Racunalni inteligentni igrac za igranje igre Poker

Siri¢, Fran

Undergraduate thesis / Zavrsni rad
2024

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Electrical Engineering and Computing / SveuciliSte u Zagrebu, Fakultet
elektrotehnike i racunarstva

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urm:nbn:hr:168:036101

Rights / Prava: In copyright/Zasticeno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2025-03-29

Repository / Repozitorij:

FER Repository - University of Zagreb Faculty of
I Electrical Engineering and Computing repozitory

AN

zir.nsk.hr

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:168:036101
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/fer:12770
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/fer:12770
https://dabar.srce.hr/islandora/object/fer:12770

SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

ZAVRSNI RAD br. 1694

RACUNALNI INTELIGENTNI IGRAC ZA IGRANJE IGRE
POKER

Fran Siri¢

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

ZAVRSNI RAD br. 1694

RACUNALNI INTELIGENTNI IGRAC ZA IGRANJE IGRE
POKER

Fran Siri¢

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Pristupnik:
Studij:
Modul:

Mentor:

Zadatak:

Opis zadatka:

ZAVRSNI ZADATAK br. 1694

Fran Siri¢ (0036540591)
Elektrotehnika i informacijska tehnologija i Racunarstvo
Racunarstvo

izv. prof. dr. sc. Marko Cupié¢

Racunalni inteligentni igra¢ za igranje igre Poker

Zagreb, 4. ozujka 2024.

KartaSka igra Poker pripada u igre s nepotpunom informacijom. Postoji nekoliko inaCica ove igre i razvoj
kvalitetnog racunalnog igraca nije jednostavan zadatak. U okviru ovog zavr§nog rada potrebno istraZiti pristupe
izgradnje racunalnog inteligentnog igraca igre poker, odabrati jednu inacicu te napraviti prototipnu programsku
implementaciju. Opisati i vrednovati razvijeno programsko rjeSenje. Radu priloziti izvorni i izvrdni kod, uz
potrebna objasnjenja i dokumentaciju. Citirati koriStenu literaturu i navesti dobivenu pomo¢.

Rok za predaju rada: 14. lipnja 2024.






Sadrzaj

LY o PP PTRPR 4
1. 1raTexas HOld €M POKET ...cu. ittt ce et st e e s e easansansansansanssnnens 5
1.1. Pravila.. ... oottt et et et et e e e 5
1.1.1. JACINE TUKU .. ettt ettt et s et e eene s e eeeeeen 6
1.1.2. (O] | TP PPN 7

1.2. R 1 £= 1= T=1 |- T PPN 7
1.2.1. Optimalna teorija igre POKEIa .....ivuiiiiiiie et ee e e e eeeeeseneaneeneanens 8
1.2.2. Umijetna inteligencija kao pokerigrac .......couuviiuiiiiiiiiiiiieiiieiie et eeaees 9

R N\ (=18 o] o 1 - [ 01 1 174 1SS OO PURRRRPN 10
2.1. ] 0 U (U = PSP PPPRPPPN 10
2.1.1. Tezine, pristranosti i aktivacije neuronske Mreze ........cccccevevveviiiiiicieeieniennennns 10
2.1.2. INICHALZACHA +uivniiniiiiiiiii ettt et e ee e e e sansansansaneaaaees 11
2.1.3. Prijenosne fUNKCIJE ...vunieniiiieiei ettt e e et e e e e e e eas 12

3. Genetski algOritam ... e e e eaaae 16
3.1. KarakteriStiKe ..ccuuuiieniiiiiiiiiiei ettt et 16
3.1.1. (D] o] {0} - TP PP PPPOPPPN 16
3.1.2. SELEKCI A teneneeiiie ettt et e e e e ee e e e e anns 16
3.1.3. ELTIZAM coeiiiiiiii e 17
3.1.4. (g F2= | o] =3 17
3.1.5. MU TGN € 1 et e et et e e et e e e e e e st sansansansansanssnnnes 18

3.2. Algoritam i PSEUAOKOM .....iuiiiii i e e e e e e s e e e aans 18
4. IMPLleMENTACIA SUSTAVA ...ccuiuiiiiiiiiieei ittt et e et e e e enessaeenseasnseasnesasnesnsenennen 20
4.1. Implementacija igre Texas Hold'€m POKET .......vvuviuriniiiiiiiiiiiiiiieiie e rereneenns 20
4.1.1. Evaluacija Karata .....co.eeeeiiiiiiiiee e e e a e 20

4.2. Implementacija NEUrONSKE MIEZE ......iviiiiiiiiiiiiie e et e e s e e e aaaaas 20
4.2.1. Ulaziiizlazi neuronske mreze za igru pokKera ......ccevvveiiiiiiiiiiiiieiiciieieeeeeenn, 20
4.2.2. Prijenosne funkcije implementacije ....cccovueeeiiieiiiiiiiiie e 22

4.3. Implementacija genetskog algoritma.....cu.veveiiiriiiii e ee e e eeenns 23
4.3.1. Implementacija algoritma radunanja dobrote ........ccoceeiiiiiiiiiiiiiiiiiceeeeene, 23
4.3.2. Implementacija inicijalizacije, selekcije, krizanja i mutacije .......ccccceeuvennenn.n. 23
4.3.3. Implementacija funkcije dobrote......ccueiuiiiiiiiii e 23

4.4. Problemi implementacCije. ...ttt e ee e e eaeasaeanaanns 25
4.4.1. Problemi sa algoritmom rac¢unanja dobrote ........cceeeeeveeeiiiiiieiiiiiieiineeee e, 25

4.4.2. Problemi sa koriStenjem sigmoid prijenosne funkcije za skrivene slojeve ..... 26



4.4.3. Problemi sa funkcijama dobrote ......coceviuiiiiiiiiiiiiiiiiiir e e 26

ST 7 (oY= {U o= - To (o =1 ¢-To [ ] [ TN PP PRPPRN 28
5.1. Implementacija neuronske mreze jednostavne arhitekture......ccc.cceveveveerennnennnenn. 28
5.2. Implementacija treniranja mreze jainom karata U rucCi .......ceeveenvevreerennennnennnenn. 28
5.3. Implementacija unaprijedenih funkcija dobrote.....c.ccceivviiiiiiiiiiiiiiir s 28

ZAKUUCK ... eeeetee ettt ettt ettt e e et e e e et et s eeten e e e een s e e rena e e renaans 29

IR E (=T U = PPN 30

PIIVITAK .ottt et et ettt et et et et et et et e e e e eens 32
Upute za koriStenje programske POAIrSKE .....ccuiiuiiiiiiiiiie ettt et e e e eeeeeaeees 32

SAZETAK . eviviiiiiiiiii ettt ettt e ettt aeae e e e e ea et reaeneneneaereranans 34



Uvod

Umjetna inteligencija i neuronske mreze su tehnologija koja se zadnjih godina sve
brze razvija i raste u upotrebi. Koristi se u mnogo industrija i ima Siroke namjene.
Jedna od namjena je i uloga inteligentnog agenta u video igrama. Naj¢eS¢éa pojava
umjetne inteligencije je u ulozi pametnog protivnika ili NPC-a (lika kojim ne upravlja
igrac). Takve umjetne inteligencije su naj¢esc¢e dizajnirane koristeci produkcijska
pravila, kondicionalne tvrdnje ili algoritme pretrazivanja. To se postize koriStenjem
poznatog znanja o svijetu, okruZzenju i moguéim stanjima u kojima se agent moze
naci. Stanja nekad moze biti vrlo mnogo te postane vrlo teSko odrediti sva stanja i

kako njima rukovati.

Umjetna inteligencija za igranje igrice se takoder moze postiéii koriStenjem
neuronskih mreza. Neuronske mreze imaju moguénost preci preko nekih ograni¢enja
klasi¢ne umjetne inteligencije u video igrama. Problem stanja postaje mnogo
jednostavniji zbog sposobnosti neuronske mreze da se poboljSava i sama prilagodava
stanju u kojem se nalazi. Postoje i problemi. Ovisno o igri, nekada je tesko stvoriti

dobro okruZenje za treniranje, a nekad se mreza ne ponasa kako je predvideno.

Napravljena je neuronska mrezu koja igra video igru pokera u Texas Hold'em varijanti,
koriStenjem genetskog algoritma. U ovom radu je analiziran njen dizajn, treniranje i
funkcionalnost te prednosti i nedostatci mreze trenirane genetskim algoritmom na

igru pokera.



1. Igra Texas Hold'em poker

Implementirana je poker igra sa Texas Hold'em pravilima. Na toj implementaciji igre je
i trenirana mreza. Ljudski igra¢ takoder moze igrati igricu protiv neuronske mreze ili

protivdemo igraca.

1.1. Pravila

Texas Hold'em poker je varijanta pokera gdje svaki igra¢ u ruku dobiva dvije karte koje
drugiigraci ne vide. Igrac koji poc€inje je prvi po redu nakon igraca sa oznakom dealera
u smjeru kazaljke na satu (small blind). Mora uloziti predodredeni ulog, a igrac koji je
prvi po redu nakon njega (big blind) mora ulozZiti dvostruko vecéi ulog. Uloge i pozicija

za stolom se moze vidjeti na slici (SL. 1.1 - Stol i raspored uloga).

Sl. 1.1 - Stoli raspored uloga [1]

Svaki igra¢ nadalje ima priliku ili odustati (fold), ne uloziti niSta ako nitko nije povisio
ulog (check), uloziti jednako najve¢em ulogu (call), ili povisiti ulog (raise). Ide se u
krug i svaki igra€ mora napraviti potez, dok svi igraci nisu napravili potez i svi igraci koji
su u igri nisu ulozili jednako najviSem ulogu ili ulozili sve Cipove koje imaju. Tada se
izvlaCe tri karte na stol koje svi igraCi vide. Ponavlja se isti proces poteza, te se izvlaci
jos$ jedna karta. Naposljetku se opet ponavlja proces poteza, izvlaci se zadnja karta i

igracCi na kraju imaju priliku za zadnji potez.

Kada su svi igraCi napravili zadnji potez tada otkrivaju svoje karte, i igrac¢ koji ima

najsnazniju kombinaciju 5 karata, od 7 karata iz njegove ruke i sa stola, pobjeduje.



Pobjednik uzima ulog od svakog igraca jednak svom ulogu. Igraci koji slijede po jacini

nakon pobjednika rade isto dok sav ulog na stolu nije podijeljen. Sljedediigra¢ po

redoslijedu dobiva dealer oznaku i igra se nastavlja.

1.1.1. Jacéine ruku

Od sedam karata (igraCeve dvije i pet na stolu) uvijek se gleda kombinacija od 5 karata

sa najve¢om vrijednosti. Vrijednost se odreduje sa definiranim kombinacijama [2]

Ful (Full House)

Sl. 1.2 - Dobitne kombinacije u pokeru [2]

koje se mogu vidjeti na slici (SL. 1.2 -

Dobitne kombinacije u pokeru ).

Najsnaznija kombinacija je poredak
pet uzastopnih karata u istoj boji,
skala u boji. Slijedi Cetiri iste karte,
poker. Nakon toga ful, kombinacija od
triiste i joS drugacije dvije iste karte,
ful. Nakon fula je najsnaznija
kombinacija od pet karata iste boje,
boja. Nakon boje je najsnazniji
poredak od pet uzastopnih karata
skala. Zatim tri iste karte, tris. Na
kraju su dva para, jedan pari ako
nema kombinacije, gleda se najjaca

karta.

U slucaju da postoje dvaili vise igraca
sa jednakom snagom ruke, svakom
igracu se dijeli jednaki udio dobitka.
U slucaju da dvaigra¢a imaju istu
kombinaciju za koju ne treba svih pet
karata, naprimjer dva para, tada jacu
ruku ima igrac koji ima vecu preostalu

kartu.



1.1.2. Cilj

Poker zavrSava kada ostane jedan igrac a svi ostali nemaju Cipova za uloZziti, ili po
dogovoru igraca. Igra¢ koji je zavrSio sa najviSe Cipova je pobjednik. Poker se moze
igrati na nacin da igraCi mogu doci i sjesti za stol kada zele, i razmijeniti Cipove koje su
osvojili za novce, ili u formatu turnira igrac¢ ostaje u igri dok god ima Cipova, i kada je
izbacCen jer je izgubio sve Cipove dobiva nagradu ovisno o mjestu. U implementaciji
igre koju ée igrati neuronska mreza, igra ¢e se igrati dok ima viSe od jednog igraca sa

viSe od 0 ¢ipova ili dok se ne odigra 50 rundi.

1.2. Strategija

Poker je igra sa mnogo stanja i varijabli. Trebaju se uzeti u obzir karte u ruci, karte na
ploci, pozicija za stolom, koli¢ina Cipova i jo§ mnogo faktora. lako se na prvu mozda
¢ini da je poker igra gdje prevladava sreca, teorija pokera je vrlo duboka i kompleksna,

te ¢e iskusanivjestigrac¢ uvijek imati prednost.

Fundamentalni teorem pokera prema Davidu Sklansky-u kaze: ,,Svaki put kada
odigras potez drugacije nego Sto bi ga odigrao da vidis sve karte protivnika, oni
dobivaju; i svaki put kada odigras potez jednako kao Sto bi ga odigrao da vidis sve
njihove karte, oni gube“[3]. Ono §to je Sklansky ovim htio reci je vrlo jednostavno. Ako
igrac vidi da ima najsnazniju ruku, tada ¢e podici ulog, a ako vidi da nema najsnazniju

ruku tada ¢e odustati. To je pobjednicka strategija igranja pokera.

Nazalost, u igri pokera se ne mogu vidjeti karte drugih igraca. Zato postoje mnoge
statistiCke analize idealnih poteza u odredenim situacijama kao na slici( SL. 1.3 -
Idealni potez prije izvlacenja karata). Slika prikazuje tablicu sa idealnim potezom za
svaku kombinaciju karata u ruci, prije izvlaCenja karata na stol. Plava polja
oznacavaju dizanje uloga, svijetlo plava drzanje pri nizem ulogu te narancasta
moguce odustajanje. Treba uzeti u obzir da je ova tablica namijenjena samo jednoj

poziciji na stolu, i postoje tablice za svaku poziciju i svaku rundu otkrivanja karata.



Card matrix

‘ K.JD” QJD“ J3s H JBs H J7s H JBs || Jos H Jdg || J3s H J2s ‘
ETallATa|| JTa T8z|| TFs| Ths|| Thz|| Tds|| T3z|| T2s

Sl. 1.3 - Idealni potez prije izvlacenja karata [4]

1.2.1. Optimalna teorija igre pokera

Pretpostavimo da postoji statisti¢ki savrSen igra¢ koji uvijek donosi statisticki
savrSenu odluku. Matematicar John Nash je dokazao da za svaku igru sa N igraca
postoji strategija za koju vrijedi da se ne moZe dobiti bolji rezultat igre mijenjajuci
strategiju, pod uvjetom da ostali igraCi ne mijenjaju strategiju[5]. U pokeru se to zove
optimalna teorija igre (GTO)[4] pokera. U igri gdje sudjeluju takav statisticki savrSen
igracg, i drugi igraCi koji stalno koriste istu strategiju, statisti¢ki savrSen igra¢ bi dobio il

ostao na nuli.

U pravoj igri sa ljudskim igracima optimalna strategija pokera nije idealna. lako
optimalna strategija igra ,,optimalno®, to znaci da igrana na optimalan nacin u svrhu
minimiziranja gubitka. Ljudski igra¢i medutim ne pokuSavaju minimizirati gubitak,
nego iskoristiti greSke protivnika. Nadalje, ljudski igraCi ne koriste istu strategiju cijelo
vrijeme nego se prilagodavaju protivnicima. U tom slucaju statisti¢ki optimalna
strategija sigurno ne bi nikada izaSla kao gubitnik, ali vjerojatno ne biizasla ni kao

pobjednik.



1.2.2. Umjetna inteligencija kao poker igra¢

Umijetna inteligencija koja igra poker i pokuSava iskoristiti greSke protivnika ve¢
postoji. Pluribus[6] je prva poker umjetna inteligencija koja je pobijedila ljude u

kompleksnim online natjecanjima.

Offline je naucila osnovne strategije, te je zatim online u igrama protiv ljudskih
protivnika nastavila uciti. Kako bi mreza naucila iskoriStavati greSke ljudskih
protivnika, nuzno je uciti ju dok igra protiv ljudskih protivnika. Umjetna inteligencija
koja uci samo na statistickim podatcima moZze nauciti samo strategiju protiv gubitka,

a ne strategiju dobitka.

Neuronska mreza koja je implementirana kroz ovaj rad nece uciti protiv ljudskih
igraca, nego protiv drugih neuronskih mreza. Mreza nije u€ena na statisti¢kim
podacima i nema nikakvo znanje o igri. U ovoj situaciji najbolja strategija je optimalna

teorija, iz razloga Sto svaka neuronska mreza ima konstantnu strategiju.



2. Neuronska mreza

2.1. Struktura

Neuronska mreza je sustav povezanih neurona. Ti povezani neuroni kroz medusobnu
interakciju mogu Ciniti niz operacija. Neuroni su zajedno grupirani u slojeve.
Neuronska mreza ima jedan ulazni sloj proizvoljni broj skrivenih slojeva i jedan izlazni
sloj. Struktura neuronske mreze se moze vidjeti na slici Sl. 2.1 - Struktura neuronske

mreze. Implementirana mreza ima ovakvu strukturu.

Hidden
Input
Output

Sl. 2.1 - Struktura neuronske mreze [7]

2.1.1. Tezine, pristranosti i aktivacije neuronske mreze

Svaki sloj neuronske mreze ima matricu pripadajucih tezina, vektor pristranosti i
vektor aktivacija. Za svaku konekciju sa prijasnjim slojem, sloj ima odgovarajucu
tezinu i pristranost. Sloj dobije aktivacije iz proslog sloja kao ulaze, i treba iz njih dobiti
svoje aktivacije. Prvo se matricno mnozi matrica tezina trenutnog sloja sa vektorom
aktivacija proslog sloja. Nakon toga dobiveni vektor se matri¢no zbraja sa vektorom
pristranosti. Na kraju je potrebno provuci dobiveni vektor kroz prijenosnu funkciju
kako bi dobili aktivaciju, i tada se dobivene aktivacije Salju sljede¢em sloju, ako

postoji. Na taj nacin se ulaz koji neuronska mreza dobije propagira kroz slojeve.



Povezanost sloja sa jednim neuronom se moze vidjeti na slici Sl. 2.2 - Povezani sloj i

neuron.

PRISTRANOST

PRIJENOSNA
FUNKCIA

By

ULAZI -

Sl. 2.2 - Povezani sloj i neuron

Ovaj proces se naravno moze i prikazati jednadzbom (1).

g(x1,x2,x3,x4) = f(Wwl X x1 + w2 X x2 +w3 X x3 +w4 X x4+ b)

(1)
Gdje je g(x1, x2, x3, x4) prijenosna funkcija, w1, w2, w3, w4 su tezine, b je pristranost,

te je f(x) prijenosna funkcija.
2.1.2. Inicijalizacija

Prilikom kreiranja nove mreze, potrebno je inicijalizirati njene vrijednosti. To se moze
napraviti na mnogo nacina. Najjednostavniji nacin je uzeti uzorak brojeva iz normalne
razdiobe sa nekom malom standardnom devijacijom i primijeniti ga na tezine i

pristranosti.

2.1.2.1 Xavier inicijalizacija

Xavier inicijalizacija[8] je korisna inicijalizacija koja uzima u obzir broj ulazaiizlaza
sloja. Tezine se inicijaliziraju na nacin da se zadrzi varijanca u vrijednostima. Korisna
je kada se koriste tanh[12] ili sigmoidalna[10] prijenosna funkcija sa kojima se moze

javiti problem sa saturacijom. Jednadzba ( 2) prikazuje Xavierovu inicijalizaciju.



V6 G
\/fanin + fanout ’ \/fanin + fanout

WL]NU -

(2)
Gdje U predstavlja uniformnu razdiobu, fan;, brojulaza u sloj, a fan,,; broj izlaza iz

sloja.

Kod Xavierove inicijalizacije pristranosti se postavljaju u 0.

2.1.2.2 He inicijalizacija

He ili Kaiming inicijalizacija[9] je inicijalizacija koja uzima u obzir nelinearnost
prijenosnih funkcija. He inicijalizacija nastoji izbjegavati eksponencijalnu redukciju ili
poveéanje ulaznih signala. Cesto se koristi uz ReLU[15] i sli¢ne prijenosne funkcije.

Jednadzba ( 3) prikazuje He inicijalizaciju.

wy ~ N(O.Z/nl)

(3)
Gdje slovo IV predstavlja normalnu razdiobu, a n; broj ulaza u sloj.

Kod He inicijalizacije pristranosti se postavljaju u 0.

2.1.3. Prijenosne funkcije

Prijenosne funkcije su funkcije koje se primjene na aktivacije sloja prije nego §to se te
aktivacije posalju u iduci sloj. Kada se prijenosne funkcije ne bi koristile, sve operacije
izmedu slojeva bi bile linearne, te bi izlaz iz neuronske mreze bio linearna kombinacija
ulaza neuronske mreze. Kako bi se izbjegla linearnost, mreZe koriste nelinearne
prijenosne funkcije koje primjenjuju na izlaze slojeva. Neke od najpoznatijih
prijenosnih funkcija su sigmoidalna prijenosna funkcija, tanh prijenosna funkcija i

RelLu prijenosna funkcija.

2.1.3.1 Sigmoid prijenosna funkcija

Sigmoid prijenosna funkcija je prijenosna funkcija koja koristi sigmoid funkciju[10]

prikazanu u jednadzbi (4 ).



== Ter =1
0x_1+e_x_1+ex_ 7(=%)

(4)
Sigmoid je funkcija koja skup realnih brojeva od —co do 400 preslikava u skup realnih

brojeva od 0 do 1. Graf ove funkcije izgleda kao na slici Sl. 2.3 - Graf sigmoid funkcije.

1- P—
/
0.5+
/
| | 4 | | |
—B —4 -2 0 2 4 s

Sl. 2.3 - Graf sigmoid funkcije[11]
Sigmoid prijenosna funkcija je vrlo ¢esto koriStena u neuronskim mrezama.
Vrijednosti vrlo brzo rastu prema 1 ili 0 te se moze dogoditi problem nestajuéeg
gradijenta [11]. Zbog niskog gradijenta na granicama ucenje propagacijom unatrag
postaje teze, te ako ulazi ili izlazi slojeva poCnu postizati visoke ili niske vrijednosti ,
one se nakon prolaza u prijenosnu funkciju svode na 0i 1 gdje gradijent nestaje.

Stvara se problem saturacije te se ucenje usporava.

2.1.3.2 Tanh prijenosna funkcija
Tanh prijenosna funkcija koristi hiperbolnu tangens funkciju[12] koja je prikazana u

jednadzbi(5).

sh(x) e*—e™

tanh(x) = ch(x) eX+e*

(5)
Hiperbolna tangens funkcija preslikava skup realnih brojeva od —oo do +oo u skup
realnih brojeva od -1 do 1. Graf ove funkcije je na slici Sl. 2.4 - Graf hiperbolne tangens

funkcije.



tanh(x) 4

Sl. 2.4 - Graf hiperbolne tangens funkcije [13]

Ova prijenosna funkcija je vrlo sliCna sigmoid prijenosnoj funkciji. Obje imaju vrlo
slican graf, razlika je u tome §to tanh preslikava realne broje u skup od-1do 1, a
sigmoid od 0 do 1. Hiperbolna tangens prijenosna funkcija pati od istih problema

nestajuéeg gradijenta kao i sigmoid funkcija.

2.1.3.3 ReLU prijenosna funkcija

Rectified Linear Unit (ReLU) prijenosna funkcija[14] je prijenosna funkcija koja je prvi
put uvedena kao nacin za bolje treniranje mreza. lako izgleda vrlo jednostavno, ova

prijenosna funkcija prikazana u jednadzbi (6) je vrlo efektivna.
f(x) = xT = max (0,x)

(6)
RelLU prijenosna funkcija preslikava skup realnih brojeva od —oo do 40 u skup realnih
brojeva od 0 do +00. Danas je ovo jedna od najcesce koristenih aktivacijskih funkcija
zbog svojih prednosti. Zbog toga Sto je kodomena ove prijenosne funkcije od 0 do +oo
problem nestajuceg gradijenta je znatno umanjen, a nelinearnost je i dalje

postignuta. Graf funkcije mozemo vidjeti na slici Sl. 2.5 - Graf ReLu i GELU funkcija.
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Sl. 2.5 - Graf ReLu i GELU funkcija [15]
Na grafu mozemo vidjeti i jednu od varijanti ReLU, Gaussian-error linear unit(GELU).
Ova prijenosna funkcija je glatka aproksimacija od ReLU. ReLU ima jo§ mnogo

varijanti kao $to su leaky RelLU, parametric ReLU, SiLU i Softplus. [15]



3. Genetski algoritam

Genetski algoritam[16] je racunalni heuristiCki algoritam pretraZivanja temeljen na
idejama evolucije poput mutacije, krizanja i prirodne selekcije. Koristi se za nalazenje
rieSenja visoke kompleksnosti za probleme optimizacije i pretrazivanja. Racunalnom
implementacijom genetskog algoritma se mogu rijesiti razni problemi ukljucujuci i

nalazenje optimalne neuronske mreze.

3.1. Karakteristike

3.1.1. Dobrota

Dobrota je karakteristika koja predstavlja kvalitetu jedinke. Sto je dobrota veéa to je
jedinka efikasnija u rjeSavanju trazenog problema. Dobrota u bioloSkom smislu
predstavlja uspjeSnost razmnozavanja jedinke, drugim rijeCima jedinka koja je
najkvalitetnija ée ostaviti najviSe kopija sebe u idué¢im generacijama. Kod genetskog
algoritma se koristi funkcija dobrote koja vodi u smjeru optimalnog rjeSenja najviSe
dobrote. Implementacije funkcije dobrote mora biti relevantna problemu koji se

pokuSava rijesiti.

Funkcija dobrote moze biti apsolutnalili relativna. Apsolutna dobrota je broj¢ana
vrijednost koja procjenjuje apsolutnu kvalitetu jedinke, a relativna dobrota daje

relativhu procjenu, na primjer jedinka A je bolja od jedinke B.

Kako bi se izracunala dobrota ¢esto su potrebni kompleksni izracuni. Zbog racunalne

slozenosti nekada je dovoljno izraCunati procjenu dobrote, ovisno o zadatku.

3.1.2. Selekcija

Selekcija je proces odabiranja jedinke iz skupine jedinki. Pri selekciji unutar
genetskog algoritma cilj je izabrati Sto viSe kvalitetnih ali razlic¢itih jedinki, kako bi

odrzali genetsku raznolikosti u populaciji.



3.1.2.1 Roullete wheel selekcija

Roullete wheel selekcija bira jedinku sa vjerojatnosc¢u p za tu jedinku, gdje je
vjerojatnost p proporcionalna dobroti te jedinke u usporedbi sa dobrotom generacije.
Formula roullete wheel selekcije je prikazana pod brojem (7).

fi

=N
j=1fj

D

(7)
3.1.2.2 Turnir selekcija
Turnir selekcija je selekcija koja bira najbolju jedinku, iz podskupa jedinki populacije.
Odredujemo veli¢inu podskupa n, biramo n nasumicnih jedinki, te uzimamo najbolju

medu njima.

3.1.3. Elitizam

Elitizam je uzimanje odredenog broja najboljih jedinki iz proSle generacije te direktno

stavljanje tih jedinki u sljedec¢u generaciju.

Elitizam se koristi iz razloga $to pri stvaranju nove generacije globalno optimalno
rieSenje moze biti izgubljeno. Ako su elitistiCke jedinke u lokalnog optimumu moze se
dogoditi konvergencija u lokalni optimum i gubljenje moguénosti nalazenja globalnog
optimuma. |z ovog razloga pri koriStenju elitizma treba paziti da broj najboljih jedinki

koje se prenose nije prevelik.
3.1.4. Krizanje

Krizanje je proces stvaranja nove jedinke iz dvije roditeljske jedinke koje se biraju
selekcijskim algoritmom. Geni nove jedinke se odreduju pomocu algoritma za

krizanje i dvije roditeljske jedinke.

Neki od algoritama krizanja su uniformno krizanje gdje se za svaki gen djeteta
nasumicno bira isti gen od jednog ili drugog roditelja, ili krizanje sa tockom prijeloma
gdje se bira pozicija u genomu gdje se sijeCe genom od oba roditelja na dva dijela te

uzima po jedan dio od svakog. Takoder se mogu uzeti srednje vrijednosti genoma



roditelja ili uzeti gen sa vrijednoS¢u izmedu gena roditelja sa uniformnom ili

normalnom razdiobom.

3.1.5. Mutiranje

Mutiranje je mijenjanje gena jedinki za malu vrijednost kako bi se odrzala genetiCka
raznolikost. Mutiranje se obi¢no obavlja tako da se sa zadanom vjerojatno§éu mutira
svaki gen, i mijenja mu se vrijednost za odredeni broj koji se moze uzetiili iz normalne
razdiobe sa zadanom standardnom devijacijom ili iz uniformne raspodjele sa
zadanom Sirinom. Ako je vjerojatnost zadovoljena, tada se sa zadanom vjerojatnoScu
odreduje hoce li mutacija biti mala ili velika. Velika mutacija je mala mutacija

pomnozena sa nekim koeficijentom vec¢im od 1.
Kod mutiranja vrijede tri generalna pravila:

e Svaka tocCka u prostoru trazenja mora biti dohvatljiva kroz jednu ili viSe
mutacija
e Ne smije postojati preferencija za smjer u prostoru trazenja

e Malene mutacije trebaju biti vjerojatnije od velikih

Mutiranje se moze dodatno unaprijediti na nacin da ako nije dugo doSlo do promjene
u dobrotama jedinki populacije, vjerojatnost mutacije se poveca i/iliiznos mutacije se

poveca.

3.2. Algoritam i pseudokod

Na pocetku se mora inicijalizirati poCetna generacija kandidata. NajceSée su ti
kandidati nasumicno rasporedeni u domeni mogucih rjeSenja ili poCinju oko iste
tocke, no mogu se uzeti i kandidati unutar dijela domene gdje znamo da postoji

optimalno rjeSenje. Nakon inicijalizacije, svaki individualni kandidat se mora ocijeniti



dobrotom. Genetski algoritam je iteracijski algoritam. Broj iteracija je jednak
maksimalnom broju generacija. Pri poCetku algoritma jedinke se inicijaliziraju te se
stvara poCetna generacija. Iz te poCetne generacije se izraCuna dobrota svake jedinke.
Na temelju dobrote stvaramo novu generaciju. Prvo se elitisti¢ke jedinke prebace u
novu generaciju, zatim se krizaju jedinke iz prosle generacije i stvaraju nove jedinke.
Kada smo ispunili novu generaciju mutiramo svaku jedinku. Ovaj proces se iterira dok
maksimalni broj generacija nije dostignut ili trazena dobrota nije ostvarena.

Pseudokod algoritma je prikazan u nastavku (Kod 3.1).

inicijaliziraj prvu generaciju

WHILE iteracija < maksimalnoIteracija {
izradunaj dobrotu
novaGeneracija = stvoriNovuGeneraciju ()
mutiraj novu generaciju

iteracija++

stvoriNovuGeneraciju () {
dodaj elitisticke jedinke
za svaku ostalu jedinku {
izaberi dva roditelja selekcijom
kriZaj roditelje i dodaj jedinku
}

vrati novu generaciju

Kod 3.1



4. Implementacija sustava

Sustav je implementiran u programskom jeziku java koriste¢i Maven alat za automatizaciju
izrade.

4.1. Implementacija igre Texas Hold'em poker

Graficko sucelje Texas Hold'em poker igre je implementirano u ljusci operativhog
sustava. Temeljeno je na ASCII prikazu karata i tekstualnoj komunikacijiizmedu igre i

ljudskogigraca. U igri vrijede standardna pravila Texas Hold'em pokera.
4.1.1. Evaluacija karata

Racunalno najzahtjevniji dio igre pokera je evaluacija snage ruke. Nacin na koji se
evaluira ruka je pomoc¢u hash tablica. Hash tablice su kreirane koristeci hash
optimizaciju i pametno Sifriranje. U toj tablici svaka kombinacija od 5 karata ima
pridijeljenu cjelobrojnu vrijednost. Tablica je dodatno optimizirana na nacin da se
kombinacije koje imaju istu snagu Sifriraju na istu vrijednost. KoriStenje takve tablice
je vrlo efikasno i prikladno za koriStenje u genetskom algoritmu koji zahtjeva brzinu.
KoriStena je gotova implementacija nadena na GitHub internetskoj stranici kreirana
od strane korisnika Jmp. Implementacija se zove JmpEvaluator[17] te je link na

GitHub stranicu implementacije priloZen u literaturi.

4.2. Implementacija neuronske mreze

4.2.1. Ulazi i izlazi neuronske mreze za igru pokera

4.2.1.1 Ulazi

Poker je igra sa mnogo faktora stanja, te je mreza implementirana na nac¢in da uzimau
obzir Sto viSe njih kako bi mogla donijeti apstraktnu odluku Sto prilagodeniju stanju za

stolom.

Mreza kao ulaz dobiva sve karte na stolu i u ruci igra¢a neuronske mreze. Svaka karta

je opisana sa 5 vrijednosti. Prva vrijednost je normalizirana vrijednost karte izmedu O i



1. As imavrijednost 1 dok dvojka ima vrijednost 2 / 14. Nakon vrijednosti, u ulazu
slijede &etiri broja. Svaki broj ozna¢ava jednu boju. Ako karta ima boju srca, ulaz za
srce je postavljen u vrijednost 1 dok su ostali ulazi 0. Karte ¢ine 35 ulaza neuronske
mreZe. Kada karta na stolu nije izvuCena, tada su ulazi za tu kartu svi jednaki nuli.
Ulaz karte as srce je prikazan slikom u nastavku (Sl. 4.1 - Ulaz neuronske mreze za

kartu as srce).
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Sl. 4.1 - Ulaz neuronske mreZe za kartu as srce
Nakon karte kao ulaz se Salju informacije o stanju igraca neuronske mreze. Njegov
broj ¢ipova, broj trenutnog uloga u igri, pozicija za stolom. Nakon informacija o igracu
kao ulaz se Salju i informacije o stolu i drugim igra¢ima. Broj ¢ipova ukupno ulozenih
od svih igraCa, pozicija small blind igraCa, te za svakog igraCa vrsta njegove prosle
akcije i njena vrijednost u Cipovima. Sa svim ovim informacijama to ¢ini ukupno 48

ulaza. Svaki ulaz je normaliziran na vrijednosti izmedu 0 i 1(ukljucivo).

4.2.1.2 1zlazi

Svaki igra¢ u pokeru na potezu moze donijeti najviSe dvije odluke. Prva odluka je potez
koji zeli napraviti. Taj potez ovisi o situaciji u kojoj se igra¢ nalazi. Mogu¢i potezi su
fold pri €emu igra¢ odustaje od trenutne runde, check kada je igra¢ uloZio jednako
maksimalnom ulogu te Zeli nastaviti igru bez dodatnih uloga, call kada igra¢ stavlja
ulaze Cipova jednako maksimalnom ulogu, raise kada igra€ povisuje maksimalni ulog
te allin kada igrac ulaze sve svoje Cipove. Drugi potez igra¢ moze donijeti ako je prva

odluka poteza bila raise. U tom slucaju igra¢ mora odluciti koliko Cipova zeli uloziti.



Implementirana mreza mora donijeti maksimalno dvije odluke, stoga ima dva izlaza.
Prviizlaz je klasifikacijski izlaz gdje mreza klasificira koji potez zeli napraviti.

Klasifikacija se moZze napraviti na viSe nacina.

4.2.1.3 One hot encoding klasifikacija

Ako kategorije klasifikacije nemaju relacije jedna sa drugom tada je najbolje koristiti
one hot encoding klasifikaciju. Takva klasifikacija za svaku kategoriju pridjeljuje jedan
output. Gleda se koji izlaz ima najveéu vrijednost i smatra se da je ulaz klasificiran u
kategoriju koja pripada tom izlazu. Ova vrsta klasifikacije se koristi kada kategorije
nemaju medusobne relacije, na primjer ako zZelimo klasificirati Zivotinju kao vuk ili

ZecC.

Sa druge strane klasifikacija koja je koriStena za odredivanje poteza je klasifikacija sa
jednim izlazom. lzlaz se dijeli na kategorije, na primjer dio od 0 do 0.5 pripada
kategoriji A, a dio od 0.5 do 1 pripada kategoriji B. Kategorija ulaza je jednaka dijelu u
kojem se nalazi taj izlaz, na primjer ako je izlaz 0.7, kategorija je tada B. Ova vrsta
klasifikacije se koristi kada izmedu kategorija postoji neka relacija. U slu¢aju poteza,

potez folda je blize potezu calla nego raisea, i obrnuto.

4.2.1.4 Regresija

Kada je izabran potez koji mreza bira, ako je potez raise mora se odrediti vrijednost
uloga. Uzima se drugi izlaz i ovisno o njegovoj vrijednosti ulaZze se odredena koli¢ina
¢ipova. Ovaj izlaz je regresijski izlaz, Sto znaci da odreduje kontinuiranu vrijednost kao

Sto je iznos Cipova.
4.2.2. Prijenosne funkcije implementacije

U implementaciji su koristene sigmoid i ReLU prijenosna funkcija. Za skrivene
aktivacije je koriStena ReLU prijenosna funkcija. Za klasifikacijski izlaz je koriStena
sigmoid prijenosna funkcija, a za regresijski izlaz je koriStena funkcija identiteta sa

ograniCenjem.



4.2.2.1 Problemi sa koriStenjem sigmoid prijenosne funkcije

Pri ranijoj verziji implementacije sigmoid prijenosna funkcija je bila koriStena kao
prijenosna funkcija za skriveni sloj. Zbog problema sa funkcijom dobrote koriStenjem
sigmoid prijenosne funkcije doslo je do smanjenja ucCenja i problema saturacije. Svi
izlazi su poprimali grani¢ne vrijednostiili 0.5, i mreZa je uvijek radila iste poteze. O

ovom ¢e problemu biti jo$ diskutirano naknadno u potpoglavlju 4.4.

4.3. Implementacija genetskog algoritma

4.3.1. Implementacija algoritma racunanja dobrote

Kako bi se dobrota izraGunala mreZze moraju igrati implementiranu igru. Sustav je
implementiran sa namjerom da mreze uce igrajuéi jedna protiv druge. Generacija je
smjestena na stolove sa nasumié¢nim izborom sudionika za svakim stolom. Sudionici
igraju partiju dok jedan igraC ne ostane sa viSe od nula Cipova ili dok se ne odigra
predodreden broj rundi. Kada su sve partije zavrSile, mreZe se opet smjesta za
stolove, ali sa drugacijim protivnicima, te se opet odigravaju partije. Ovaj proces se
ponavlja ukupno pet puta. Namjera je da mreze imaju raznovrsnu skupinu protivnika

iz cijele generacije.
4.3.2. Implementacija inicijalizacije, selekcije, krizanja i mutacije

Zainicijalizaciju je koriStena Xavierova inicijalizacijska metoda. Za selekciju je

koriStena turnirska selekcija. Za krizanje je koriStena metoda srednje vrijednosti.

4.3.3. Implementacija funkcije dobrote

Implementacija funkcije dobrote predstavlja najve¢u prepreku u treniranju neuronske
mreze za poker. Poker je igra na srecu u kojoj i najgori igra¢ nekada pobijedi. KoriSteno
je viSe varijanti funkcija dobrote. O problemima sa svakom funkcijom dobrote biti ¢e

diskutirano u potpoglavlju 4.4.



4.3.3.1 Funkcija dobrote srednje vrijednosti koli¢ine ¢ipova

Funkcija dobrote srednje vrijednosti dobitka Cipova racuna srednju vrijednost koli¢ine
Cipova iz svih stolova za kojima je mreza igrala. Kada igraci igraju dovoljno rundi
medusobno igra¢ koji je najviSe zaradio bi trebao biti najkvalitetniji. U pravoj igri
pokera medu ljudskim igrac¢ima, kada se uzme u obzir dovoljni broj partija ovo pravilo

zaista procjenjuje kvalitetu igraca.

4.3.3.2 Funkcija dobrote evaluacijom poteza

Funkcija dobrote evaluacijom poteza prati svaki potez koji je odredeni igra¢ napravio, i
na kraju runde evaluira koliko je su potezi bili kvalitetni i na temelju toga daje ili
oduzima igracu bodove dobrote. Na primjer, ako je igra¢ u jednoj rundi povisio ulog, i
izgubio je rundu bodovi ¢e mu se oduzeti. Ako je imao slabu ruku, puno ¢e mu se vise
bodova oduzeti nego ako je imao snaznu ruku. Isto tako ako je igra¢ povisio ulog i
dobio bodovi ée mu se dodati, no puno viSe bodova ¢e mu se dodati ako je imao
snaznu ruku nego ako je imao slabu ruku. Formula za izracun bodova u slu¢aju kad je

igrac povisio ulogi dobio je prikazana u nastavku ( 8).

f(x):kp* by * Sy

(8)
Gdje je k), koeficijent poteza. Koeficijent poteza je koeficijent koji odreduje kakve
posljedice potez ima u igri. Koeficijent poteza allin-a koji ima velika posljedice je veéi
od koeficijenta fold-a koji nema veliki utjecaj na poziciju igraca. b, je ulog koji je igra¢
ulozio. S, je snaga ruke igraCa, skaliranaizmedu 0i 1. Ovisno o potezu i rezultatu

runde svaka druga jednadzba izgleda malo drukgije.

4.3.3.3 Funkcija dobrote razlike snage ruke i uloga

Funkcija razlike snage ruke i uloga racuna omjer snage ruke kroz maksimalnu snagu
ruke i omjer uloga kroz maksimalni ulog. Omjer snage ruke se potencira faktorom
kako korelacija izmedu snage i uloga ne bi bila linearna; za slabe do srednje ruke se
ulaZe malo te kada ruka postaje jaga ulog naglo raste. Zeli se postiéi da vrijedi

jednadzba koja slijedi (9).



(9)
Gdje je s, snaga ruke igraca, s,,,, Mmaksimalna snaga ruke, b, ulogigraca, b,,,x
maksimalni ulog igraca. Graf ove funkcije je prikazan plavom bojom na slici (Sl. 4.2 -
Graf omjera snage i omjera uloga napravljen u Desmos[19] alatu), gdje je y 0os omjer
uloga a x os omjer shaga. Crvenom bojom je prikazan linearni graf u kojem je za slabe

ruke ulog previsok.
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Sl. 4.2 - Graf omjera snage i omjera uloga napravljen u Desmos[19] alatu

4.4. Problemi implementacije

4.4.1. Problemi sa algoritmom raé¢unanja dobrote

MreZzama se racuna dobrota dok igraju poker sa drugim mreZzama. Neke mreze igraju
vrlo neoptimalno i zbog toga neoptimalne strategije drugih mreza postaju
pobjednicke. Zbog toga tocnost podataka na kojima mreza uci postaje upitan. Ako je
jedna mreza za stolom nasumicno ulozila sve Cipove, taj ulazni podatak gubi znacaj
koji biimao u pravoj partiji protiv ljudskih igra¢a. Mreza nema moguénost napraviti
korelacije izmedu poteza drugih igraca, njihove moguénosti dobitka i naposljetku
svojeg odgovora. Ovaj problem se dalje Siri u arhitekturu neuronske mreze gdje neki
ulazi postaju Sum, te u funkcije dobrote u kojima postaje potrebno procijeniti

kvalitetu mreze iskljucivo na temelju samo njenog stanja, a ne stanja za stolom.



4.4.2. Problemi sa koriStenjem sigmoid prijenosne funkcije za

skrivene slojeve

Sigmoid prijenosna funkcija ima poznati problem sa saturacijom. Ova prijenosna
funkcija preslikava velike pozitivne brojeve u 1, i male negativne brojeve u -1. Kada se
u aktivacijama pocnu pojavljivati visoki brojevi, sve se aktivacije tada preslikavaju u
istu vrijednost. Tijekom propagiranja kroz sve slojeve dolazi do saturacije i sve ulazne

vrijednosti se preslikavaju u iste izlaze. Zbog toga mreza nije sposobna ugiti.

Kod koristenja objektivne funkcije dobrote ovaj problem se moze izbjedi, jer same
vrijednosti za koje ne¢e doci do saturacije su preferirane dobrotom. No, uigrama na
sre¢u kao Sto je poker teSko je objektivno evaluirati dobrotu. MreZa kojoj vrijednosti
tezina naginju saturaciji moZze dobiti na sre¢u i tada cijela populacija naginje prema
saturaciji. Kada se ova pojava ponovi viSe puta tijekom treniranja, cijela populacija
konvergira prema vrijednostima tezina i pristranosti koje izazivaju saturaciju i tada

ucenje prestaje.

Zbog ovog problema u implementaciji je bila potrebna promjena prijenosnih funkcija

skrivenog sloja, i implementacija drugacijih funkcija dobrote koje su objektivnije.
4.4.3. Problemi sa funkcijama dobrote

4.4.3.1 Problem sa funkcijom dobrote srednje vrijednosti ¢ipova

Prva implementirana funkcija dobrote je funkcija dobrote srednje vrijednosti Cipova
opisana u potpoglavlju 4.3.3.1. Problemi sa ovom funkcijom dobrote su nastali zbog
utjecaja srece u njenoj evaluaciji i nac¢ina na koji mreZze medusobno igraju. Problem je
direktno povezan sa problemom opisanim u potpoglavlju 4.4.1. Zbog toga Sto mreze
igraju medusobno, dobitniCka mreza je Cesto neoptimalna, a gubitnicke mreze su jos
neoptimalnije. Dobitak postaje loS pokazatelj kvalitete te se preciznost procjene
kvalitete gubi. MreZe koje najviSe uloze i posreciim se postanu ,,najdobrije” te nakon

mnogo iteracija sve mreze po¢nu Sto viSe ulagati.



4.4.3.2 Problemi sa funkcijom dobrote evaluacije poteza

Funkcija dobrote pomocu evaluacije poteza je opisana u potpoglavlju 4.3.3.2 i
procjenjuje dobrotu na temelju kvalitete poteza koje mreza radi. Problem ove funkcije

dobrote je u njenom kompleksnom izradunu i na¢inu bodovanja.

Tesko je odrediti sva stanja u kojima mreza moze biti i to¢an potez u tim stanjima.
Nadalje, iako je relativno lagano odrediti kada je primjerice potez poviSenja uloga bio
dobar, poteze poput checka je tesko vrednovati. Cak i ako uspijemo vrednovati check,
tesSko je uskladiti sve koeficijente poteza kako bi mreza donosila dobre odluke. Ako je

neki koeficijent imalo prevelik mreze ¢e poceti preferirati te poteze.

Potez poviSenja uloga se vrednuje na temelju snage ruke, koli¢ine uloga i toga je li
igra¢ pobijedio. Tu opet dolazi do poveznice sa problemom opisanim u potpoglavlju
4.4.1. Mreza koja je pobijedila nije nuzno igrala dobro ali se vrednuje kao da je dobro
igrala. Tada mreZze koje ne rade nuzno najbolje poteze postanu preferirane i konvergira

se u loSe rjeSenje.

4.4.3.3 Problemi sa funkcijom dobrote razlike omjera snage i uloga

Funkcija dobrote razlike omjera snage i uloga opisana u potpoglavlju 4.3.3.3
procjenjuje kvalitetu mreze na temelju razlike izmedu snage ruke koju mrezaimai

uloga mreze.

Ova funkcija dobrote rjeSava probleme koje ostale funkcije dobrote imaju. Zbog toga
Sto se kvaliteta mreze procjenjuje samo na temelju uloga i jaCine ruke koji je mreza
ostvarila u rundi, a ne uzima se u obzir pobjeda i osvojeni Cipovi te generalno nema
usporedbe sa ostalim mrezama, postize se objektivnije mjerenje kvalitete. lako ova
funkcija dobrote ne uzima u obzir kompleksnije odnose stanja igre i poteza, lakSa je za

koristiti i preciznija je u evaluaciji.

Zbog toga Sto ne uzima u obzir kompleksnije odnose stanja igre, pri koriStenju ove
funkcije dobrote veéina ulaza u neuronsku mrezu postaje redundantno. Mreza se
procjenjuje samo na temelju snage ruke i uloga, stoga jedini parametri koje mreza
treba primiti na ulaz su karte u ruci i na stolu, iznos trenutnog uloga te ukupniiznos

¢ipova koje mreza ima. Svi ostali ulazi postaju Sumovi koji mrezi usporavaju ucenje.



5. Moguce nadogradnje

5.1. Implementacija neuronske mreze jednostavne

arhitekture

Uz funkciju dobrote razlikom omjera snage ruke i uloga (4.3.3.3) implementirana
mreza je prekompleksna Sto otezava ucenje. Implementiranje mreze jednostavnije
arhitekture sa manje ulaza bi mozda ubrzalo u¢enje i genetskim algoritmom bi se

mozda naslo bolje rjeSenje.

Ovakva jednostavna arhitektura bi primala samo karte igraca, karte na stolu, iznos
uloga i ukupniiznos Cipova igrac¢a u obzir. Takva mreza bi imala manje Sumova te je

manja vjerojatnost konvergencije prema neoptimalnom rjeSenju.

5.2. Implementacija treniranja mreze jainom karata u ruci

Trenutno implementirane mreze ulaze u igru protiv drugih mreza sa nula znanja o igri.
Potencijalno poboljSanje je treniranje mreza na podatcima o po¢etnim kartama u ruci

i idealnim potezima na temelju postojecih tablica.

Ovakve mreZe bi usle u igru sa izgradenim pocetnim znanjem. Implementacija
predtreniranja jacinom karata u ruci bi potencijalno rijeSila probleme sa algoritmom

dobrote i funkcijama dobrote koji su opisani u poglavlju 4.4.

5.3. Implementacija unaprijedenih funkcija dobrote

Implementirane funkcije dobrote zbog opisanih problemaili procjenjuju loSe ili ne
uzimaju cijelo stanje igre u obzir. Potencijalno unaprijedenje sustava bi bila nova
implementacija funkcije dobrote koja dobro procjenjuje i uzima cijelo stanje igre u

obzir. Sumovi bi nestali i uéenje bi se ubrzalo.

Potencijalni problem ovakve funkcije dobrote predstavlja kompleksnostizracuna.



Zakljuéak

Cilj rada je bio implementirati igru Texas Hold'em poker te neuronske mreze i genetski
algoritam u kojem mreze uce igrati na nacin da igraju medusobno. Zbog nedostataka
u racunanju dobrote i inherentnoj sreci koja je dio igre pokera, pametni igrac koji je
dobiven kao rezultat nije efikasan. Cini mnogo pogresnih poteza i igra izmedu ovakvih

agenata se svodi na sredu.

Problemi implementacije su objektivno i precizno odredivanje dobrote te nacin

ucenja medusobnom igrom u kojemu moze doci do pogreSne interpretacije stanja.

Kako bi napravili kvalitetnog agenta, potrebna su poboljSanja. Neka od potencijalnih
poboljSanja su treniranje neuronskih mreza na skupu podataka o igri, na primjer
skupu podataka o kartama u rukama i optimalnim prvim potezima, te tek nakon toga
treniranje medusobnom igrom. Implementacija jednostavnije arhitekture neuronske
mreze koja kao ulaz dobiva osnovne informacije o stanju igraca kojim mreza upravlja
ima potencijala biti efektivna, no ne moze reagirati na poteze drugih igraca i slicne

apstrakcije u stanju igre.
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Privitak

Upute za korisStenje programske podrske

Programska podrska se nalazi na poveznici: https://github.com/Frans1905/PokerAl.

Za koriStenje softvera potreban je alat Maven. Upute za instalaciju Maven alata:

https://maven.apache.org/install.html.

Kako bi pokrenuli sofver prvo je potrebno klonirati repozitorij sa GitHub-a.

Pozicionirajte se u Zeljeni direktorij i upisite u terminal:

git clone https://github.com/Fransl1905/PokerAI.git

Nakon kloniranja repozitorija, pozicionirajte se u root direktorij projekta i unesite

sljede¢u naredbu u terminal:

mvn install compile

Programska podrska je sada spremna za koriStenje.

Za pokretanje aplikacije u root direktoriju unesite komandu:

mvn exec:java "-Dexec.mainClass=game.app.PokerAI"

Pri pokretanju susrest ¢ete se sa korisnickim suceljem na slici SL. 0.1 - Korisni¢ko

sucelje aplikacije.
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By Fran Siric

Play demo

Train network

Play against network
Exit

Choose option number: |

Sl. 0.1 - Korisni¢ko sucelje aplikacije


https://github.com/Frans1905/PokerAI
https://maven.apache.org/install.html

Za odabir opcije mora se unijeti odgovarajuci broj. Prva opcija demo zapocinje igru
protiv tri demo igraca. Jedan igrac¢ uvijek povisuje ulog, drugi igra¢ uvijek folda, i treci
igrac uvijek zove ulog. Druga opcija, train network, zapocinje treniranje mreze
genetskim algoritmom. Svaka generacija je ispisana zajedno sa vremenom koje je
proslo te srednjom, medijalnom i najvecom dobrotom. Na kraju treniranja je moguce
spremiti mrezu u datoteku te igrati protiv mreze. Tre¢a opcija zapoc€inje igru protiv
postojece mreze. Odabire se broj igraca, te se za svako slobodno mjesto za stolom
odabire jedna od spremljenih mreza. Nakon odabira svih mreza igra prikazana na

slici(SL. 0.2 - Korisni¢ko sucelje igre) poginje.

Drawn cards:

hat do you wanna do (Check/Raise/Fold/Allin):

Sl. 0.2 - Korisnicko sucelje igre

U korisni¢kom sucelju na vrhu su ispisane karte na stolu. Slijedi redoslijed akcija prije
igracevog poteza. Nakon akcija ispisano je igracevo stanje; njegov broj Cipova i karte u

ruci. Na kraju se igraca trazi tekstualni unos poteza.



Sazetak

Implementirana je neuronska mreza trenirana genetskim algoritmom za igranje igre
Texas Hold'em poker. Implementirani nacin treniranja je medusobnom igrom. Nacin
treniranja i racunanja dobrote kroz takvu igru predstavljaju problem zbog
karakteristike Pokera kao igre na sre¢u. Dobiveni agent ne radi najoptimalnije poteze.
Potencijalna poboljSanja su treniranje podatcima prije igre, promjena arhitekture

neuronske mreze ili promjerna raCunanja dobrote.

Neural network which was trained using a genetic algorithm to play Texas Hold'em
poker was implemented. The implemented way of training was playing against each
other. Caculating fitness combined with the unoptimal way of training was a problem
because of characteristics of poker as a game of luck. The obtained agent did not
make the most optimal moves. Potential improvements include training on existing
data before playing with each other, changing network architecture and changing the

way fitness is calculated.



