett negativ varhatoértéki), akkor nem, kordntsem. Olyan ja-
tékokkal szokték egy lapon emliteni a pokert, mint a blackjack, roulette,
félkart rablo, am mig ezek mindegyikét a héaz ellen jatsszuk, addig a pokert
é16 jatékosok ellen. Az el6bb emlitett jatékokrol mind megmutathaté mate-
matikai szamitasokkal, hogy negativ varhato értékiek (azaz hossztutéavon a
jatékos biztosan veszit), a pokert viszont megfelels tudassal, és valamilyen
mértékben kihasznélhato ellenfelekkel lehet pozitiv varhato értékkel jatszani.

Eppen ezért tekintik sportnak, rendeznek belsle bajnoksagokat, sokan
pedig hivatasként tizik, illetve maga a jaték szamos kutatas alapjaul szolgal.

Mig példaul a go és a sakk esetében sikeresen irtak olyan programot, ami
barmely mai jatékost képes konnytiszerrel legy&zni neuralis halok segitségével
[4, 14|, addig a pokerrdl ez nem mondhato el. Az az igen fontos tényezd,
hogy a pokerben nem rendelkeziink minden informéciéval tgy, ahogy a fent
emlitett jatékokban olyannyira megbolonditja az egészet, hogy a mai napig
is hatalmas kihivasként lebeg ez a kutatok el6tt [8, 13, 5.

Dolgozatom célja, hogy bemutassam a Heads Up No Limit Texas Hold’em
jaték egy lehetséges modellezését egy neurdlis halozatokat hasznélo progra-
mon keresztiil.



Hogy miért valasztottam épp ezt a témét? Lévén, hogy a jelenlegi cstics-
teljesitményi mesterséges poker programok még szuperszamitogépek segit-
ségével sem képesek megoldani a jatékot, én sem ezzel a céllal vagtam neki.
Ellenben szerettem volna felfedezni és megérteni, hogy hogyan kozelitik meg
ezt a problémat, hogyan miikodik egy ilyen program, mi okozza benne a
nehézségeket.

Mastél éven at egy profi jatékosokat Osszegyiijts és tamogatod cég poker-
jatékosa voltam, ahol 3 f6s jatékrol tanultam napi szinten ezidg alatt. Olyan
mennyiségi stratégiat tanultam, amivel onmagaban meg lehetne tolteni egy
dolgozatot. Munkam sordn ennek fényében tervezem az altalam tanultakat
Osszevetni poker programok tudéséval.

Az els6 fejezetben bemutatom a jaték két f6s verzidjat, a Heads Up No
Limit Texas Hold’emet, majd elhelyezem a jatékelméleti térképen. Beszélek
a modellezési nehézségekrdl, és bevezetek par nagyon fontos fogalmat ahhoz,
hogy numerikus folyamatokkal kozelithessiik a jaték megoldasat.

A mésodik fejezetben dolgozatom 6 céljaként részletesen bemutatok egy
programot, amit 2016-ban készitettek, majd a Science-ben publikiltak, ami-
nek egy-az-egy ellen sikeriilt legy6znie profi jatékosokat neuralis halozatok
segitségével.

Végezetiil a harmadik fejezetben a masodik fejezetben bemutatott progra-
mot Osszehasonlitom a jelenlegi legersebb Heads Up No Limit Texas Hold’em
programmal, ami neuralis halézatok nélkiil mikodik.



1. fejezet

A No Limit Texas Hold’em
(NLTH) jaték modellezése

Annyiféle pokerjaték létezik, mint ahény csillag van az égen. Mégis egy
fajtajat nevezték el a pokerjatékok kiralyanak, a No Limit Texas Hold’emet
(NLTH). Megjelenése ota ez a legnépszeriibb variaci6. Rengetegen szeren-
csejatéknak tartjak, rengetegen pedig jatékukkal racéfolnak erre az allitasra.
A szerencsejaték definicioja a Magyar értelmezd kéziszotar [3| alapjan:

Szerencsejaték: Az a kartyaval v. mas eszkozzel (izott s pénz
kockéztatasan alapuld jaték, amelynek kimenetele nem a jatéko-
sok kovetkeztetd képességétsl, hanem pusztan a szerencsétdl fiigg;
hazardjaték.”

Ez a definicio pedig egyértelmiivé teszi, hogy a poker semmiféleképp nem
szerencse-, hanem egy tudéasalapu jaték.

A kovetkezSkben a két {6s valtozatot fogom bemutatni, ugyanis azonkiviil,
hogy jomagam is errél tanultam a legtobbet, a kutatasok is ezzel foglalkoznak
jellemz&en, ugyanis hdrom vagy tobb jatékos még til nagy falatnak bizonyul
a mai szamitogép kapacitasok mellett.

1.1. A Heads Up NLTH jaték szabalyai

A Heads Up NLTH egy kétszemélyes pokerjaték, amit klasszikus 52 lapos
franciakartyéaval jatszanak. A két jatékos leosztdsokat (angolul hand) jatszik
egymassal ismétlédve, valtogatva, hogy ki az oszto. A cél, hogy a leosztdsok
soran a lehetd legtobb zsetont (chip) nyerjiik el az ellenfeliinktdl.



Egy leosztds négy szakaszbol vagy utcdbol all, ezek a kovetkezSk: preflop,
flop, turn, river. Mindegyik soran lapokat osztanak, majd ezt kovet&en lici-
talnak. A preflop soréan 2-2 sajdt lapot kap mindkét jatékos, amit a mésik
nem lat, a tovabbi 3 utcdn pedig kézds lapokat osztanak felforditva. A flopon
harmat, turn-on és riveren pedig egyet-egyet.

A licitalas sorén 3 féle akcio van: dobds, megadds és emelés. A dobds azt
jelenti, hogy a jatékos lapjait eldobja, a feltett téteket (pot) pedig a masik
jatékos nyeri meg, és 0j leosztds kovetkezik. A megadds az elGtte tortént
emelés mértékének potba tételét, az emelés pedig 0 tét behelyezését jelenti.
Az emelés mértéke minimélisan mindig legalabb az aktuélis licitkorben az azt
megel6z6 tét, vagy minimum a nagyvak mértéke. A licitkor elején, amikor
még nincs tét, a megaddst check-nek hivjék, ez annyit tesz, hogy az adott
jatékos nem emel. Azt az emelést, amikor egy jatékos az Osszes zsetonjdt
felteszi, all-in-nak hivjuk. Ha mindkét jatékos check-elt, vagy egy emelést
megadtak, akkor a kovetkezs utca jon (feltéve, hogy mindkét jatékosnak volt
lehetdsége licitalni).

A leosztds elején az oszto tétként beteszi a kisvakot (ezért réa kisvakként
és osztoként is hivatkozhatunk), a masik jatékos pedig ennek kétszeresét,
a nagyvakot. Ezutan a preflop soran mindkét jatékos kap 2 sajdat lapot, és
licitalni kezdenek. A kisvak jatékos kezd, aki ekkor vagy dob, vagy megadja
a nagyvak altal berakott tétet (azaz kiegésziti sajat tétjét 1 kisvakkal), vagy
emel. Amennyiben a kisvak csak megad, Ggy a nagyvaknak még lehetGsége
van licitdlni. Ez lehet check, vagy emelés. Innentdl teljességgel igaz, hogy a
licitkor két check, vagy egy megadds utan ér véget.

Preflop utan a flop sordn mint emlitettem 3 kozos lap kertil lehelyezésre,
amit licitkor kovet, majd a turn soran 1 lap és licitkor, river soran szintén 1
lap és egy végsé licitkor. A preflop licitkorét a kisvak kezdte, a floptol kezdve
viszont a nagyvak az els jatékos. Amennyiben az utolso licitkor végéig nem
tortént dobds, gy mutatds kovetkezik. Ekkor a jatékosok felforditjak lapja-
ikat, és az nyer, aki a 2 sajdat és 5 kozos lapjabol, azaz 7 lapbol a legerGsebb
5 lapos pokerkezet tudja kivalasztani. A nyertes elviszi a zsetonokat, majd
osztot valtanak, és 1j leosztds kovetkezik.

1.1.1. Szo6tar

all-in Olyan emelés, amikor a jatékos az Osszes rendelkezésre allo zsetonjat
felteszi.

check Olyan megadas, ahol a tét 0 zseton volt.



dobas A jatékos nem tartja a tétet, hanem kiszall a korbsl. A potot a
maésik jatékos nyeri meg.

emelés A tét megadasan feliil tovabbi zsetonok berakisa a potba. Egy
emelés mértéke minimalisan az el6z6 emelés mértéke és a nagyvak mértéke
koziil a nagyobb.

flop A 2. utca. Ekkor 3 kozos lap keriil leosztasra. A nagyvak kezdi a
licitkort.

kisvak A nagyvak tét fele. Hivatkozhatunk vele magara a jatékosra is, aki
egyben az osztojatékos. O kezdi a preflop licitkorét.

kozos lap Azok a lapok, melyet mindkét jatékos lat, és pokerkezének ki-
alakitdsdhoz hasznalhat. Egy leosztas soran maximum 5 lehet belGle.

leosztas Egy kor pokerjaték. A vakok berakasaval kezdddik, a pot valamely
jatékos altali megnyerésével és osztocserével végzadik.

licitkor Mind a négy utcan az osztast kdvetd szakasz. Ekkor helyezhetnek
téteket a jatékosok.

megadas A tét kiegészitése sajat zsetonjainkbol.

milli-big-blinds per game (mbb/g) Egy leosztés alatt nyert ezrednagy-
vak.

mutatas Ha az utolso utcat kévetd licitkor végéig nem tortént dobés, gy
a jatékosok felfedik a lapjaikat, és az erésebb pokerkezet kialakitd jatékos
nyer.

nagyvak A jaték soran a f6 alaptét. A kisvak kétszerese. Hivatkozhatunk
vele magara a jatékosra is. A floptol kezdve 6 kezdi a licitkoroket.

oszté6 Heads Up jatékban egybeesik a kisvak jatékossal.

pokerkéz 5 lapbol allo kiilonbozd erdsségti kombinaciok. Léasd: kartya-
kombin4ciok cikk a Wikipédian®.

Thttps://en.wikipedia.org/wiki/List of poker hands



pot Tétként behelyezett zsetonok, amit egy jatékos megnyerhet a leosztas
végeén.

preflop Az 1. utca. 2 sajat lap osztasa torténik. A kisvak kezdi a licitkort.

river A 4. utca, ahol az utolso (5.) kozos lap is leosztésra keriil. A nagyvak
kezdi a licitkort.

sajat lap A preflop soran kiosztott lapok. Ezeket csak az a jatékos lathatja
és hasznélhatja fel, akinek osztjak 6ket.

turn A 3. utca, ahol a 4. kozos lap keriil leosztésra. A nagyvak kezdi a
licitkort.

utca Egy leosztason beliili koroket neveziink igy. Ezek id6rendi sorrendben
a preflop (1. kor), flop (2. kor), turn (3. kor) és river (4. kor).

zseton A jatékhoz, az emelésekhez hasznélt valuta.

1.2. Jatékelméleti térképen vald elhelyezés

A modellezési kérdések targyaldsdhoz elengedhetetlen jatékelméleti szem-
pontbdl is jellemezni magét a jatékot. Itt olyan tulajdonsagokat vizsgalunk,
mint példaul a jatékosoknal 1évG informaciok, a résztvevsk szama, illetve a
stratégiank célja.

1.2.1. Definicio. (Véges jaték) Véges jatéknak neveziink egy olyan jaté-
kot, amelyben barmely jatékallasbol véges sok lépésen beliil befejezddik.

1.2.2. Definici6. (Nulla-6sszegii jaték) Nulla-idsszegi jatéknak neveziink
egy olyan jatékot, ahol a jatékosok altal nyert nyeremények 6sszege mindig
nulla.

1.2.3. Megjegyzés. A versenyek soran a jatéktermek jutalékot vonnak le
a jatékosoktol, de mivel ezt nem a jatékban hasznalt zsetonbol, hanem a
nevezési dijbol teszik, de ett6l még magat a NLTH jatékot nulla-6sszegi
jatéknak tekintjiik.

1.2.4. Definici6é. (Nash-egyensily) Nash-egyenstulynak a résztvevs jaté-
kosok olyan stratégiaegyiittesét hivjak, ahol minden jatékos tugy érheti el a

P

ha més jatékos valtoztatott.
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Késébb, az 1.6-0s szekcioban ezt formalisan is bevezetem majd.

1.2.5. Megjegyzés. (Tiszta és kevert Nash-egyensiily) A jatékelméle-
tiirodalom megkiilonboztet tisza Nash-egyenstlyt és kevert Nash-egyensilyt,
amelyek abban kiilonboznek, hogy tiszta vagy kevert stratégidkon értelmezik
a Nash-egyensuly fogalmat, ahol a kevert stratégia egy stratégidk feletti va-
l6szintiségeloszlassal definidlt stratégia. Dolgozatomban, ha méasképp nincs
jelolve, akkor Nash-egyensily alatt kevert Nash-egyensulyt, stratégia alatt
pedig kevert stratégiat értek.

1.2.6. Tétel. Minden véges jatékban létezik kevert Nash-egyensuly. [12]

1.2.7. Kovetkezmény. A Heads Up NLTH jaték a szabélyaibol adodoan
véges, igy létezik benne kevert Nash-egyensily.

1.2.8. K6vetkezmény. A Heads Up NLTH jatékban a jatékosok a legjobb
varhato értéket a Nash-egyensuly segitségével érhetik el.

Még egy szempontrol kell emlitést tenni, mégpedig arrél, hogy mit jelent,
hogy a poker egy nem teljesinformacios jaték, és hogy milyen nehézséget okoz
ez.

1.2.9. Definici6. (Teljes- és nem teljesinforméacios jatékok)

Informéacios szempontbol megkiilonboztetiink teljes- és nem teljesinfor-
mdacios jatékokat.

Egy teljesinformdcids jaték soran a jatékosok minden informacioval ren-
delkeznek.

Ezzel szemben egy nem teljesinformdcios jaték résztvevéi kozos és sajat
informaciokkal is rendelkezhetnek.

Teljesinformdcios jatékokra példa a sakk, a go vagy a backgammon, nem
teljesinformdcidsra pedig a poker legtobb fajtdja, tobbek kozott a Texas
Hold’em is. A Texas Hold’em jatékban kozos informécio a jatékosok zseton-
jainak szdma, a pot mérete, a kozos lapok, a soron kovetkezd jatékos kiléte,
lehetséges akcioi, a jatékosok pozicidi, stb. Sajat informacié pedig a két sajat
lap, ugyanis egy jatékos sajat lapjait semelyik mésik jatékos nem lathatja.

1.2.10. Allitas. A Heads Up No Limit Texas Hold’em egy kétszemélyes,
véges, nulla-0sszegi, nem teljesinformécios jaték.

Bizonyitas. A jaték szabdlyaibol 1.1 trividlisan kévetkezik.
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A szamitast az neheziti meg, hogy a jatékosok akciéi nagymértékben fiigg-
nek a sajat lapjaiktol, igy minden akcional egy becsiilt valoszintiséget is kell
szamolnunk.

1.3. Lehetséges célok

A NLTH okkal a vilag egyik legnépszeriibb kartyajatéka. Bar egy jaték-
ként beszéliink rola, teljesen mas hozzaallast, stratégiat igényel ha élében,
vagy ha online jatszunk, szamit, hogy héany ellenfeliink van, ahogy az is,
hogy milyen gyorsan emelkednek a vakszintek. Hidba egységesek két NLTH
szabalyai, a valtozo koriilmények annyiféle 0j jatékot hoznak létre, amennyit
csak elképzelni lehet.

Ebben a részben szemelvényezek réviden és altalanosan az emberi stra-
trégiaalkotas koriilményeirsl, majd részletesebbben a dolgozat szempontjabol
legjelentGsebb kérdésrél, hogy egy pokerprogramnak mi a célja.

1.3.1. Az emberi stratégiaalkotas sarokpontjai NLTH ja-
tékban

A NLTH jatékban a célunk az, hogy a lehetd legtobbet nyerjlink, am hogy
ezt milyen stratégiaval tehetjiik meg, az szérnyen sok tényezén mulik.
Nem célom teljeskord elemzést adni arrdl, hogy a poker jaték stratégi-
ait hogyan alkothatjak meg emberi jatékhoz, csak egy betekintést nytujtani
néhény alapelvhez.

ElSében vagy online? Ami e kérdés kapcsan elssként esziinkbe juthat —
talan jogosan —, az a bizonyos ,pokerarc”. Vitathatlan, hogy voltak olyan
id6k, amikor még relevans lehetett méas jatékosok arckifejezése és testbeszéde,
am ma a szamitoégépek vildgaban, amikor elemzéprogramok tomegei allnak
rendelkezésiinkre, hogy az utolsé cseppig kipréselhessiik a lehetséges legjobb
varhato értéket stratégiankbol, a mimika hattérbe szorult.

Nem csak az elemzéprogramok miatt persze, hanem mert masok testbe-
széde szornyen megbizhatatlan. Kismértékd energiabefektetéssel is elérhe-
t6, hogy uraljuk arcunkat, mozdulatainkat, igy akar ezt megtévesztésre is
kénnyedén hasznalhatjuk. Ellenben azt nem lehet eljatszani, hogy jol jat-
szunk, ha egyébként nem tessziik.

Bar a filmek szeretik a hatalmas bloffok csatédjaként beallitani, a poker
valdjaban kozel sem errdl szol. Minden dontés mogott — igy a bloffok mo-
gbtt is — o6vatos és alapos matematikai szamitasok vannak, amik indokoljak
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Sket. Egy profi jatékosnak nincs sziiksége arra, hogy a masik testi reakcio-
in gondolkodjon, ehelyett az el6z6 akcidin gondolkodik, azon, hogy az adott
jatékos hogyan jatszotta az eddigi leosztasokat.

Tehat a kérdés, hogy él6ben vagy online jatszunk, nem azért fontos, hogy
latjuk-e ellenfeleink arcat. Teljesen mas oka van, mégpedig a teremben 1évé
jatékosok szama. Mig egy ,¢16” pokerteremben egyszerre legfeljebb néhany
széz jatékos tartézkodik, addig egy online terem befogadoképessége kvazi
korlatlan. Némely online teremben egyszerre jatékosok ezrei, tizezrei, akar
szazezrei is tartozkodhatnak egyszerre.

Igy ha online kiesiink egy versenybdl, nem kell aggédnunk, ugyanis valo-
szintileg a kdvetkezs percekben indul egy 1j. Ezzel szemben ha él6ben estink
ki, akkor vége van. Ossze kell pakolni, és hazamenni, ugyanis nincs elég
jatékos, akivel 0j versenyt lehetne kifrni. Ebbdl kifolyolag élében jellemzd-
en 6vatosabb stratégiat kovetnek a jatékosok, mig online kevésbé van erre
sziikség.

Egy asztal, vagy tobb asztal? A poker jellemzGen arrél szol, hogy pro-
béalunk kevesebbet hibazni, mint a tobbi jatékos. Megprobalunk nem hibazni,
és kozben azt varjuk, hogy 6k viszont hibazzanak. Természetesen minél tobb
jatékos szerepel egy tornan, annal tobben fognak hibakat elkovetni. Mi-
nél tobb ellenfeliink van, annal tiirelmesebbnek kell lenni. Minden kiesett
jatékossal kozelebb keriiliink a fizetds helyekhez, igy érdemes hagyni, hogy
kiejtsék magukat.

Egy egy asztalos verseny esetén ez kissé valtozik: itt nem végzi el més he-
lyettiink a munkat. Tenniink kell azért, hogy a gyengébb jatékosok kiessenek.
JellemzGen egy asztal esetén ezért agresszivabb stratégiat szoktak valasztani
a profi jatékosok, mint tobb asztalnal.

Milyen gyorsan nének a vakszintek? Vajon ki van jobb helyzetben
egy leosztas soran? Akinek kellett tétet betennie anélkil, hogy latta volna
a lapjait, vagy az, aki ingyen nézhette meg Gket? Természetesen az utobbi.
Nem szeretiink vakokat befizetni, f6leg nem akkor, ha ezek magasak.

Minél gyorsabban nének a tétek, annal kevesebb idénk van arra, hogy
az ellenfeleink hibait varjuk. Pokeres korokben ezt a folyamatot tgy neve-
zik, hogy ,megesznek a vakok”. Ezért révid vakszinteknél is agresszivabb
stratégiara van sziikség, mig hossztiaknal lehetiink tiirelmesebbek.

Hanyan iilnek a mi asztalunknal? A stratégiank egyik alapja, hogy
a lehetséges lapkombinkaciok mekkora részével vagyunk hajlandoéak jatszik,
mik azok, amiket biztosan eldobunk. Ha 10 jatékos il az asztalnal, tgy
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egy A5’ kombinaci6 sokkal gyengébbnek szamit, mintha 2 ellenfeliink lenne,
lévén, hogy nagyobb eséllyel kapott valaki jobb lapot, ha sok jatékos van.

Igy minél kevesebb jatékos iil egy asztalnal, annal tébb lappal jatszha-
tunk. Ha egyetlen egy ellenfeliink van, sokszor érdemes minden lappal jat-
szani. Ez az ellenfeliink erdsségétsl fligg, ami a dolgozat szempontjabol a
legérdekesebb kérdés.

1.3.2. Egy poékerprogram célja

Milyen erések az ellenfeleink? Attol fiiggden, hogy hol és mit jatszunk
van ra esély, hogy megvalaszthatjuk ellenfeleinket, vagy ha azt nem is, de
tudjuk befolyasolni azt, hogy milyen erésségti ellenfelekkel jatsszunk, példaul
azzal, hogy a nap mely szakaban iliink asztalhoz.

Adodik hat az a kérdés, hogy milyen erés ellenfél ellen szeretnénk jatszani?
Ahhoz viszont, hogy erre valaszt kapjunk, tjabb kérdésre kell valaszolnunk:
miért jatszunk?

Ha mi szeretnénk a legjobbak lenni, akkor érdemes minél erésebb ellen-
feleket keresni. Ahhoz viszont, hogy valaki megélhessen a pokerbdl, nincs
sziikség arra, hogy 6 legyen a legjobb. Béven elég, ha jobb, mint az atlag, és
tudja, hogyan maximalizalhatja varhato értékét az atlagos jatékosok ellen.

Ha a statisztikdkat nézziik, gy bizonyitdst nyer az egyébként logikus
megéllapitas: ha gyengébb ellenfelek ellen jatszunk, gy sokkal tébbet nyer-
hetiink, mint erds ellenfelek ellen. Egy profi pokerjatékos szaméra ebbdl
kifolyolag jobban megéri a gyengébb jatékosok elleni stratégidjat fejleszteni,
hisz a profitjanak nagy része onnan szarmazik.

[smét adodik egy kérdés. Ha egybdl a legjobb jatékost tanuljuk meg
legyézni, gy nem iitottiink két legyet egy csapéasra? Nem. Teljesen més
stratégiat érdemes alkalmazni profi és hobbi jatékosok ellen. Ebbdl a szem-
pontbol van egy fontos kulcsfogalom: a kihaszndlhatosdg. Ez annyit tesz,
hogy mennyire konnyt észrevenni az adott stratégia gyengeségeit, és azokkal
visszaélve legy6zni azt. Vajon egy stratégia annal jobb, minél kevésbé kihasz-
nalhat6? Nem feltétleniil. Ugyanis mig egy profi jatékos konnyebben ismeri
ki mas jatékosok stratégiajat, addig a hobbijatékosokra ez a legkevésbé sem
jellemz6. Eppen ezért, ha profi jatékosok ellen jatszunk, a legfontosabb az,
hogy kiismerhetetlenek legyiink. Hobbijatékosok ellen viszont gy érhetiink
el a lehets legjobb varhato értéket, ha a lehetd legkeményebben hasznaljuk
ki az 6 hibaikat akidr annak az arén is, hogy a mi stratégiank is kénnyen
kiismerhetd lesz. Hosszuitavon ezt szokték a legjobb stratégidnak tartani.

Fontos latni, hogy ez a ketté nem megy egyiitt. Nem lehet tokéletesen
kihasznalni a masik hibait, és mellette tokéletesen kiismerhetetlennek lenni.
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1.3.1. Példa. Ha azt ldtjuk, hogy ellenfeliink az esetek 70%-ban dob, ha flo-
pon emeliink, akkor kénnyen adodik, hogy emeljink mindig flopon. Ekkor
viszont ¢ észreveheti ezt, és mddosithatja a stratégidjdt. Es itt jon a fontos
kérdés, hogy milyen erds az ellenfeliink? Ha erds, akkor természetesen hidba
latjuk, hogy sokat dob, nem engedhetjiik meg, hogy 100%-ban emeljink, mert
azt & azonnal kihaszndlja majd. Viszont eqy gyengébb jdtékos ellen hiba nem
100%-ban emelni, mert attdl gyenge jatékos, hogy kevésbé tud alkalmazkodni,
19y nem kell attol tartanunk, hogy kihaszndlja ezt a gyengeségiinket.

Teljesen mas a kérdés, ha egy programot szeretnénk késziteni. JellemzGen
az online pokertermek tiltjak a programok altali jatékot él6 jatékosok ellen,
igy megélhetésre nem lehet egy ilyet hasznalni. (A szerzének nincs tudomésa
olyan teremrdl, ami ne tiltand.) Kutatési szempontbol annal inkdbb. A
poker jaték megfejtése hatalmas segitség lehet méas nem teljesinforméacios
teriileteken is, mint a tézsde, hirszerzés, haborik, kommunikéicié, politika,
sth.

A kutatok célja jellemzGen a legjobb jatékos legy6zése szokott lenni. Ha
pedig a legjobbak kivanunk lenni, tgy adja magat a cél, hogy egy Nash-
egyensulyi allapotot kozelitsiink. Ha jobban tudjuk ezt kozeliteni, mint el-
lenfeliink, akkor 6 nehezebben tudja majd kiismerni a stratégiankat, mint mi
az ovet.

A kés6bbiekben bemutatok majd egy programot, ami a jelenlegi tudésunk
szerint eddig a legjobban kozelitette a Nash-egyensulyt a pokerprogramok
koziil.

1.4. Kiértékelés

Neheziti a kiértékelést, hogy a jatékot nem egységes tétben jatsszak. Mivel
a nagyvak lehet 1 F't, 10 Ft vagy 1000 Ft is, altalaban a nyereményeket nagy-
vak /jaték alakt mértékegységgel jellemzik az Gsszehasonlithatosag végett.
A pokeres kozosségekben a legelterjedtebb mértékegység a bb/100, (bb,
mint big blind, azaz nagyvak), ami azt mutatja meg, hogy 100 leosztés alatt
hany nagyvakot nyert a jatékos. A kutatok ezzel szemben az mbb/g (mili-
big-blind per game) mértékegységet hasznaljak.

1.4.1. Definicié. (Mili-big-blind per game (mbb/g)) Azt mutatja meg,
hogy ezer leosztas alatt atlagosan hany nagyvakot nyer egy jatékos. (Vagy
egy leosztas alatt hany ezrednagyvakot.)

Ha minden leosztasban automatikusan eldobjuk lapjainkat, az atlagosan
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—750 mbb/g, ugyanis 500-at veszitiink kisvakként, 1000-et pedig nagyvak-
ként.

Pokerversenyzsi korokben azt mondjak, hogy 50 mbb/g mar marginélis
kiilonbség két jatékos kozott.

1.5. Modellezési nehézségek

Ahhoz, hogy egy valdéletbeli problémara matematikai megoldést talaljunk,
els6k kozott modellezniink kell az adott feladatot, azaz leforditani azt a ma-
tematika nyelvére.

Egy jaték modellezésének kulcsfontosségu 1épése abrazolni az allapotte-
rét. Ezt korokre osztott jatékoknal legegyszeriibben grafok segitségével te-
hetjiik meg. A poker szabalyzatabol kovetkezik, hogy az abrazolo graf véges
lesz, és nem fog koroket tartalmazni.

Az allapottér grafot célszerd faként dbrazolni. Igy kapjuk meg egy jaték
jatékfajat.

1.5.1. A Heads Up NLTH jatékfaja

1.5.1. Definici6. Egy olyan grafot, ahol a fa csiicsai a jaték lehetséges al-
lapotait, a cstucsokbdl induld élek pedig az adott allapotbol végrehajthato
akciokat jeloli, ahol a lehetséges akciokat harom csoportra oszthatjuk:

e a sajat akcionk (sajat stratégiank szerint),
e az ellenfeliink akcioja (ellenfeliink stratégiaja szerint),

e a kozos lapok kiosztasa (véletlen szerint),

a Heads Up No Limit Texas Hold’em jatéfajanak hivunk.

A 1.1 dabrdn eqgy leosztds jdatékfajabol kiragadott rész ldthato. 1. 1épés:
épp a flopon vagyunk, az elsé jatékos (P1) jon. Ebbdl az dllapotbol annyi
dllapot kévetkezhet, ahdnyféle akciot hajthat végre a jdatékos. Ezek kozil 4-
et tintettem fel, de természetesen sokkal tobb van. (Dobds, checkelés és az
dsszes lehetséges emelés.) Itt P1 40-et emelt. 2. lépés: a mdsodik jdatékos
(P2) jon, akinek hasonléan sok akcidja van. P2 megadta az emelést. 3.
lépés: a turn kovetkezik, ahol a lehetséges akciok a pakliban lévd lapok, amik
leosztasra keriilhetnek. Esetiinkben a kor dama keril leosztdsra, amit az angol
Qh-nak rovidit (Queen of heart). 4. lépés: P1 all-in megy. 5. lépés: P2
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1. lépés @

check emelés 20\
emelés 40
emelés 10
| AR R

dobas /emelés 80
megadas all-in

check /emelés 20
emelés 10 all-in

5. lépés

dobas

/ megei:lés
1.1. Abra. Példa egy jatékfa részletére a pokerben.

dllapotaban vagyunk, aki déonthet, hogy dob, vagy megad. A jdték dobds esetén
végetér, és P1 megnyeri a potot. Megadds esetén a river lap kovetkezik, majd
licitkor hiyan mutatds, €s az erdsebb kéz nyer.

A jatékfa szélességét az egy allapotbol végezhets lehetséges akcidk szama,
illetve a lehetséges kozos lapok befolyésoljak, mig a mélységét az egymést
kovets licitek, licitkorok.

Osszességében a kétszemélyes NLTH egy nagysagrendileg 1 méretd
dontési faval biiszkélkedhet, ami azt jelenti, ennyiféle dontési helyzet meriil-
het fel egy leosztés soran. A japan go hasonld, 10'7 mérett faval rendelkezik,
am hatalmas kiilonbség, hogy mig az egy teljesinformacios jaték, addig a po-
ker nem. Ez szamos problémat felvet.

0160
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1.5.2. Nem teljesinformacids jatékok modellezése

Egy teljesinformacios jatékra igaz az, hogy egy adott allapotaban az opti-
malis stratégiat nem befolyasolja az, hogy hogyan jutottak el a jatékosok az
allapotba.

1.5.1. Példa. 1.5.2. Példa. (Sakk) Az 1.2 dbrdn ldthato sakkjdtszma so-
ran ennek az dllapotnak az értéke wildgos mattot ad 2 lépésben” minden té-
nyezdtdl fiiggetlendil.

of3 bcb

@ca de

fc3 Qg4

fxe5 @xd1 #2

| w Ul f ‘ ’ ‘ | w i i Stockfish 12+ WASMX
() l | #2 mélység EENE) e @
6. @xi7+ be7 7. hds#
- : ed e5

1.2. Abra. Egy sakk allas értéke. Vilagos 1ép, mattot ad két lépésben.

Nem teljesinformécios jatékoknél ez nem igy miikddik. Itt az optimélis
stratégiara olyan részei is hatassal lehetnek a jatékfanak, ahova nem jutot-
tunk el a jaték soran. Maga a tény, hogy eljuthattunk volna, stulyos tényezs.

1.5.3. Példa. (Pénzfeldobas+) Az 1.3 és az 1.4 dbra egy pénzfeldobdson
alapulo jatékot szemléltet, amit Noah Brown mutatott be a Libratus nevd
pékerprogramot bemutato videdjdaban.?

A jdaték menete a kovetkezd. Az 1-es jdatékos (P1) feldob eqy pénzérmét,
amit P2 nem lat. Fzutdn P1 donthet, hogy eladja az érmét, vagy tovdbb
jatszik. Amennyiben eladja, gy egy olyan aljatékba jut, aminek elég tudnunk
a vdrhato értékét. Fej esetén ez +0.5, mig irds esetén —0.5.

Zhttps:/ /www.youtube.com /watch?v=McV4a6umbAY
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Ha viszont jdtszik, akkor P2 kovetkezik. Meg kell tippelnie, hogy az érme
fej, vagy irds lett az alapjdn, hogy tudja, hogy P1 a jdtékot vdlasztotta az
eladds helyett. Ha mindig ugyanazt vdlasztja P2, akkor P1 konnyedén ki
tudja haszndlni ezt gy, hogy mindig & nyerjen, dm ha az 1.3 dbra alapjdn
keveri dket, akkor P2 eqy Nash-egyensuly: dllapot szerint jatszik.

1.3. Abra. Egy pénzfeldobas alapu jaték Nash-egyenstlya, ahol fej esetén az
eladas varhato értéke +0.5, az irdsé pedig —0.5. Ekkor P2 jatékos Nash-
egyensuly szerint jatszik, ha 25%-ban valaszt fejet és 75%-ban irast.

Ha az eladds aljaték vdrhato értékeit az 1.4 dbra szerint megcserélyik,
€s a fej varhato értéke lesz —0.5, az irdsé pedig +0.5, akkor az egyensilyi
dllapot is annyiban mddosul, hogy fejet kell majd 75%-ban vdlasztani, irdst
pedig 25%-ban.

Ez azt jelenti — és ez a legfontosabb része a példinak —, hogy a nem
teljesinformdcios aljaték optimdlis stratégidja gy vdltozott, hogy eqy olyan
aljaték vdarhato értékét modositottuk, amihez el sem jutottunk az adott jaték
sordn. Magyarul mds aljatékok kihatdssal vannak ennek az aljatéknak az
optimdlis stratégidajara. Ez teljesinformdcios jatékndl nem torténik meg.

Masik kiilonbség, hogy a teljesinforméacios jatékokban egy allapotnak egy-
értelmi értéke” van. A sakkban ezt valos szammal jelzik, és arra utal, hogy
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1.4. Abra. Az 1.3 abran bemutatott pénzfeldobas alapu jaték Nash-
egyensulya, amennyiben felcseréljiik a varhato értékeket a fej és iras eladasa
esetén, azaz a fej eladasa —0.5, az frasé pedig +0.5. Ekkor P2 jatékos akkor
jatszik Nash-egyensuly szerint, ha 75%-ban valaszt fejet és 25%-ban irast.

az egyik fél hany ,gyalognyi” elényben van. Egy +5.0-s allas példaul ar-
ra utal, hogy az allapot olyan, mintha vilagosnak 5 gyaloggal vagy esetleg
egy bastyaval tobb figuraja lenne, mint sététnek. (Fontos megjegyezni, hogy
ez az érték csak ,utal”, ugyanis a babuk aktualis pozicidja is beleszamit az
értékbe, tehat anyagi egyenlGség mellett is eléfordul +5.0-s allas.)

Ezzel ellentétben a nem teljesinformacios jatékok allapotainak értéke min-
dig fiigg az ellenfél vélt vagy tudott stratégiajatol. Ezaltal nem jellemezhe-
téek egy altalanos értékkel, hisz szamolnunk kell azzal, hogy az ellenfeliink
barmikor adaptalodhat a mi stratégiankhoz.

Ezek mellett a nehézségek mellett a kétszemélyes NLTH jatékfaja til nagy
ahhoz, hogy teljesinformécios jatékokhoz hasonléan megoldhato legyen, ezért
a fa méretét leggyakoribb megoldasként csokkenteni szoktak.

20



1.5.3. A jatékfa csokkentése

A kétszemélyes NLTH jatékfajanak csokkentésére két bevett modszer az
absztrakcio és mélységi korlatozas.

Absztrakcié Annyit tesz, hogy a valos jaték helyett egy hozza hasonlo,
am lényegesen kisebb jatékot oldunk meg, majd ezt az eredményt hasznaljuk
fel a valos jaték megoldasahoz.

Absztrakcios lehetdségek:

e Kartya absztrakcio: az 6sszes lehetséges kartyakombinacio figyelem-
bevétele helyett azokat csoportokra, klaszterekre osztjuk, majd ezekkel
szamolunk.

e Akcié absztrakcid: bar a poker szabalyai szerint a minimalis emelés
a nagyvak mértéke, a maximaélis a jatékos Osszes zsetonja, és a két
érték kozt barmely egész szamnyi emelés elfogadott, ezt korlatozni lehet
példaul pot méreti, két pot méretd és all-in emelésre.

e Allapot absztrakcio: egy teljes allapot helyett egy egyszertbb alla-
pot megoldasa, ahol figyelmen kiviil hagyunk bizonyos informéciokat,
példaul az ellenfeliink multbeli akcioit.

Mélységi korlatozas Amikor egy nagyméretd jatékfan szamolunk, min-
den egyes 1j szinttel exponencialisan novekszik a szdmitashoz sziikséges erd-
forrds. Ezt mind teljes és nem teljesinformacios jatékoknal gy szoktak ke-
zelni, hogy megszabnak egy hatart, ami mélységen til nem folytatjak a szé-
molast, hanem abban az allapotban egy becsiilt értékkel szamolnak tovabb.
(A Deepstack program példaul, amit a 2. fejezetben részletesen bemutatok, 4
akcionyi mélységig szamol, ezzel 101°-r6l 10!7-re csokkenti a jatékfa méretét.

[11])

1.6. Megoldas Counterfactual Regret Minimiza-
tion segitségével

A Counterfactual Regret Minimization (CFR) (magyarul ,utélagos meghéa-

nas minimalizalasa”) algoritmus mar tobb, mint tiz éve képezi az alapjat a

poOkerprogramoknak. Az algoritmus kiszamolja, hogy kiilénbo6z6 stratégiakat
mennyire banunk meg, majd azok koziil a minimaélisat kivilasztva megadja a
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legjobb stratégiat az adott helyzetekben. Ahhoz viszont, hogy errdl beszél-
hessiink, be kell vezetniink tébb fogalmat. Ezt most a Zinkevich és tarsai
altal irt cikk [15] alapjan teszem meg.

1.6.1. Definici6. (Extenziv nem teljesinformacios jaték) Egy extenziv
nem teljesinformdcios jaték fogalmat a kdvetkezd elemekkel épitjiik fel:

e legyen N véges szamu jdtékosok egy halmaza;

e legyen H az Osszes lehetséges véges szamu akcidsorozatokat tartalmazo
halmaz, agy, hogy az iires sorozat is eleme, és egy h € H akciésorozat
minden prefixe is H eleme;

e jelolje Z C H azon akci6sorozatokat, amelyek végallpotokban érnek
véget (azaz olyan sorozatokbol allo részhalmaza H-nak, amik nem el6-
tagjai egy masik sorozatnak sem);

e jelolje A(h) = {a : (h,a) € H} a h € H akciésorozat lejatszasanak
végén a lehetséges akciokat;

e legyen egy P (mint ,player”) jatékos fliggvény, amely minden h € H\ Z
sorozathoz hozzéarendeli a soronkévetkezd jatékost az N U {c} halmaz-
bol, akit P(h) jelol. Ha P(h) = ¢, akkor a véletlen donti el a kovetkezd
akciot, ami poker esetén a sajat és kozos kartyak kiosztasat jelenti;

e egy f. fiiggvény, ami minden olyan h € H akcidsorozathoz, amely-
re P(h) = ¢, hozzarendel egy A(h)-n értelmezett f.(-|h) valoszintségi
meértéket, ahol ezek a mértékek fliggetlenek egymastol. (f.(alh) tehat
annak a valoszintisége, hogy a akci6 torténik, feltéve, hogy h akcidso-
rozat végén allunk);

e minden i € N jatékoshoz tartozik egy Z; particio {h € H : P(h) = i}
elemekbdl, azzal a tulajdonsaggal, hogy A(h) = A(h') minden olyan h
és h' parra, amik a partici6 ugyanazon részhalmazanak elemei. Minden
I; € Z; esetén A(I;) jeloli az A(h) halmazt, P(I;) pedig a P(h) jatékost
minden h € I; akcidésorozatra. Z;-t ekkor informdcio particionak, I;-t
pedig informdcio halmaznak nevezziik;

e minden ¢ € N jatékoshoz tartozik tovabba egy u; hasznosséagi fiiggvény,
ami H végéllapotaihoz (Z-khez) egy valos szamot rendel.

1.6.2. Megjegyzés. Ha N = {1,2} és u; = —usy, akkor egy kétszemélyes
nulla-0sszegii jatékrol beszéliink.
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1.6.3. Definici6. (Stratégia) Egy olyan o; fliggvényt, amely minden A(Z;)-
n hozzarendel egy eloszlast minden I; € Z;-hez ¢ jdtékos stratégidjinak neve-
ziink. ¥; az 1 jatékos Osszes stratégiajat tartamazo halmaz.

Stratégia profilnak nevezziik azt a ¢ halmazt, ami tartalmazza az Osszes
jatékos stratégiajat (o1, 09,...), 0_; pedig az Osszes o-beli stratégiat jeloli o;
kivételével.

1.6.4. Jelolés. (Egy h akcidsorozat valoszintisége) Jelolje 77(h) annak
a valoszintiségét, hogy a h akcidsorozat torténik meg gy, hogy a jatékosok a
o stratégiat kovetik. Ekkor a 77 szétszedhetd ugy, hogy 77 = ienugamf (h),
ahol 77(h) az egyes jatékosok valasztasainak a valoszintségei. 77,(h) ekkor
az 1-n kiviili jatékosok dontéseinek valdszintiségeinek a szorzata.

7 (I) és w7,(I) a fentiekhez hasonloan definialhato.

1.6.5. Jelolés. (Egy I informacidhalmaz valészintisége) 77(1) jeloli
annak a valoszintségét, hogy elérjiik az I informécidhalmazt egy adott o
stratégia mellett.

Egy stratégiaprofil értékét az i jatékos szamara a kovetkezd képlet irja le:

wi(o) =Y ui(h)a7(h).

heZz

Azaz minden végallapotra szummazuk a hasznossagat beszorozva az oda-
jutas valoszintiségével.

Ezen definiciok és jelolések segitségével az 1.2 alszekcioban méar definialt
Nash-egyensiily a kovetkezSképp irhato le formélisan:

1.6.6. Definicio. (Nash-egyensiily)

uy > max uy (o7, 02),
/
o1€X

/
ug > max uq (o1, 05).
!
0'2622

Ezek utan bevezethetjiik a regret, vagyis megbdinds fogalmat. Ez azt mu-
tatja meg, hogy mennyire bantuk meg egyes multbeli dontéseinket. Ezek
alapjan szeretnénk a jelenben és jovGben olyan dontéseket hozni, hogy ez a
meghanas minimalis legyen.

1.6.7. Definicio. (i jatékos atlagos megbanasa T iddpillanatban)
T
RI' = —max Y (u;(o],0",) —ui(ah)).
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Tehat vessziik annak a kiilonbségét, hogy mi egy adott stratégiat, rajtunk
kiviil mindenki pedig a o' stratégiat jatssza, azzal, hogy veliink egyiitt min-
denki a 0! stratégiat jatssza. Ezt szummézzuk minden idépillanatban, majd
ezek koziil kivalasztjuk a maximélisat, és hogy atlagot kapjunk, osztjuk a
vizsgalt idépillanatok szamaval.

Mostmaéar bevezethetjiik a counterfactual regret, vagyis az utolagos megbd-
nds fogalmat. Az a koncepcid, hogy a fent kapott T" idépillanatbeli megba-
nast felosztjuk kisebb, 0sszeadhato részekre, és azokat minimalizéljuk. Eze-
ket kiilonélld informacié halmazokon definialjuk.

Kezdésnek vesziink egy I; € Z informaciohalmazt, és az azon tortént
akciokat.

1.6.8. Jelolés. (h akciosorozat hasznossaga) Legyen u;(o, h) a varhato
hasznossag h-ban, amikor mindenki a o stratégia szerint jatszott.

1.6.9. Jelblés. (h'-be vald jutas valoszintisége) Legyen n7(h,h') a va-
loszintisége annak, hogy o stratégia mellett h-bol A'-be jutunk.

Ezek segitségével definidlhatjuk a counterfactual utility-t, azaz az utdlagos
hasznossdgot.

1.6.10. Definici6. (Utélagos hasznossag) Legyen u;(o, 1) az utdlagos
hasznossdg az I informacidhalmazon, amikor minden jatékos a o stratégia
szerint jatszott, kivéve ¢, aki minden dontését ugy hozta, hogy I-t érjiik el.
Ertékét a kovetkezs képlet adja meg:

Zhe],h'ez 77 (h)w? (h, B )u; (h')

ui(o,I) = () :

Végiil definialjuk o|;_,,-t gy, hogy ez megegyezzen a o stratégiaval, azt
kivéve, hogy I-t elérve i jatékos mindig az a akcidt fogja valasztani. Ekkor
az azonnali utélagos meghanas a kdvetkez6képp irhato fel:

1.6.11. Definici6. (Azonnali utélagos megbanas)

t

R, (I) = = max > " a%(I)(ui(0] 150, 1) — us(0", 1)),
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Tehat annak a hasznossagnak, hogy I-ben a-t lépiink vessziik a kiilonbsé-
gét azzal a hasznossaggal, hogy a o' stratégia szerinti akciot hajtjuk végre,
ezt megszorozzuk azzal a valoszintiséggel, hogy i jatékoson kiviil mindenki o
stratégiat jatszva I-be jutottunk, ezeket szummazzuk, kivalasztjuk a lehetsé-
ges akciok fényében a maximalis hasznossagot, majd osztva az idépillanatok
szamaval atlagot kapunk.

1.6.12. Tétel. Az azonnali utélagos megbdnds értéknek a minimalizdldsdval
megfeleld ismétlésszam mellett Nash-egyensilyi dllapotot kézelitink. [15]

Tehat a CFR algoritmus megfelels eszkéz ahhoz, hogy Nash-egyensilyi
allapotot kozelitsiink.

A CFR algoritmust egy jaték végallapotaig futtatni minden alkalommal
irredlisan draga lenne, ezért korlatozzuk, hogy milyen mélységig szamolhat,
ha pedig ezt a mélységet elérte, akkor ott egy becsiilt értékkel fog talalkozni,
ami a jaték tovabbi részének az utolagos megbanasat becsiili meg. Erre pedig
egy lehetséges megoldas neuralis halozatokat hasznalni.
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2. fejezet

Deepstack — egy modell neuralis
hal6zatokkal

A NLTH jaték modellezésének célja, hogy adott rendelkezésre &ll6 informa-
ciok mellett a modell altal iranyitott dgens a lehetd legprofitabilisabb akciot
hajtsa végre. Lévén, hogy modelliinkben az utdlagos megbénast minimali-
zalva keressiik a legmegfelel6bb akciot, a célunk az, hogy minél pontosabb
becslést adjunk a kiilonb6z6 akciok utélagos meghanasi értékeire.

Mivel a jatékfa praktikusan kezelhetetleniil nagy, ezért kimerits leszamo-
lasok és pontos szamitasok helyett kozelitéseket és becsléseket vagyunk kény-
telenek alkalmazni. Egy lehetséges valasztas, hogy a modellezéshez hasznalt
hasznossagi fiiggvényeket mesterséges neuralis halozatokkal kozelitsiik.

Ebben a fejezetben egy ilyen mesterséges neuronhalon alapulé modellt
mutatok be: a Deepstack modellt [11], amely az eddigi legalacsonyabb ki-
hasznélhatosaggal rendelkez6 NLTH modell.

A Deepstack modellben stiri elérecsatolt neurélis hal6zatokat hasznalnak,
a kovetkezd definicioban ezt vezetem be.

2.0.1. Definicié. (Strt, el6recsatolt neuralis halézat) Strd, eldrecsa-
tolt neurélis halozatnak neveziink egy olyan fy(x) = fp, 0- -0 fp, 0 fo,(x) 6 =
(01,05, ...,01) paraméterekkel parametrizalt fiiggvénykompoziciot, ahol az
fo fiiggvénykompozicioé elemei a haldzat rétegei, és a kdvetkezd alakban adot-
tak: fo,(z;) = o(Ax; + b;) Vi € [1..L], ahol z; € R™ az i. réteg bemeneti
vektroa, A; € R™™ az i. réteg neuronjainak silymaétrixa, b; € R™ az i.
réteg neuronjainak eltolasvektora, 0; = (A;,b;) az i. réteg sulyai, o az un.
aktivacios fiiggvény, L € N pedig a halozat rétegeinek szama. [6]

Az utdlagos megbénassal valé6 modellezés soran egy lehetséges tt, hogy
egy vagy tobb neuronhélé végez minden becslést, azonban a gyarkolatban
gyakran hatékonyabb, ha a neuronhalot csak bizonyos jatékfa mélyég esetén
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alkmalmazzuk. Nevezetesen akkor, amikor a CFR algoritmust mar talsago-
san 1dG- és erdforraskoltséges lenne hasznélni.

Voltaképpen pontossigot cseréliink el id6ére, &m ahhoz, hogy a progra-
munk é16 jatékossal él6 id6ben tudjon jatszani, ez a csere elengedhetetlen. A
f6 kihivas tehat az, hogy él6 id6ben hozzon az algoritmus olyan dontéseket,
ami versenyre kelhet professzionélis emberi jatékosokkal.

2.1. A Deepstack modell

A Deepstack modell a poker jatékfajat hasznalja modellezésre. A jatékfa
méretének csokkentése érdekében absztrakciot alkalmaz, a megoldas koze-
litéséhez, a legjobb stratégia kivalasztasahoz pedig mélységkorlatolt CFR
algoritmust hasznal neurélis halézatokkal.

Az eddigi poker programokkal ellentétben a Deepstack nem elére kisza-
molt stratégiat hasznal, hanem minden problémét akkor old meg, amikor az
a jaték soran felmeriil, és ezt mindig az Osszes elérhetd informéacioé tudataban
teszi, nem azokbol kiemelve.

Hogy id&t és erdforrast takaritsanak meg, egy bizonyos mélység utén ab-
bahagyjék a szamolast, nem szamoljak ki végig a jatékot, hanem egy gyors

s

ri intuicidra utalva, és apelldlva, hogy mesterséges neuronhalét alkalmaznak
a modellben a becslésekhez. A kiils6 hatasok miatt valami tton-modon szii-
letik egy reakcio. A Deepstacknél ugyantugy, mint az embernél annal jobb az
intuicié, minél t6bb tapasztalatunk van (egy bizonyos szintig), igy akar azt
is mondhatnénk, hogy az intuiciét tanitani kell.

2.2. A Deepstack felépitése

A Deepstack felépitésének harom sarokpontja:
e folytonos tjramegoldas,
e utolagos megbanas becslése mélységkorlattal,
e a jatékfa ritka modellezése.

A kovetkezskben ezeket a modellezési elemeket mutatom be.
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Folytonos tjramegoldas A Deepstack nem egy elére megkonstrualt és
eltarolt stratégiat alkalmaz, hanem twjraszamolja a stratégidt minden egyes
akci6 el6tt. Ehhez sziikséges tudni a sajat laptartomanyunkat az aktualis 4l-
lapotban és egy vektort az ellenfeliink utélagos megbanasi értékeivel minden
lehetséges lapkombinacioja szerint. Ezek az értékek felsGkorlatokként meg-
adjak a maximélis hasznossagot, amit az ellenfeliink az adott lappal elérhet.
Mivel a CFR algoritmus szintén utélagos megbanasi értékekkel dolgozik, igy
megfelel6 modszer az ezen allapotokban térténd szémolasokhoz.

Ahhoz viszont, hogy a stratégiat minden akcionél Gjraszamitsa, sziikség
van egy kezdeti stratégiara, amibdl kiindulhat az algoritmus. Mivel a Deep-
stack nem hasznal el6re szamolt stratégiat, ezért ezt tgy hidalja at, hogy
minden egyes stratégiat csak és kizarloag az aktualis akcidhoz hasznal fel,
majd az egészet Gjraszamolja modositott értékekkel.

Mivel a jaték elején semmilyen informécioé nincs az ellenfél laptartomanya-
rol, ezért az uniform eloszlas szerint tarolja Gket, és az utdlagos megbanasi
értékeket a sajat lapja ellenében vett értékekkel inicializalja minden egyes
lapkombinécié esetében. Ezutdn ha 6 van soron, ezen értékek segitségével
megoldja a részfat (4gat), majd az eredmény szerint meghozza a megfelels
akciot. Minden egyes jatékos altal tett akcié utan, vagy ha lekeriil egy 1]
kozos lap, modositja a tarolt értékeit a kovetkezd elvek alapjan:

e Sajat akcid: frissiti az ellenfél utélagos megbanési értékeit a szamolt
stratégia alapjan az 0j akcio esetén. Frissiti a laptartomanyat a szamolt
stratégia és a Bayes-szabaly alapjan.

e Ellenfél akcidja: sem a sajat laptartomanyét, sem az ellenfél értékeit
nem kell médositani.

o Uj lap: frissiti a sajat laptartomanyat kivéve belle azokat a kombina-
ciokat, amiket az j lap lehetetlenné tett, és frissiti az ellenfél értékeit,
az erre az esetre szamolt stratégia alapjan.

Ez a folytonos Gjramegoldas 6nmagaban is megéllna a helyét, de a gyakor-
latban nem praktikus, ugyanis a jaték végén kiviil irredlisan nagy kapacitéast
igényelne az dgakat végigszamolni. Ennek a komplexitasanak a csokkentésére
egy lehetGség a mélységi és szélességi korlatozasok alkalmazasa.

Utoélagos megbanas becslése mélységkorlattal Mint ahogy azokban a
teljesinformacios jatékokban is, ahol a jatékfa nagysaga miatt a kozvetlen
megoldas kiszamithatatlan, itt is csokkenteni szeretnénk a kiszamolésra varo
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fat. Am a nem teljesinformacios jatékoknal a korlat utani Agakat nem he-
lyettesithetjiik egyetlen el6re kiszamolt értékekkel, ugyanis egy allapot értéke
mindig fiigg az ellenfeliink aktuélis stratégidjatol.

A Deepstack ezért utélagos megbanési értékeket tartalmazé tanitott ér-
tékfiigvénnyel helyettesiti 6ket, ami kozeliti azt a megoldast, amit akkor kap-
tunk volna, ha a jelenlegi laptartoményok mellett megoldottuk volna azt az
allapotot. Ehhez bemenetként olyan vektorokat hasznal, amik leirjék a jaték
aktualis allapotat, kimenetként pedig olyan értékeket kap, amik megbecsiilik
a lehetséges lapok hasznossagat az aktualis allapotban.

A mélységet 4 akciora korlatozva az egyébként 10169 dontési helyzetetet
10'7-re csokkenti. A Deepstack mély neuralis halokat hasznal értékfiiggvény
gyanant.

A jatékfa ritka modellezése A Deepstack harmadik sarokpontja a lehet-
séges akciok szaméanak csokkentése. A Deepstack tgy épiti fel a jatékfaban
az agakat, hogy csak a dobas, megadas, legfeljebb haromféle emelés, illetve
all-in akciok lehetségesek. Erre azért van sziikség, hogy a Deepstack emberi
sebességben tudjon jatszani akar egyetlen GPU segitségével is.

A ritkasagnak és mélységi korlatozasnak hala az agak 107 dontési helyze-
tet eredményeznek, amin egy NVIDIA GeForce GTX 1080 GPU segitségével
képes barmely dontést 5 masodperc alatt meghozni.

2.3. Absztrakci6é a Deepstackben

Bar a Deepstack is hasznal absztrakciot, teljesen mas oldalrél, mint az
eddigi pokerprogramok. A Deepstack az dgak szamitasa sorédn a lehetséges
akcidkat korlatozza, am minden szamités a tényleges jatékallapotbol indul,
nem egy absztrakt allapotbol, igy a Deepstack tokéletesen tisztaban van az
aktuélis helyzettel.

Kartya absztrakciot is hasznél, &m ezeket a laptartomany klasztereket az
utélagos megbanési értékek kozelitéséhez hasznalja, igy nem korlatozza az
informaciot arrél, hogy a jatékos milyen lapokkal rendelkezik.

Ezen feliil pedig az algoritmusnak sosincs sziiksége az ellenfél tényleges
akcioihoz ahhoz, hogy nyomonkd&vethesse és tarolhassa az utélagos meghanési
értékeket tartalmazo vektorat és a laptartomanyait, igy nem sziikséges azzal
veszGdni, hogy ezeket az akcidkat is szdmontartsa az algoritmus.

Ezek a kiilonbségek alacsonyabb kihasznalhatosdgot eredményeznek, ahogy
a cikkjiikben ezt bemutatjak.
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2.4. Neuronhalok a Deepstack modellben

A Deepstack modellben 3 kiilénb6z6 neuronhélét tanitanak be. Egyet
preflop akciokhoz, egyet flophoz, egyet pedig turn-hoéz. Riverre mar nem,
mert a river allapotterén olcson lehet tényleges megoldast szamolni, lévén,
hogy a mélység a leosztas végére jelentGsen lecsokken.

Minden akcio el6tt végrehajtodik a rekurziv CFR szamitas egy adott
mélységig, ott pedig a megfelel§ neuronhal6 altal adott becsiilt értéket veszi,
és annak segitségével allapitja meg az utdlagos megbanasi értéket. Mint
méar emlitettem, riveren neuronhal6 hijan CFR segitségével torténik végig az
ekkor mar pontos szamitas.

A hélok mikodési elve viszonylag egyszeri. Vektorokként megkapjak
a megfelel6 bemeneti értékeket, ezeken végrehajtanak egy fiiggvényt, majd
kimenetként visszaadjak az utdlagos megbénasi értékeket.

Ahhoz, hogy ezek az értékek megfelels kozelitések legyenek, a halokat
mind tanitani kell. A neuronhalok tanitasihoz a standard tanitasi mod-
szertant alkalmazzék, azaz a sztochasztikus gradiens ereszkedd modszer egy
valtozatat, az Adam optimizalo algoritmust [9] hasznaljak Huber veszteség-
fiiggvénnyel [7].

2.4.1. Az alkalmazott architekturak

A DeepStack egy standard el6recsatolt hélézatot hasznél 7 stird réteggel,
mindegyikben 500 neuronnal, parametrikus ReLLU aktivacios fliggvénnyel.

Ez az egész bele van agyazva egy kiils6 haloba, ami garantalja a nulla-
Osszegliséget. A kiils6 szamitas ezutan veszi a megbecsiilt utélagos meghanasi
értékeket, és silyozottan szumazza Gket a jatékosok laptartomanyai szerint,
ami a jaték becsiilt értékét eredményezi kiilon-kiilon a két jatékos szamé-
ra. Ezutan az Osszeg felét kivonja a két jatékos becsiilt utélagos meghanési
értékébdl.

A neuronhal6é bemenetei:

e a pot mérete az Osszzsetonszamhoz ardnyosan viszonyitva,

e a jatékosok laptartomanyai a kozos lapokkal egyiitt. A laptartomanyok
1000 védorbe vannak csoportositva, és egy a vodrokon vett valoszint-
ségek vektoraként szerepelnek a bemenetben.
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A neuronhilé kimenete:

e az utdlagos megbanasi értékek mindkét jatékosra és lapjaikra, a pot
méretéhez mérve aranyosan megadva.

2.4.2. Turn-halo

Tanitas A turn-halé 10 millié6 random generélt turn leosztas megoldaséaval
lett tanitva. Ezek a leosztasok random generélt laptartoméanyokkal, k6zos la-
pokkal és pot mérettel rendelkeztek. Az utdlagos megbénasi értékek minden
tanulo leosztashoz tgy lettek generdlva, hogy 1000 CFR™T iteracioval megol-
dotték a leosztasokat a jatékosok akcidit limitalva dobésra, megadésra, pot
méretd emelésre és all-inra, lap absztrakcié nélkiil. Ehhez 6144 CPU ma-
got hasznaltak a Calcul Québec MP2 klaszteren, 175 core year szamitasi id6é
alatt. (Ez annyit tesz, hogy 1 mag hasznalata esetén 175 évbe telt volna a
SzZAmitas).

Laptartomany reprezentacié A jatékosok laptartoméanyainak kénnyebb
altalanosithatosaga miatt a lehetséges kiilonbo6z§ leosztasokat vodrékbe cso-
portositjék, klaszterezik. Ezek a vodrok klaszterez§ absztrakcioval lettek
létrehozva tugy, hogy a stratégiailag azonos lapokat k-kozép segitségével és
earth mover’s tavolsaggal hasznalva szétvalogattak. Mind a turn-haléhoz,
mind a flop-halohoz 1000 darab vodrot hasznaltak.

Pontossag A turn-hélo a tanulé halmazon 0.016 potnyi Huber veszteséget
ért el, a validécios halmazon pedig 0.026-ot.

2.4.3. Flop-halo

Tanitas A flop halét hasonléan tanitottak 1 millié leosztéassal, itt viszont
az utélagos meghanési értékeket a mélység-korlatolt CFR-rel és a tanult turn-
haloval generaltak. Ehhez 20 GPU-t és fél év GPU szamitasi id6t hasznaltak.

Laptartomany reprezentacié A turn-halonal targyaltak alapjan torté-
nik, azzal azonosan.

Pontossag A flop-halo a turn-héléénal sokkal kisebb tanuléhalmazon 0.008
potnyi Huber veszteséget ért el, a validacios halmazon pedig 0.034-et.
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2.4.4. Preflop-halo

Tanitas A preflop halot szintén 10 millio leosztassal tanitottak. Itt az
utolagos megbanasi értékeket ugy generaltak, hogy mind a 22.100 lehetséges
flopon atlagoltéak flop-halo altal adott utdlagos megbanési értékeket.

Laptartomany reprezentacié Megemlitends kiilonbség, hogy a tobbi
héloval ellentétben ennek a bemenetéhez nem volt sziikség klaszterezésre,
ugyanis a jaték elején kapott két lapbol 4llo kombinéciokat csupan 169 (azaz
13?%) féleképpen lehet stratégiailag megkiilonboztetni egymastol, igy olesobb
Gket kozvetleniil bevinni.

Pontossag A tanulohalmazon 0.000053 potnyi Huber veszteséget ért el, a
validéciés halmazon pedig 0.000055-6t.

2.4.5. Egyéb technikai informaciék

A tanitas részletei Minden halézatot a Torch konyvtarral tanitottak Adam
optimalizaloval. A mini-batch méret 1000 volt, a tanulasi rata 0.001, amit az
els6 200 epoch utan 0.0001-re csokkentettek. A halozatokat nagysagrendileg
350 epochig tanitotték, ami egyetlen GPU-n két napos tanitést jelentett. A
végsé modellhez a legkisebb epoch végi validacios hibéval rendelkezé allapo-
tot valasztottak.

Rejtett rétegek szama Mar korai kisérletek soran lattak, hogy a rejtett
rétegek szaménak novelésével alacsonyabb validacios hibat tudnak elérni. A
kisérletek hatasara végiil 7 réteg mellett dontottek pontossagot sebességre és
erGforrasra cserélve ezzel.

Meélyebb vizsgélatok viszont kés6bb megmutattak, hogy a turn-halo ese-
tében példaul a validacios hiba az 5. rétegtsl kezdve nem csokken, igy a 7
réteg valojaban tobb, mint sziikséges.

Nem lenne nagy meglepetés azt latni, hogy nagyobb tanuléhalmaz mellett
még tovabb csokkenne a validacios hiba.

2.5. Kihasznalhatosag

A kihasznalhatosag, angolul exploitability azt jelenti, hogy mennyire egy-
szerd feltarni egy adott stratégia, vagy jatékos hibait, és azokat kihasznalni.

2.5.1. Példa. (Kihasznalhatosag a pokerben) Nézzink egy olyan stra-
tégiat, ami minden kezddlap esetén emel, dm visszaemelésre azonnal dob. Ha
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ezt nem vesszik észre, rengeteget veszithetink mindazon alkalommal, amikor
mi dontéttink a dobds mellett, igy akdr eqy 70 stratégia is lehetne, de ha ész-
revesszik, és alkalmazkodunk hozzda, akkor minden leosztds sordn mi nyerink.

A hobbi és a profi jatékosok kozotti egyik legnagyobb kiilonbség az, hogy
ki mennyire képes észrevenni és kihasznélni az ellenfele hibait. A Deepstack
f6 célja egy Nash-egyensily kozelitése volt, azaz az, hogy minimalizaljak a
kihasznalhatosagot.

LBR Bar a NLTH jatékban a pontos kihasznalhatosag kiszamithatatlan,
egy LBR nevezetii local best-response technikaval[10] kaphato egy also becs-
lés az egyes stratégiak kihasznalhatosagarol. Ehhez teljes hozzaférésre van
sziiksége az akciok valoszintiségét tartalmazo vektorhoz, ami segitségével le
tudja generalni a stratégia teljes tartomanyat barmely lehetséges allapothoz,
ami kozos lapokat is tartalmaz. Ezeket a tartoméanyokat aztan arra hasznél-
ja, hogy feltételezve, hogy nem lesz tobb licitkor a jaték soran, meghozza a
lehet6 legjobb valaszakciot egy el6re meghatarozott halmazbol.

Eredmény Mig az ACPC-n szereplé absztrakci6 alapt programok az LBR
szerint rettentGen kihasznalhatoak (négyszer rosszabb eredményt produkal-
nak, mintha minden leosztasban automatikus eldobnék a lapjaikat), addig
a Deepstacket képtelen volt kihasznalni az LBR. Mi tébb, atlagosan tobb,
mint 350 mbb/g értékes veszteséget ért el az LBR a Deepstack ellen.

A szerzdk értékelése szerint vagy egy sokkal szofisztikaltabb modszer sziik-
séges a Deepstack hibainak felderitéséhez, vagy valoban sokkal kevésbé ki-
hasznalhat6, mint elGdei.

2.6. Kiértékelés

A Deepstack kiértékelését 30 professzionélis jatékos segitségével végezték,
akiket az Internation Federation of Poker vilagszervezeten keresztiil kértek
fel. Ezektsl a jatékosoktol azt kérték, hogy jatsszanak 3000 leosztést a
Deepstackkel 4 hét leforgasa alatt 2016 novemberében, am ezt mindossze
11-en teljesitették.

A jatékosokat pénzjutalommal Osztonozték. Az elsG 3 helyezést elérd
jatekos $5000, $2500 és $1250 kanadai dollarban részesiilt.

Kiértékelési nehézségek A poker jaték népszertségét ado rovidtava va-
riancia egyszerre aldas és atok. Aldas, mert jatékosok millivit vonzza az
asztalhoz, viszont atok, mert egy profi jatékossal is megtorténhet (és meg is
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torténik), hogy egy honapban, vagy akar honapokon keresztiil veszteséges a
rovidtava variancia miatt. A Claudico meccs! soran lathato volt, hogy 80.000
leosztés sem feltétleniil elég ahhoz, hogy marginalis statisztikai kiilonbséget
tegyenek két eltérd tehetségi jatékos kozott. Erre tobbféle megoldast is al-
kalmaznak a jatékosok, amikre most nem térek ki.

AIVAT A kiértékeléshez az AIVAT modszert|2] hasznaljak, ami egy bizo-
nyitottan torzitatlan, alacsony varianciés technika, ami megfelels becslést ad
nem teljesinformécios jatékokon végzett teljesitményre gondosan konstruélt
kontroll valtozok segitségével.

A Deepstack értékfiiggvénye tokéletesen megfelel az AIVAT-hoz, igy a
hasznélataval teljesen torzitatlan teljesitménybecsléseket kaptak.

Az ATVAT segitségével mar 3000 leosztas is elég ahhoz, hogy statisztikai
szignifikanciaval rendelkez6 eredményt kapjanak.

Eredmények Osszesen 44.852 leosztéast jatszottak a jatékosok, a 30-bol
11-en teljesitve a kért 3000 leosztast. Osszességében a Deepstack 492 mbb /g
atlagos nyereséget produkalt. Az AIVAT segitségével lathaté volt, hogy a
Deepstack kissé szerencsés volt, a korrigalt érték végiil 486 mbb/g lett. Itt
érdemes ujra megemliteni, hogy a profi jatékosok 50 mbb /g kiilonbséget mar
jelentSs kiilonbségnek tekintenek, am azt is, hogy ezek a jatékosok nem a
Heads Up jaték specialistéi.

A 11 jatékosbol, akik az Osszes leosztast lejatszottak 10 ellen ért el sta-
tisztikailag szignifikans gy6zelmet a Deepstack. Ez ellen a 11 jatékos ellen az
atlagos nyereség 394 mbb /g volt. Az elsd jatékos ellen is 70 mbb /g eredményt
ért el a Deepstack, &m ez nem volt statisztikailag szignifikans kiilonbség.

Erdekes informacié még, hogy a Deepstack nem volt képes legyézni a
2016-0s éves pokerprogram (ACPC) verseny gyGztesét, a Tartanian 8-at. Bar
fej-fej melletti teljesitményben elmaradt téle, a kihasznalhatésaga minden
eddigi programénal, igy a Tartanian 8 modell értékénél is alacsonyabb volt.

1J Wood, Doug Polk és csapata legy6zte Claudico-t, ezzel $100,000 dijazast nyerve a
Microsofttol és a The Rivers Casino-tol, Pokerfuse, http://pokerfuse.com/news/media-
and-software /26854-doug-polk-andteam- beat-claudico-win-100000-microsoft,/ (2015).
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3. fejezet

A Deepstack osszevetése a
Libratus-szal — egy
csucsteljesitményd modell
neuralis hal6ézatok nélkiil

A Libratus|[l] az els6 olyan modell, amely képes volt a vilag legjobbjait
is legy6zni kétszemélyes NLTH jatékban. A Libratus nem hasznél neurélis
halozatokat, igy a dolgozat eredeti célkitiizései szerint nem széndékozom rész-
letezni, azonban tugy vélem, hogy a két modell 6sszevetése egy érdekes zarasa
a dolgozatnak. Ebben a révid fejezetben bemutatom a Libratus miikodését,
illetve azt, hogy miben hasonlit és miben kiilonbozik a Deepstacktél.

3.1. A Libratus felépitése

A készitdk ugy fogalmaznak, hogy a Libratus stratégidjat nem progra-
moztak, hanem inkabb generaltdk. Ugyanigy 3 sarokpontja van, mint a
Deepstacknek, ezek pedig a kovetkezdk:

1. egy Nash-egyensulyt kozelits el6re kiszamitott stratégia,
2. ¢él6 megoldéasszamitas,

3. onfejlesztés.

Az els6 modul egy kisebb, absztrakt jatékhoz general egy optimélis stra-
tégiat, ezt koveti a program az els§ két licitkor soran. A maradék kettére
pedig a mésodik modult alkalmazza gy, hogy a varhato érték semiképp se
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legyen rosszabb annél, mint amit az els6 modul adna. A harmadik modul
azért felel, hogy finomitsa az els§ modult.
A kovetkezd 3 szekcioban ezeket fogom réviden bemutatni.

3.1.1. Eloére kiszamitott stratégia

Mint azt fent targyaltuk, a jaték tul nagy a direkt megoldashoz, igy a
Libratus is absztrakciot alkalmaz ehhez a modulhoz.

Egyrészrél akcidabsztrakciot alkalmaz, mégpedig tgy, hogy a lehetséges
emelések koziil csak néhényat vélaszt ki, a tobbi emelési értéket pedig a hozzéa
legkozelebb 1év6hoz kerekiti. Ha példaul a $100-onként veszi az emeléseket,
akkor ha az ellenfél $201-t emel, az algoritmus gy veszi, mintha $200-t emelt
volna.

Masrészrél pedig kartyaabsztrakciot, am ezt csak a harmadik és negyedik
utcan teszi. Erdekes ismét kiemelni, hogy a harmadik és negyedik utcan
val6jaban nem is ez a modul szolgaltatja a stratégiat, csupan biztositékként
szolgal, hogy a masodik modul semmiképp se adjon rosszabb varhatoértékd
stratégiat annal, mint amit az els6 modul adna.

3.1.2. El6 megoldasszamitas

Ez a modul a harmadik utcén 1ép szinre, és nem hasznal kartyaabsztrakciot,
és az akcidabsztrakcio soran is tobb lehetGséget hagy bent.

Bemenetként az elsé modul altal kiszamitott ehhez az aljatékhoz tartozo
értéket veszi, és azt a finomabb absztrakcié mellett élében tovabbszamitja,
igy garantalva, hogy legrosszabb esetben is az els6 modul altal javasolt stra-
tégiat adja, annél rosszabbat nem. Ehhez a fent ismertetett CFR algoritmus
egy fejlesztett valtozatat, a CFR'-t hasznaljak.

3.1.3. Onfejlesztés

A hattérben egy algoritmus folyamatosan figyeli az ellenfél emeléseit az elsd
licitkor soréan, hogy aztan néhany ez alapjan valasztott elemmel bévitse az
els6 modul altal hasznalt absztrakt modellt. Ha az ellenfél gyakran alkalmaz
olyan emelési méreteket, amikre az alapmodul nem szamolt ki stratégiat,
akkor ez az algoritmus kiegésziti ezekkel az értékekkel az absztrakciot, igy
pontosabb jaték érhetd el az adott ellenfél ellen.
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3.2. A tanitas részletei

A Libratus 6sszesen 25 millio core-hour id6t hasznalt fel a tanulashoz. (Az-
az, ha egy processzormagot hasznaltak volna, 25 milli6 érédba, azaz nagyjabol
2850 évbe telt volna.)

Ebbdl kisérletekre 13 milliot, az elsé modul szamara 6 milliét, a mésodik
és harmadik szdmara pedig 3-3 milliot hasznalt.

Az els§ és harmadik modult 196 darab 28 magos szamitogépen tanitottak,
amik egyenként 128GB memoriaval rendelkeztek, a masodikat pedig 50 darab
hasonlé szamitogépen.

Asszimetrikus absztrakciot hasznaltak, az dgens ugyanis csak 14 magot
hasznalt a 28-bol, hogy az ellenfélnek tobbféle akcidra legyen lehetGsége.

3.3. Kiértékelés

2017 januarjaban a Libratust egy 4 f6bdl allo csapattal tesztelték, akik a
vilag legjobb Heads Up NLTH jatékosok koziil keriiltek ki. Ok Jason Les,
Dong Kim, Daniel McCauley, és Jimmy Chou.

Mindannyian $20.000-t kaptak a szereplésiikért, és tovabbi $120.000 pedig
a teljesitményiik szerint lett szétosztva.

Libratus 147 mbb/game nyereséget produkalt a jatékosok ellen, 99.98%-os
statisztikai significancia szinttel, 0.0002 p-értékkel.

3.4. (")sszegzés

Mindkét program jatékfat hasznal a modellezéshez, és absztrakciot a jaték-
fa csokkentéséhez. Mindkettd hasznalja a CFR algoritmust, am a Deepstack
neuralis halozatokat is hasznal, a Libratus viszont nem.

A Deepstack nem térol elére kiszamitott stratégiat, mig a Libratus igen,
és azt a jaték soran szerzett tapasztalatok segitségével finomitja.

Mig a Deepstack tanitdsdhoz kevesebb, mint 200 core-year id6t hasznal-
tak, addig a Libratuséhoz tobb mint 2850-et. Ez onmagéban egy jelentds
kiilonbség.
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Osszefoglalas

Dolgozatomban a Heads Up No Limit Texas Hold’em jaték gépi tanulasos
modellezésével foglalkoztam.

Az elsé6 fejezetben elhelyeztem a jatékot a jatékelméleti térképen, betekin-
tést nytujtottam emberi és gépi jatékhoz valo stratégiaalkotasba, bemutattam
a jaték modellezésének a nehézségeit, azokra prezentaltam a jellemzd megol-
dési lehetGségeket és részletesen bemutattam a pokerjatékok modellezésének
egyik fontos algoritmusat, a CFR algoritmust.

A masodik fejezetben bemutattam egy modellt, a Deepstack-et, ami neu-
ralis halozatok segitségével modellezi a probléméat. Bemutattam a felépitését,
a modell alltal hasznalt absztrakcidkat, hogy hogyan hasznélja a neuralis hé-
lozatokat, és a Deepstack altal elért eredményeket.

Végiil a harmadik fejezetben a Deepstack modellt 6sszehasonlitottam a
Libratus modellel, amely jelenleg a legjobb teljesitményt nytujtja kétszemé-
lyes NLTH jatékban. Roviden bemutattam a felépitését és a miikodését, a
tanitasdnak részleteit, az elért eredményeit, majd Osszegeztem a legnagyobb
hasonlésagokat és kiilonbségeket.

Dolgozatommal képet adtam arrél, hogy miként lehet modellezni a Heads
Up No Limit Texas Hold’em jatékot. Feltérképeztem, hogy milyen viszony-
ban van egymassal az emberi és a gépi jatékhoz torténd stratégiaalkotas,
am mint kideriilt, a kett6t osszehasonlitani olyan, mint almét a kortével. A
pitébe mindketts jo, mégis teljesen mas a kettd.
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