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ВВЕДЕНИЕ

В наше время моделирование поведения является важной и очень вос

требованной областью. Модели могут использоваться для предсказывания

и прогнозирования. В контексте этих задач игры могут рассматриваться

как хорошая тестовая площадка для проверки новых методов и технологий

искусственного интеллекта.

Любой модели для хранения информации о реальных процессах необхо

дим способ уменьшать все пространство состояний. Зачастую ограничения

накладываемые на модели позволяют существенно упростить представле

ние реального процесса. К примеру, в играх с неполной информацией по

строение абстракции дерева игры за счет объединения информационных

множеств позволяет уменьшить объем информации хранимой в модели. За

счет этого обучение происходит быстрее.

В настоящей работе приведен новый способ построения абстракции для

эффективного представления состояний игры. Важно, что метод позволяет

строить абстракцию игры индивидуально для каждого оппонента в зави

симости от полученной в процессе игры информации о стратегии игрока,

а также в зависимости от общего числа сыгранных партий. Данная аб

стракция используется при моделировании поведения агента. От качества

построенной абстракции напрямую зависит результат моделирования оп

понента, а следовательно и игры против него.

В третьей главе будут приведены результаты применения метода по

строения абстракции для построения контрстратегий против существую

щих агентов для игры в покер.
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Глава 1. Основные понятия

В данной главе будут приведены основные понятия, которые в дальней

шем будут использованы в работе для описание алгоритма и результатов.

Также в данной главе будет приведен краткий обзор существующих работ

на тему моделирования и построения абстракций.

1.1. Представление игры в экстенсивной форме

Существуют разные типы представления игр. Самый привычный — в

виде набора правил игры. Несмотря на то, что этот способ является про

стым, для того, чтобы можно было делать выводы о динамике игры и

выигрыше, необходимо более формальное определение.

Достаточно часто используется способ представления игры в экстен

сивной форме. Экстенсивная или расширенная форма игры дается в виде

дерева, в котором вершины представляют состояния игры и корень дере

ва — начальное состояние. Есть два типа вершин:

∙ Вероятностные вершины — вершины, в которых происходит случай

ный процесс, переводящий игру в другое состояние

∙ Вершины принятия решения — состояния игры, в которых игрок со

вершает действие

На рисунке 1.1 приведен фрагмент дерева представления игры в экс

тенсивной форме для двух игроков. Вершина дерева (изображена в виде

ромба) — вероятностная вершина, в которой происходит случайный про

цесс. Круглые вершины — вершины принятия решений одним игроком,

квадратные — другим. Овалами, объединяющими несколько вершин, обо

значены информационные множества.

Формальное определение многошаговой позиционной игры с неполной

информацией [1]:
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Рис. 1.1. Пример дерева представления игры с неполной информацией в экстенсивной

форме

Определение: Многошаговая позиционная игра Γ 𝑛 лиц определяется:

1. Заданием множества 𝑁 всех игроков (|𝑁 | = 𝑛).

2. Заданием древовидного графа 𝐺 = (𝑋,𝐹 ) (где 𝑋— множество вершин

в дереве, а 𝐹 : 𝑋 → 𝑋, для любого 𝑥 ∈ 𝑋 𝐹 (𝑥) — множество

потомков вершины 𝑥 в дереве) с начальной вершиной 𝑥0, называемой

начальной позицией игры.

3. Разбиением множества всех вершин 𝑋 на 𝑛 + 2 множеств

𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑛, 𝑋𝑡𝑒𝑟𝑚, 𝑋𝑐, где множество 𝑋𝑖 называется множеством

очередности 𝑖-го игрока (𝑖 = 1, . . . , 𝑛), а множество 𝑋𝑡𝑒𝑟𝑚 = {𝑥 : 𝐹𝑥 =

∅} — множеством окончательных позиций. 𝑋𝑐 — множество вершин

случая.

4. Заданием функции 𝑓𝑐 сопоставляющей каждой вершине случая 𝑥 ∈

𝑋𝑐 вероятностную меру 𝑓𝑐(𝑦|𝑥) на 𝑦 ∈ 𝐹 (𝑥) (𝑓𝑐(𝑦|𝑥) — вероятность
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из вершины 𝑥 в дереве 𝐺 перейти в вершину 𝑦). Все такие меры

независимы.

5. Подразбиением каждого множества 𝑋𝑖, 𝑖 = 1, . . . , 𝑛 на 𝑘 непересекаю

щихся множеств 𝐼𝑗𝑖 = 𝑋𝑗
𝑖 𝑗 = 1, . . . , 𝑘, называемые информационными

множествами 𝑖-го игрока (|𝐼𝑖| = 𝑘). При этом для любых позиций од

ного и того же информационного множества множество следующих

за ним вершин должно содержать одно и то же число вершин, т.е. для

любых 𝑥, 𝑦 ∈ 𝐼𝑗𝑖 : |𝐹𝑥| = |𝐹𝑦|, и никакая вершина информационного

множества не должна следовать за некоторой другой вершиной этого

же множества, т.е. если 𝑥 ∈ 𝐼𝑗𝑖 , то не существует другой вершины

𝑦 ∈ 𝐼𝑗𝑖 такой, что 𝑦 ∈ 𝐹𝑥

6. Заданием вектор-функции 𝐾(𝑥) = (𝐾1(𝑥), . . . , 𝐾𝑛(𝑥)) на множестве

окончательных позиций 𝑥 ∈ 𝑋𝑡𝑒𝑟𝑚; функция 𝐾𝑖(𝑥) называется выиг

рышем 𝑖-го игрока.

Также стоит заметить, что листы дерева из определения являются тер

минальными состояниями, показывающими, что игра закончена и не может

быть совершено никаких действий.

Наличие скрытой информации отличает игры с неполной информацией

от игр с полной информацией. Наличие скрытой информации важно, по

тому что оно означает, что для каждого игрока, различные вершины при

нятия решения становятся неразличимыми — принимая игровое решение

о каком-либо действии, игрок точно не знает, какой вершине информаци

онного множества соответствует текущее состояние игры. Также можно

сказать что игра с полной информацией является вырожденным случаем

игры с неполной информацией, так как в случае полной информации каж

дое информационное множество содержит только одну вершину.
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1.2. Факторы

1.2.1. Определение

Дадим формальное определение понятия фактор, используемого в дан

ной работе для описания некоторого подмножества информационных со

стояний (см. определение представления игры в экстенсивной форме 1.1).

Определение: Пусть 𝐺 = (𝑋,𝐹 ) — древовидный граф игры с неполной

информацией 𝑛 лиц, представленной в экстенсивной форме, тогда факто

ром 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑘 для игрока 𝑖 называется отображение 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑘 : 𝐼𝑖 → 𝐵, где 𝐵 —

множество значений фактора, 𝐼𝑖 — множество всех информационных мно

жеств игрока 𝑖 (фактор принимает конечное множество значений |𝐵| = 𝑛𝑘,

не уменьшая общности можно считать, что это отрезок ряда целых чисел

0..𝑛𝑘 − 1).

Таким образом каждый фактор задает для каждого игрока разбиение

всех информационных множеств в дереве игры на некоторые классы. Если

мы рассмотрим множество факторов, то на него не накладывается ника

ких дополнительных ограничений, т.е. вполне возможно, что какому-то

подмножеству всех информационных множеств будет соответствовать два

различных значения двух факторов. Это создает некоторую избыточность

описания состояния игры набором факторов.

Простой пример фактора — текущая стадия игры. Допустим, в некото

рой игре есть 𝑛 стадий, правила игры на каждой стадии имеют некоторые

особенности, тогда фактор разбивающий множество всех информационных

множеств на стадии будет каждому информационному множеству сопо

ставлять целое число из диапазона 0, . . . , 𝑛− 1.

1.2.2. Пространство состояний

Представление игр в экстенсивной форме имеет существенные недо

статки. При наивном подходе к моделированию представление модели оп

понента в памяти будет иметь состояние для каждой вершины в дереве
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игры. В результате размер такого представления будет сопоставим по раз

меру с полным деревом игры, что для реальных игр делает работу с такими

моделями практически невозможной.

Еще одной причиной, почему дерево игры необходимо сокращать, яв

ляется необходимость ускорить обучение модели. Если пространство со

стояний будет слишком большим, то при обучении модели понадобится

большое число наблюдений, прежде чем в каждом из состояний модели

будет достаточное число действий оппонента.

В этом разделе будут представлены некоторые методы для работы с

пространствами многих состояний. Сначала будет дана идея представле

ния состояний для больших пространств. После этого мы сосредоточимся

на уменьшении размера представления с помощью объединения состо

яний. Идея заключается в том, чтобы уменьшить эффективный размер

пространства состояний за счет группировки состояний, которые являют

ся эквивалентными по отношению к некоторому критерию, учитывающему

выигрыш в игре и оптимальные действия.

Пространство состояний можно представить как перечисление всех со

стояний 𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, . . . , 𝑠𝑛}. Такое представление называется экстенсив

ным или явным представлением. Однако, множество состояний возможно

представить без необходимости их перечисления, если мы будем говорить

о свойствах состояний. Такой способ представления называется неявным.

Часто, все пространство состояний будет являться декартовым произведе

нием нескольких дискретных свойств или факторов, по этой причине до

статочно часто используется термин факторное пространство. Большое

преимущество неявного представления в том, что оно может быть гораздо

меньше.

Достаточно сильно с явным представлением связаны понятия абстрак

ция и агрегация. Абстракцию можно рассматривать как процесс удаления

свойств состояний (возможно, каких-либо определенных состояний), ко
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торые считаются неуместными или мало влияющими. Термин агрегация

относится к процессу группировки или объединения состояний в соответ

ствии с определенным правилом эквивалентности. Получающиеся в резуль

тате этого процесса агрегированные состояния могут быть использованы

для представления сгруппированных состояний в уменьшенной модели.

Наиболее подробно в данном разделе будут рассмотрены факторизо

ванные представления. Далее, будут представлены методы для работы с

факторизованными представлениями.

1.2.3. Факторизованное представление

Как уже было сказано, факторизованные представления базируются на

идее, что состояние может быть описано набором свойств или факторов.

Пусть 𝐹𝑎𝑐𝑡 = {𝐹𝑎𝑐𝑡1, 𝐹𝑎𝑐𝑡2, . . . , 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑘} — набор факторов. Множество зна

чений каждого фактора — некоторое дискретное множество.

Состояние игры (информационное множество) представляется набором

из 𝑘 значений факторов и все пространство состояний состоит из всех

возможных комбинаций допустимых значений.

1.3. Абстракция

Под термином абстракция можно понимать не только процесс удаления

свойств состояний в представлении игры, но также результат этого процес

са — построенное пространство состояний. Важно, чтобы это пространство

имело меньший размер по сравнению с исходным пространством состоя

ний. Основную сложность при работе с деревом игры — большой размер

дерева в реальных играх. К примеру, в случае отсутствия абстракции,

при моделировании нужно очень много времени, чтобы в одном состоя

ние увидеть достаточное число действий оппонента. При использовании

абстракции делается предположение о том, что во всех информационных

множествах, соответствующих одному состоянию абстракции, можно на

9



блюдать одни и те же распределения вероятностей действий оппонента. В

общем случае это не верно.

1.3.1. Определение

Дадим формально определение понятия абстракция, используемого в

данной работе.

Определение: Рассмотрим граф представления игры в экстенесивной

форме 𝐺 = (𝑋,𝐹 ), множество факторов. Каждый из факторов задает раз

биение всех информационных множеств 𝐼𝑖 игрока 𝑖 на классы. Назовем аб

стракцией отображение 𝐴 : 𝐹𝑎𝑐𝑡 → 𝐴𝑏𝑠, где 𝐹𝑎𝑐𝑡 = (𝐹𝑎𝑐𝑡1, 𝐹𝑎𝑐𝑡2, . . . , 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑘) —

вектор значений факторов информационного множества 𝐼𝑗𝑖 , 𝐴𝑏𝑠 — некто

рое множество состояний абстракции. Пусть выполняется 𝐴(𝐹𝑎𝑐𝑡(𝐼𝑘𝑖 )) =

𝐴(𝐹𝑎𝑐𝑡(𝐼𝑗𝑖 )), тогда для всех таких 𝑘 должно выполняться: 𝑃 (𝐼𝑘𝑖 ) = 𝑃 (𝐼𝑗𝑖 ) —

функция распределения вероятности возможных переходов из информаци

онного множества 𝐼𝑘𝑖 .

1.3.2. Постановка задачи

Необходимо построить абстракцию игры, которая содержала бы суще

ственно меньшее число состояний, чем число информационных состояний

в дереве игры. При построении абстракции необходимо:

∙ Необходимо минимизировать число состояний — чем меньше состо

яний, тем меньше действий оппонента необходимо наблюдать, чтобы

построить модель.

∙ Абстракция должна обладать похожими стратегическими свойства

ми по сравнению с полным деревом игры. Под похожестью в данном

случае понимаются похожие распределения действий информацион

ных множеств, находящихся в одном состоянии абстракции.
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1.3.3. Существующие подходы

В данном подразделе будет рассмотрено несколько подходов к сокраще

нию дерева игры в покере.

Изоморфизм карт

Самый простой способ построить абстракцию для покера — объединить

состояния с одинаковыми рангами карт, но различными мастями. Пример:

4♠9♠, 4♡9♡, 4♢9♢ и 4♣9♣ можно объединить в одно состояние. Такой

метод построения абстракции не будет в результате терять информацию

об игре, так как нет никакой стратегической разницы в выборе действий с

комбинациями карт, отличающимися только мастью. Данный способ поз

воляет уменьшить число состояний по крайней мере в 4 раза [2]. Однако,

такого сокращения пространства состояний игры все равно будет недоста

точно.

Изоморфизм деревьев

В статье [3] авторы описывают метод уменьшения размерности дерева

игры для поиска эквилибриум-стратегии. Метод использует тот факт, что

некоторые поддеревья можно рассматривать как одно. В результате объ

единения строится уменьшенная абстракция игры, в которой находится

оптимальная стратегия.

Разбиение на корзины

Также для сокращения размера дерева игры используется разбиение

на корзины. Данный подход использует несколько другое определение аб

стракции игры, тем не менее с его помощью также решается задача умень

шения всего пространства состояний игры в экстенсивной форме. На каж

дой стадии игры все возможные карты, которые могут быть сданы игроку, а
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также общие карты разбиваются на фиксированный набор корзин на осно

ве предположения, что карты имеющие похожие стратегические свойства

попадают в одну и ту же корзину. Общий подход в покере — разбиение

карт на основе силы комбинации, которую можно с ними собрать, таким

образом, чтобы слабые комбинации попадали в корзину с меньшим номе

ром, а сильные — в корзину с большим номером. Также есть модификации

данного подхода, учитывающие номер корзины на предыдущей стадии иг

ры, а также использующие различные метрики для сравнения силы полу

чившихся комбинаций, учитывающие не только текущую силу комбинации

карт, но также потенциальную возможность эту комбинацию улучшить.

1.4. Существующие подходы для выделения факторов

Задачи выделения свойств (feature selection и feature extraction) зани

мают одно из центральных мест в машинном обучении. Различные методы

выделения свойств входных данных находят активное применение в рас

познавании образов, классификации, анализе генов. Выделение свойств,

определяя характерные свойства входных данных для обучения, позволяет

алгоритму машинного обучения сфокусироваться на тех аспектах входных

данных, которые являются наиболее важными для анализа и предсказания.

Конечно, здесь уместнее было бы вместо термина свойства использовать

термин факторы, но эта замена была сделана сознательно, чтобы не пу

таться в терминологии, и в качестве факторов понимать только то, что

удовлетворяет определению в этой главе.

Можно выделить два класса методов для решения данной задачи: «фильтр»

и «wrapper» [4]. Достаточно подробный обзор различных методов этих

двух классов дан в работе [5]. В данном разделе будут приведены основ

ные идеи этих двух классов методов. Подход «фильтр» являлся предпосыл

кой для создания алгоритма выделения факторов, который будет описан в

разделе 2.4 данной работы. Насколько известно автору, методы выделе
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ния важных свойств еще не использовались для выделения факторов и

уменьшения размерности абстракции игры.

На рисунке 1.2 приведена общая схема работы методов выделения

свойств в двух разных подходах. Под алгоритмом понимается алгоритм

машинного обучения, использующий представления входных данных в ви

де свойств для обучения и предсказания.

Рис. 1.2. Схемы работы подходов выделения свойств: «фильтр» и «wrapper»

1.4.1. Подход «wrapper»

Данный подход основан на методологии Кохави и Джона [4], которые

предложили простой метод решения проблемы выбора свойств входных

данных основываясь на выбранном методе машинного обучения. Фактиче

ски, алгоритм обучения воспринимается как черный ящик. Метод исполь
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зует результат предсказания алгоритма для оценки важности подмножеств

переменных (свойств). В случае небольшого числа переменных может быть

использован метод последовательного перебора всех подмножеств. Но из

вестно, что эта проблема является 𝑁𝑃 -трудной [6]. Существуют методы

использующие данный подход без полного перебора подмножеств. Вариан

ты жадных стратегий: метод прямого отбора (forward selection) и метод

обратного исключения (backward elimination). В основе метода прямого

отбора лежит идея включения на каждом шаге в модель переменной, луч

ше всего удовлетворяющей критерию. Метод обратного исключения похож

на предыдущий метод, но с тем отличием, что все переменные изначально

включены в модель и постепенно осуществляется отсеивание тех из них,

которые не проходят проверку на значимость.

1.4.2. Подход «фильтр»

Данный подход в отличие от «wrapper» не использует в качестве оценки

результаты выбора свойств какой-либо внешний алгоритм машинного обу

чения. Методы, использующие данный подход, основываются на подсчете

общих характеристик входных данных. Обычно используются различные

статистические функции переменных (свойств) такие как взаимная инфор

мация (mutual information), корреляция Пирсона (Pearson correlation).

1.5. Классификация моделей

В покере, всем игрокам доступна публичная информация об игре, та

кая как ставки и общие карты, однако наличие приватных карт игрока

подтверждает, что есть часть информации об игре известная только од

ному игроку. Наличие такой скрытой информации и делает покер очень

интересной игрой для изучения.

Скрытая информация каждого из игроков играет главную роль в опре

делении того, какие действия будут совершены в течение партии, а также
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кто будет победителем, если игра дойдет до финальной стадии партии,

когда оба игрока откроют приватные карты. Получение информации об

оппоненте, позволяющей отвечать на два последних вопроса является мо

делированием оппонента. В этом разделе будут даны краткие определения

и общие идеи двух видов классификации моделей по типу получаемой

информации и по типу работы алгоритмов моделирования.

1.5.1. Явные и неявные модели

Модели оппонента могут быть явными или неявными. Достаточно мно

го методов в области моделирования оппонентов используют неявное пред

ставление модели. Это означает, что алгоритм скрывает знание об оппо

ненте в своем внутреннем представлении либо в логике процесса принятия

решения. Таким образом, игрок, натренированный против определенного

оппонента, хранит полученные знания как «черный ящик». Основная за

дача, решаемая при использовании неявных моделей в играх — победить

определенного оппонента в игре, однако при этом остается неясным каким

образом можно распространить уже имеющуюся базу знаний на нового

оппонента без дополнительного обучения.

В отличие от неявного типа моделей, явные используют для обучения

некоторый функциональный процесс (например, нейронную сеть), получа

ет на вход информацию об оппоненте и выдает на выходе представление

оппонента. Результат работы алгоритма может получен либо в виде пред

сказания возможных действий оппонента в определенной игровой ситу

ации с учетом возможных характерных игровых особенностей стратегии

оппонента, либо в виде возможных используемых оппонентом стратегий.

Таким образом агент может использовать результат явного моделирова

ния для построения контрстратегии. Явное моделирование распространяет

существующие знания на новых оппонентов, распознавая их без дополни

тельной тренировки.
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1.5.2. Стратегические модели

Данный класс имеет такое название из-за того, что модель данного типа

должна представлять стратегию поведения оппонента. Термин «стратегия

поведения» был взят из теории игр и обозначает сопоставление каждой

точке принятия решения игроком (информационное множество в экстен

сивном представлении игры) распределения вероятностей доступных игро

ку действий.

Модели этого класса представляют процесс выбора оппонентом дей

ствия явным способом. Это означает, что информация в модели обновля

ется согласно действиям оппонента, используя уже имеющуюся информа

цию об оппоненте на момент совершения действия. Таким образом модель

строится последовательно в течение нескольких итераций — на каждой

итерации информация об игроке добавляется в модель с учетом данных в

модели, полученных на предыдущих итерациях.

Существенную сложность при построении подобного рода моделей в иг

рах с неполной информацией представляет моделирование ситуации, когда

скрытая информация об оппоненте не открывается. Если игрок сбрасывает

карты, то не до конца ясно как обновлять модель.

1.5.3. Модели, использующие наблюдения

Описание метода моделирования оппонента в игре покер с использова

нием наблюдений приводится в работе [7].

Для того, чтобы обойти проблему моделирования ситуации, когда оп

понент сбросил карты, присущую стратегическому классу моделей, может

быть использован альтернативный подход, основанный на моделировании

наблюдений действий оппонента. Агент, принимающий решения, учитыва

ет только информацию доступную ему в каждой вершине дерева игры и

моделирует вероятности наблюдения действий оппонента в этих состояни

ях.
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Все действия в игре рассматриваются с позиции агента, который при

нимает решения, используя модель. При этом рассматриваются как дей

ствия оппонента, так и действия случайного процесса (в покере это разда

ча карт). В результате, вся информация, которая должна быть добавлена

в модель, известна и не может быть скрыта. Например, в случае, если

оппонент сбросил карты, единственная информация, которая необходима

модели — сам факт того, что оппонент сбросился. В этом существенное

отличие от модели стратегического класса, для которой также важны воз

можные сброшенные карты.

Выводы по главе 1

В данной главе были даны основные определения и понятия, которые в

дальнейшем будут использованы при описании предлагаемого подхода для

выделения факторов при построении абстракции в моделях стратегическо

го типа.
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Глава 2. Построение абстракции игры покер «Техасский холдем»

Покер неоднократно использовался в качестве модели для исследования

игр. Работы фон Неймана и Моргенштерна, Джона Нэша содержат приме

ры и выводы относительно свойств этой игры. Сама игра имеет довольно

много разновидностей. Даже внутри одного вида покера есть определенное

разделение, связанное с числом игроков, размером максимальных ставок и

другими правилами игры.

Класс игр в покере «Техасский холдем» является в настоящее время

наиболее популярным как в казино так и на покерных сайтах. Популяр

ность игры привела в свою очередь к интересу исследователей. Основная

задача — создать агента, который мог бы играть наравне, или даже обыг

рывать лучших профессиональных игроков-людей.

Автором данной работы была выбрана именно эта разновидность поке

ра, при игре именно в нее есть возможность провести сравнение результа

тов игры агента против существующих на настоящее время агентов.

2.1. Правила игры «Техасский холдем»

«Техасский холдем» — это разновидность игры в покер. Если говорить

более точно, то это не одна определенная разновидность, а класс схожих

игр; существует насколько вариантов «Техасского холдема». Во всех вари

антах играют от двух до десяти игроков за одним столом (мы ограничимся

одним столом и не будем рассматривать варианты турнирного покера).

Главное отличие между вариантами «Техасского холдема» в сумме де

нег, на которую игроки могут сделать собственную ставку (bet) или пере

бить чужую ставку (raise). По этому признаку можно выделить лимитный,

безлимитный покер и покер с лимитом равным размеру текущего банка.

Везде, где далее будет упоминаться игра покер (если не будет особых заме

чаний), следует понимать, что речь идет именно о разновидности «Техас
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ского холдема» — лимитном покере для двух игроков. В лимитной версии

«Техасского холдема» имеют значение две суммы ставок — при этом одна

сумма обычно в два раза больше второй (например $2/$4). Меньшая сум

ма определяет значение единичной ставки или повышения в первых двух

раундах игры, большая сумма — в последних двух раундах.

Всего в игре есть четыре раунда. Так как раунды торговли занимают

центральное место в игре в покер, то сначала будет дано описание того,

как происходит игра в одном раунде ставок.

В раунде ставок первый игрок может выбирать из двух возможных дей

ствий: пропустить (check) или сделать ставку (bet). Когда игрок пропуска

ет, он не увеличивает размер банка, когда делает ставку (например $2) —

общий банк игры увеличивается на размер ставки. Множество допустимых

действий для второго игрока зависит от того, что выбрал первый игрок.

Если первый игрок пропустил, второй игрок также как и первый вначале

может тоже пропустить либо сделать ставку. Если первый игрок ставит, то

второй может сбросить карты (fold), уравнять (call) или повысить (raise).

Если игрок сбрасывает карты, это означает, что он отказывается от даль

нейшей борьбы, и его оппонент выигрывает банк. Когда игрок уравнивает,

он увеличивает банк на сумму достаточную, чтобы уравнять ставку оп

понента. Повышение означает, что игрок за один ход уравнивает ставку

оппонента и сверх этого делает свою ставку. Например, если ставка стоит

$2, то повышение означает что игрок докладывает в банк $4.

Раунд ставок заканчивается, когда ни один из игроков не делает повы

шения ставки на очередном круге торговли, т.е. оба игрока пропускают ход

(check) или последняя ставка (bet или raise) были уравнена (call). Также

на каждом раунде можно суммарно максимально сделать четыре ставки.

Рассмотрим общую структуру игры. Сначала игрокам необходимо за

платить анте (ante) — вынужденную ставку, которая еще называется сле

пой ставкой (blind bet). После этой стадии все игроки получают по две
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карты из общей колоды, состоящей из 52 карт. Эти карты видят только

сами игроки. Далее следует раунд торговли. Когда первый раунд ставок

завершается, на стол помещаются три видимые для всех игроков карты -

эта стадия игры называется флоп (flop). Далее следует второй раунд ста

вок и, когда он завершается, на стол выкладывается еще одна общая карта.

Эта стадия называется тёрн (turn). Начинается предпоследний и последний

раунды ставок, это означает, что размер единичной ставки увеличивается в

два раза. Третий раунд торговли завершается появлением последней пятой

общей карты на столе — ривера (river). После ривера происходит послед

ний раунд торговли, также с удвоенным размером ставок.

Если к окончанию партии никто из игроков не сбрасывает карты, то

следует завершающая стадия игры - шоудаун (showdown) — все игроки

открывают свои карты. В результате сыгранной партии выигрыш в виде

банка получает игрок получивший самую старшую комбинацию из всех

доступных ему карт (двух приватных и пяти общих). Список всех воз

можных комбинаций карт отсортированный по старшинству приведен в

таблице 2.1

Так как покер является игрой на деньги, где задача каждого игрока

максимизировать свой выигрыш, обычно играют сессии игр против одних

и тех же оппонентов. Повторение нескольких партий дает игроку возмож

ность изучить стратегию игры оппонента с целью использования этого

знания для выявления слабостей, что в свою очередь позволяет еще боль

ше увеличить выигрыш. Как результат, каждое решение в каждой игре

оказывает влияние на результат.

2.1.1. Свойства игры

Таким образом соответствующая приведенным правилам разновидность

покера обладает следующими свойствами:

1. Последовательность — все действия совершаются игроками последо
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Название комбинации Описание

Королевский флеш 𝐴𝐾𝑄𝐽10 одной масти

Royal flush пример: 𝐴♠𝐾♠𝑄♠𝐽♠10♠

Стрейт флеш пять последовательных карт одной масти

Straight flush пример: 4♣5♣6♣7♣8♣

Каре четыре карты одного достоинства

4-of-a-kind пример: 𝐴♠𝐴♢𝐴♣𝐴♡3♡

Фул-хаус три и две карты одного достоинства

full house пример: 𝐽♠𝐽♢𝐽♣6♡6♣

Флеш пять карт одной масти

flush пример: 𝑄♣4♣8♣𝐽♣10♣

Стрейт пять последовательных карт

straight пример: 7♢8♡9♠10♡𝐽♡

Тройка три карты одного достоинства

3-of-a-kind пример: 7♢7♡7♠𝐴♡8♡

Две пары две пары одинаковых по достоинству карт

2-pair пример: 6♢6♣4♠4♢𝐽♠

Пара две карты одного достоинства

pair пример: 4♠9♡10♢𝐾♠𝐾♣

Старшая карта у игрока комбинация со старшей картой

high-card пример: 2♢5♣7♠8♡𝑄♣

Таблица 2.1. Список покерных комбинаций с примерами, отсортированный по старшин

ству (вверху таблицы старшие комбинации)

вательно.

2. Неполнота информации — игроку известны только его приватные

карты, а также общие карты на столе, но не известны приватные

карты оппонента.
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3. Случайность — раздача карт происходит случайным образом и все

возможные последовательности карт в течение партии равновероят

ны.

4. Нулевая сумма игры.

5. Частичная информация — в случае, если игрок сбрасывает карты,

информация о них никогда не будет доступна оппоненту.

6. Основная задача игроков — максимизировать выигрыш.

Дерево игры в экстенсивной форме содержит 3.16 * 1017 вершин и 3.16 * 1014

информационных множеств [8].

2.2. Набор факторов для представления игры

В данном разделе будет перечислен набор факторов, используемых для

представления абстракции в модели для игры «Техасский холдем».

Определение факторов и факторного пространства было дано в разде

ле 1.2 данной работы.

Важно заметить, что создание факторов для описание игры или про

цесса является областью, где необходимы экспертные знания. В связи с

этим построенные набор не претендует на оптимальность и полноту, одна

ко он позволил получить некоторые результаты, которые будут приведены

в разделе 3.

2.2.1. Текущая стадия игры

Данный фактор имеет всего четыре возможных значения:

∙ 0 — префлоп

∙ 1 — флоп

∙ 2 — терн
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∙ 3 — терн

По мнению автора, данный фактор является важным, так как он хо

рошо разделяет множество всех действий. Также стратегии на различных

стадиях игры могут отличаться.

2.2.2. Последовательность действий на текущей стадии

Данный фактор имеет десять возможных значений:

∙ 0 — на текущей стадии игры еще не было действий;

∙ 1 — check;

∙ 2 — check bet;

∙ 3 — check bet bet;

∙ 4 — check bet bet bet;

∙ 5 — check bet bet bet bet;

∙ 6 — bet;

∙ 7 — bet bet;

∙ 8 — bet bet bet;

∙ 9 — bet bet bet bet.

2.2.3. Число ставок на префлопе

По правилам игры на префлопе одна ставка (большой блайнд) делается

еще до раздачи карт игрокам. Данный фактор имеет 4 значения:

∙ 1 — одна ставка;

∙ 2 — две ставки;
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∙ 3 — три ставки;

∙ 4 — четыре ставки.

2.2.4. Число ставок на флопе

По правилам игры на флопе возможно от нуля до четырех ставок. Зна

чения фактора идентичны значениям 2.2.3.

2.2.5. Число ставок на терне

По правилам игры на терне возможно от нуля до четырех ставок. Зна

чения фактора идентичны значениям 2.2.3.

2.2.6. Число ставок на ривере

По правилам игры на ривере возможно от нуля до четырех ставок.

Значения фактора идентичны значениям 2.2.3.

2.2.7. Инициатива на предыдущей стадии игры

Важный параметр, который часто учитывается при игре в покер — на

личие инициативы. Инициатива — ставка, которую оппонент вынужден

уравнивать, чтобы иметь возможность продолжить игру. В случае если

оппонент в ответ на ставку делает повышение, инициатива переходит к

нему.

Таким образом возможно 3 значения данного фактора:

∙ 0 - никто не делал ставок, соответственно никто из игроков не обла

дает инициативой;

∙ 1 - инициатива у первого игрока, т.е. последняя ставка была сделана

первым игроком;

∙ 2 - инициатива у второго игрока, т.е. последняя ставка была сделана

вторым игроком.
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2.2.8. Тип общих карт

Автором был добавлен фактор, учитывающий так называемую структу

ру общих карт. Было сделано предположение, что наличие среди общих

карт какой-то определенной комбинации или большая вероятность допол

нения общих карт до сильной комбинации может влиять на стратегию

оппонента. Есть мнение, что данный фактор более применим к игре с

людьми, чем к игре с компьютерными агентами.

Данный фактор может принимать следующие значения:

∙ 0 - общие карты включают в себя карты как минимум двух разных

мастей и не идут подряд, а также не включают старшие карты (туз,

король, дама);

∙ 1 - из общих карт можно собрать без использования приватных карт

игрока уже готовую комбинацию флеш или стрейт (см. таблицу 2.1);

∙ 2 - есть возможность, дополнив общие карты еще двумя картами,

получить комбинации стрейт или флеш (см. таблицу 2.1);

∙ 3 - есть возможность, дополнив общие карты еще одной картой, по

лучить комбинации стрейт или флеш (см. таблицу 2.1);

∙ 4 - среди общих карт есть туз, король или дама;

∙ 5 - среди общих карт есть пара.

2.2.9. Суммарный выигрыш

Данный фактор показывает насколько большой выигрыш получит побе

дитель текущей партии.

2.2.10. Раздача старшей общей карты

Данный фактор в меньшей степени применим против игры с агентами

и в большей степени с людьми. Каждое из значений фактора показывает,

25



что в результате раздачи общих карт появилась одна из старших карт (туз,

король). Фактор необходим для отыскания стратегии оппонента, когда в

случае выхода старшей общей карты делается ставка.

2.3. Моделирование оппонента

В данном разделе будет кратко описана схема построения модели оп

понента стратегического типа для игры покер «Техасский холдем», а так

же схема использования модели во время игры. Более подробно алгоритм

описан в работе Е. Долгих [9]. В данном разделе для простоты изложения

будет описана версия алгоритма для случая, когда известны карты оп

понента. Для ситуации, когда карты оппонента неизвестны, общая схема

работы остается той же, но есть некоторые модификации.

2.3.1. Обучение

Пусть 𝐴 — абстракция игры, то есть отображение из множества зна

чений факторов в некоторое пространство состояний. 𝐻 — последователь

ность вершин дерева игры, в которых действовал оппонент. Так как по

окончании партии алгоритму моделирования известна скрытая информа

ция оппонента, то в каждом информационном множестве, в котором оппо

нент принимал решение возможно определить точно состояние игры. Далее

необходимо для каждого 𝑥 ∈ 𝐻 выполнить следующие действия:

∙ найти состояние в абстракции 𝐴(𝐹𝑎𝑐𝑡(𝐼𝑥)) (𝑥 ∈ 𝐼𝑥)

∙ изменить значения вероятностей действий в данном состоянии, ис

пользуя метрику для скрытых параметров оппонента

2.3.2. Игра

Во время игры агент находит состояние абстракции, соответствующее

текущему состоянию игры. Это состояние содержит распределения веро

ятностей действий оппонента для различных значений метрики скрытых
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параметров оппонента. Изначально (перед первым действием игрока) все

скрытые параметры оппонента равновероятны, но с каждым новым дей

ствием вероятности изменяются в соответствии с действием оппонента и

вероятностью этого действия для различных значений метрики скрытых

параметров.

2.4. Работа с абстракцией

В данном разделе будет описан алгоритм построения абстракции игры

для модели оппонента. Абстракция основана на факторном представлении

игры 1.2.

Кроме алгоритма, приведенного здесь, автор протестировал модифика

цию алгоритма, когда изначально на основе экспертных знаний задается

некоторая структура дерева абстракции, однако данный подход принес та

кие же или менее хорошие результаты по сравнению с подходом, когда в

самом начале работы алгоритма есть только одна вершина в дереве.

2.4.1. Построение

Абстракция представляет собой дерево, в каждой вершине которого

хранятся распределения действий игрока и ссылки на действия. Ребро

между вершинами 𝑉𝑎 и 𝑉𝑏 имеет ассоциированное с этим ребром значение

одного из факторов. Наличие ребра 𝐸 с ассоциированным значением фак

тора 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑡 = 𝑔 между вершинами 𝑉𝑎 и 𝑉𝑏 (𝑉𝑎 — родитель) означает, что все

действия игрока, совершенные в состояниях игры 𝐼(информационных мно

жествах) со значениями фактора 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑡(𝐼) равными 𝑔 переносятся из узла

дерева абстракции 𝑉𝑎 в узел 𝑉𝑏. Соответственно совокупность перенесен

ных действий строит в состоянии абстракции 𝑉𝑏 распределения отличные

от 𝑉𝑎.

Алгоритм работает последовательно, начиная с дерева, состоящего толь

ко из одной вершины. На каждой итерации просматривается каждый узел
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дерева и делается разбиение узла по значению одного из факторов. После

разбиения получается две вершины, для новой вершины считается опре

деленная оценочная (fitness) функция. В результате, для каждой верши

ны будет построено некоторое число возможных разбиений по значениям

факторов — выбирается разбиение с максимальным значением оценочной

функции.

Ниже приведена схема работы одной итерации алгоритма построения

абстракции:

Require: 𝑇𝑟𝑒𝑒;

1: for all 𝑁𝑜𝑑𝑒 ∈ 𝑇𝑟𝑒𝑒 do

2: 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑠 := {}

3: for all 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑖 ∈ 𝐹𝑎𝑐𝑡 do

4: for 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 1, . . . ,𝑀𝑎𝑥𝑉 𝑎𝑙𝑢𝑒(𝐹𝑎𝑐𝑡𝑖) do

5: if 𝑐𝑎𝑛𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡(𝑁𝑜𝑑𝑒) then

6: 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡, 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑛𝑒𝑤 := 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡(𝑁𝑜𝑑𝑒)

7: 𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 := 𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠(𝑁𝑜𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡, 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑛𝑒𝑤)

8: 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑠 = 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑠 + {𝐹𝑎𝑐𝑡𝑖, 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒,𝑁𝑜𝑑𝑒𝑛𝑒𝑤, 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠}

9: {𝐹𝑎𝑐𝑡𝑚𝑎𝑥, 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒,𝑁𝑜𝑑𝑒𝑛𝑒𝑤, 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠} = 𝑀𝑎𝑥𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠(𝑝𝑎𝑟𝑡𝑠)

10: 𝑁𝑜𝑑𝑒 = 𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟(𝐹𝑎𝑐𝑡𝑖, 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒)

11: 𝑁𝑜𝑑𝑒.𝑎𝑑𝑑𝐶ℎ𝑖𝑙𝑑(𝐹𝑎𝑐𝑡𝑖, 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒,𝑁𝑜𝑑𝑒𝑛𝑒𝑤, 𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠)

Итерации алгоритма выполняются, пока можно разбить хотя бы одну

вершину.

2.4.2. Поиск состояния

Все дети вершины дерева хранятся в упорядоченном списке в порядке

их выделения.

Схема поиска состояния в дереве:

Require: 𝑇𝑟𝑒𝑒,𝐼;

1: 𝑅𝑜𝑜𝑡 := 𝑇𝑟𝑒𝑒.𝑟𝑜𝑜𝑡
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2: 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟𝑉 𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠 := {𝐹𝑎𝑐𝑡𝑖(𝐼)}

3: 𝐶𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 := 𝑅𝑜𝑜𝑡

4: 𝑓𝑜𝑢𝑛𝑑 := 𝑡𝑟𝑢𝑒

5: while found do

6: 𝑓𝑜𝑢𝑛𝑑 := 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒

7: for all 𝐸𝑑𝑔𝑒 ∈ 𝐶𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡.𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑𝑠 do

8: if 𝐸𝑑𝑔𝑒.𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 ∈ 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟𝑉 𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠 then

9: 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟𝑉 𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠 := 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟𝑉 𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠− 𝐸𝑑𝑔𝑒.𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟

10: 𝐶𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 := 𝐸𝑑𝑔𝑒.𝑛𝑜𝑑𝑒

11: 𝑓𝑜𝑢𝑛𝑑 = 𝑡𝑟𝑢𝑒

2.5. Сравнение состояний

Важный момент в работе алгоритма — сравнение получившихся по

сле выделения фактора состояний — так называемая оценочная или fitness

функция. Автором было использовано два подхода. В данном разделе бу

дет описан каждый из них. Автором были протестированы оба подхода,

наилучшие результаты на небольших тестовых примерах давал подход,

использующий сравнение распределений действий, поэтому в дальнейшем

для построения абстракций существующих агентов был использован имен

но он.

2.5.1. Максимизация вероятности действия

Данный подход основан на предположении, что следует выделять состо

яния, в которых для всего отрезка сил рук в каждой точке есть характер

ное явно выделенное действие. При таком подходе для подсчета оценочной

функции нового состояния нет необходимости сравнивать его с состояни

ем, из которого оно было выделено.

Метод сравнения двух состояний:

Require: 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑛𝑒𝑤;
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1: 𝑝𝑟𝑎𝑖𝑠𝑒 := 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑛𝑒𝑤.𝑔𝑒𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑅𝑎𝑖𝑠𝑒)

2: 𝑝𝑐𝑎𝑙𝑙 := 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑛𝑒𝑤.𝑔𝑒𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦(𝐶𝑎𝑙𝑙)

3: 𝑝𝑓𝑜𝑙𝑑 := 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑛𝑒𝑤.𝑔𝑒𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦(𝐹𝑜𝑙𝑑)

4: return
∑︀1

𝑥=0𝑀𝑎𝑥(𝑝𝑟𝑎𝑖𝑠𝑒(𝑥), 𝑝𝑐𝑎𝑙𝑙(𝑥), 𝑝𝑓𝑜𝑙𝑑(𝑥))

2.5.2. Сравнение распределений действий

Данный подход основан на предположении, что следует выделять со

стояния, в которых распределения вероятностей действий отличаются от

родительских вершин. При использовании описанной здесь функции име

ет значение распределение вероятностей действий, которое получается в

родительской вершине после выделения вершины, а также распределение

вероятностей действий в новой вершине.

Для сравнения распределений использовалась следующая функция:

𝑅𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑝1, 𝑝2) =

∫
𝑝2(𝑥)𝑙𝑜𝑔

(︂
𝑝1(𝑥)

𝑝2(𝑥)

)︂
𝑑𝑥

Легко убедиться, что в случае, если распределения равны, данная функция

будет возвращать 0. Также данная функция не может являться метрикой

на множестве распределений, так как она не обладает свойством симмет

ричности.

Метод сравнения двух состояний:

Require: 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑛𝑒𝑤, 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡;

1: 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 := 0.0

2: for 𝑎𝑐𝑡 ∈ {𝑅𝑎𝑖𝑠𝑒, 𝐶𝑎𝑙𝑙, 𝐹𝑜𝑙𝑑} do

3: 𝑝1 := 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑛𝑒𝑤.𝑔𝑒𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑎𝑐𝑡)

4: 𝑝2 := 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡.𝑔𝑒𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑎𝑐𝑡)

5: 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 := 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 + 𝑅𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑝1, 𝑝2)
√︁

𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑛𝑒𝑤.𝑔𝑒𝑡𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑉 𝑖𝑒𝑤𝑒𝑑(𝑎𝑐𝑡)
𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑛𝑒𝑤.𝑔𝑒𝑡𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠𝑉 𝑖𝑒𝑤𝑒𝑑()

6: return 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡
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2.5.3. Пример

На рисунке 2.1 изображены две пары различных распределений вероят

ностей действия игрока, снизу написаны значений функции сравнения рас

пределений (сравнивается верхняя вершина с нижней) и значения функции

подсчета максимума распределений для каждой из групп распределений

действий.

Рис. 2.1. Пример сравнения распределений. R(p1,p2) — сравнение двух групп распре

делений действий, Max(p2) — вычисление функции максимума по трем распределениям

действий (Raise, Call, Fold)

2.6. Особенности реализации

Для тестирования алгоритма был использован агент реализующий стра

тегическое моделирование в применении к покеру [9]. Агент был реализо

ван как подключаемый модуль к программе PokerAcademyPro [10]. Аб

стракция строилась заранее на основании данных об уже сыгранных оппо

нентом партиях. Во время игры дообучения модели не происходило.
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Выводы по главе 2

В данной главе описан процесс моделирования оппонента в игре покер

«Техасский холдем» с использованием модели стратегического класса, а

также описан алгоритм построения дерева абстракции и поиска в этом

дереве состояния по известному набору значений факторов.
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Глава 3. Результаты

В данной главе будут приведены основные результаты, позволяющие

сделать выводы об эффективности предложенного автором метода постро

ения абстракции для представления игры. Под агентом в игре следует

понимать программу, реализующую некоторые алгоритмы и принимающую

решения в соответствии с правилами игры.

3.1. Выявление особенностей в игре тестовых агентов

В данном разделе будут описаны результаты применения метода по

строения абстракции для выделения факторов влияющих на игру опреде

ленного набора тестовых агентов. Подход, использованный здесь, можно

разделить на следующие шаги:

1. Cоздание упрощенной версии агента с явными заранее определенны

ми игровыми свойствами.

2. Игра агента против исследующего агента для формирования доста

точного числа историй игровых партий.

3. Построение абстракции и модели на агента, созданного на шаге 1.

4. Сравнение информации в абстракции с определенными на шаге 1

характерными особенностями оппонента.

Выбор исследующего агента был сделан на основе тех же требований,

что были изложены в работе [11], где исследующий агент был использо

ван для получения истории игр с исследуемым агентом для последующего

обучения. А именно, под определением исследующего агента понимается

агент, который позволяет получить в результате в истории игр с оппонен

том записи о действиях своего оппонента в максимальном числе инфор

мационных множеств. Единственный способ повлиять на информационные
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множества оппонента — через историю действий в партии. Таким образом

исследующий агент должен выбирать действия таким образом, чтобы по

крыть как можно больше различных историй ставок. Так как исследующий

агент не должен никогда сбрасывать карты, для его построения необхо

димо выбрать распределение возможных действий между повышением и

уравниванием ставки.

Автором был выбран исследующий агент, делающий ставку в 60% слу

чаев и уравнивающий ставку оппонента (либо пропускающий ход) в остав

шихся 40%.

3.1.1. Тестовый агент №1

Данный агент играет по следующей стратегии: на префлопе, флопе и

ривере он всегда уравнивает ставку оппонента, на терне в случае, если

перед ним было только одно действие и оппонент пропустил ход (check),

агент делает ставку, иначе — уравнивает.

Было сыграно 500 партий с исследующим агентом. После этого на ис

тории сыгранных партий был запущен алгоритм построения абстракции,

использующий для сравнения состояний функцию сравнения распределе

ний действий оппонента от силы руки в каждом из состояний. В результате

было построено дерево состояний абстракции, состоящее из трех вершин,

приведенное на рисунке 3.2. Рядом с каждым из состояний построенной

абстракции изображены распределения вероятностей действий агента. В

вершине дерева осталось 2047 действий call, в вершине выделенной по

значению фактора «последовательность действий на текущей стадии игры»

382 действия call и в вершине, выделенной по значению фактора «стадия

игры» 122 действия raise. На рисунке 3.1 приведено текстовое описание

построенной абстракции.
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Node count: 3

| <Node: 1>

| Total actions: 2047

| (0) HeadsUpActionLineFactor 1 (Check)

| | Compare distributions: 0.0

| | <Node: 2>

| | Total actions: 382

| | (0) StreetFactor 2

| | | Compare distributions: 755.49

| | | <Node: 3>

| | | Total actions: 122

Рис. 3.1. Описание дерева абстракции тестового агента №1

3.1.2. Тестовый агент №2

Данный агент играет по следующей стратегии:

∙ На префлопе в 50% агент делает ставку, в 50% уравнивает.

∙ На флопе, в случае если у него была инициатива на префлопе (он

последний сделал ставку), то 80% — ставка, 20% — уравнивание, в

противном случае 20% — ставка, 80% — уравнивание.

∙ На терне, в случае если у него была инициатива на флопе, то 80% —

ставка, 20% — уравнивание, в противном случае 20% — ставка,

80% — уравнивание.

∙ На ривере в 50% агент делает ставку, в 50% уравнивает, но если

число ставок больше одной, то он сбрасывает карты.

Было сыграно 500 партий с исследующим агентом. После этого на исто

рии сыгранных партий был запущен алгоритм построения абстракции, ис

пользующий для сравнения состояний функцию сравнения распределений

действий оппонента. Следует заметить, что увеличением числа анализиру

емых партий можно уменьшить дисперсию распределений и увеличить точ
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Рис. 3.2. Результат построения абстракции для тестового агента №1
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ность результата, однако автор считает, что выходных данных алгоритма

достаточно для понимания стратегии оппонента даже с учетом небольших

неточностей.

В результате применения метода была построена абстракция из 8 состо

яний (была использована функция сравнения распределений с установлен

ным параметром — минимальное число увиденных в состоянии действий,

равным шестидесяти).

Процесс построения абстракции проходил следующим образом:

1. Итерация 0 — выделено состояние по значению фактора текущая

стадия игры=ривер.

2. Итерация 1 — выделено состояние по значению фактора ставки на те

кущей стадии игры=две ставки (bet bet). Также выделено состояние

по значению фактора инициатива на предыдущей стадии игры.

3. Итерация 2 — выделено состояние из вершины по значению факто

ра текущая стадия игры=префлоп, также из состояния инициатива

на предыдущей стадии игры было выделено состояние по значению

фактора число ставок на терне.

4. Итерация 3 — выделено состояние по значению фактора текущая

стадия игры=префлоп.

5. Итерация 4 — выделено состояние по значению фактора число ставок

на терне=0.

На рисунке 3.3 приведено текстовое описание построенного дерева аб

стракции. На рисунке 3.4 изображены тройки распределений действий те

стового агента №2, при этом номер блока с распределениями соответствует

номеру состояния на рисунке 3.3.

Из рисунков можно сделать следующие выводы о структуре выделенной

абстракции:
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Node count: 8

| <Node: 1>

| Total actions: 196

| (0) StreetFactor 3

| | Compare distributions: 46.70

| | <Node: 2>

| | Total actions: 636

| | (0) HeadsUpActionLineFactor 7 (BetBet)

| | | Compare distributions: 219.88

| | | <Node: 3>

| | | Total actions: 74

| (1) PrevStreetInitiativeFactor 1

| | Compare distributions: 74.19

| | <Node: 4>

| | Total actions: 150

| | (0) TurnRaisesNumberFactor 0

| | | Compare distributions: 9.49

| | | <Node: 6>

| | | Total actions: 449

| (2) StreetFactor 0

| | Compare distributions: 33.91

| | <Node: 5>

| | Total actions: 692

| (3) TurnRaisesNumberFactor 0

| | Compare distributions: 13.81

| | <Node: 7>

| | Total actions: 537

| | (0) PreflopRaisesNumberFactor 4

| | | Compare distributions: 37.47

| | | <Node: 8>

| | | Total actions: 108

Рис. 3.3. Описание дерева абстракции тестового агента №2.
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Рис. 3.4. Распределения вероятностей действия в состояниях абстракции, построенной

для тестового агента №2

∙ Cостояния 2 и 3 единственные состояния, в которых число дейстий

fold ненулевое. Данные состояния соответствуют стадии игры ривер.

В состоянии 2 значения распределений действий call и raise относятся

в среднем как 50/50. Состояние 3 соответствует ситуации, когда на

ривере было сделано больше одной ставки, в этом случае агент всегда

сбрасывает карты. Наличие в состоянии 2 небольшого числа действий

fold объясняется тем, что есть последовательности действий отличные

от bet bet, например check bet bet и bet bet bet. Числа действий

для данных последовательностей ставок оказалось недостаточно для

выделения отдельных состояний, поэтому эти действия остались в

состоянии 2.

∙ В состоянии 5, соответствующем стадии игры префлоп, распределе

ния действий call и raise относятся примерно как 50/50.

∙ Состояния 4 (у агента была инициатива на предыдущей стадии игры)
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и 6 (то же, что 4, а также число ставок на терне ноль) достаточно

похожи. Значение функции сравнения распределений для этих двух

состояний 9.49. Выделение отдельного состояния 6 обусловлено неко

торыми отличиями распределений, существующими из-за достаточно

большой дисперсии в связи с выборкой небольшого числа историй

партий оппонента, используемых для анализа. Распределения call и

raise относятся примерно как 20/80.

∙ Состояние 7 соответствует значению фактора число ставок на терне

равному нулю. Следует пояснить, что значение этого фактора равно

нулю на всех стадиях игры кроме ривера, поэтому в данное состо

яние были объединены все действия на флопе и терне, в которых

агент не обладал инициативой. В состоянии 8 были выделены дей

ствия, совершенные после того, как на префлопе было четыре ставки.

Распределения в состоянии 8 отличаются от 7 на 37.47.

∙ Все действия, которые не были выделены в процессе построения аб

стракции, остались в состоянии 1. Отношение распределений call и

raise 80/20.

3.2. Результаты игры против существующих агентов

Для проверки результатов работы метода, предложенного в данной ра

боте, было проведено тестирование агента, использующего модификацию

алгоритма Expectimax для выбора действия и использующего стратеги

ческую модель для предсказания действия оппонента. Алгоритм агента

подробно описан в работе [9]. Для хранения результатов моделирования

была использована абстракция, построенная в результате анализа историй

партий оппонента. Для каждого оппонента строилась своя абстракция. Те

стирование проводилось в программе [10]. Данная программа поставляется

в комплекте с агентами Sparbot(PsOpti4) и Poki. PokerAcademyPro2 имеет
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программный интерфейс Meercat-API для подключения агентов, который

был использован автором для подключения своего агента в эту среду. Кро

ме того, есть свободно распространяемая версия агента FellOmen, работа

ющая в данной программной среде.

Для оценки математического отклонения выигрыша была использована

формула приведенная в работе [8]:

6√
𝑁

где 𝑁 — число сыгранных партий. Данная оценка является достаточно

грубой, однако в программной среде PokerAcademy2 не предусмотрено ме

тодов для более точной оценки (к примеру, повторная игра одной и той же

партии с обменом приватных карт между оппонентами).

Далее в этой главе будут перечислены результаты игры агента, исполь

зующего моделирование с абстракцией, заранее построенной для каждого

из оппонентов. Ввиду того, что число состояний в этих абстракциях гораз

до больше, чем в абстракциях для тестовых агентов, сами представления

построенных абстракций в текстовом или графическом виде в данной ра

боте представлены не будут.

3.2.1. Poki

Краткое описание агента

Poki[2] является одним из наиболее известных агентов, использующих

стратегию с фиксированными правилами. Данный агент использует моде

лирование на основе экспертных правил. Для выбора действия с наиболь

шим матожиданием используется метод Монте-Карло. Изначально данный

агент был рассчитан для игры за столом 10 игроков, однако поздее стра

тегия была адаптирована для игры двух лиц.
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Абстракция

Было проанализировано 5000 историй партий. При обучении агент ви

дел карты оппонента по окончании каждой партии даже в том случае, если

оппонент сбрасывал карты.

Построенная абстракция имеет 140 состояний.

Эксперименты

В общей сложности было сыграно 10500 партий, результат — 0.72 ма

лых ставок за одну партию. А с учетом оценки отклонения: 0.72 ± 0.06.

В работе [9] приводится результат игры против этого агента с использо

ванием простой абстракции в виде декартова произведения значений всех

факторов: 0.41 ± 0.06. Можно сделать вывод, что в данном случае после

построения абстракции результат игры против этого агента стал лучше.

График выигрыша агента от числа сыгранных партий представлен на

рисунке 3.5.

Рис. 3.5. График выигрыша против агента Poki

42



3.2.2. Sparbot (PsOpti4)

Краткое описание агента

Sparbot также известен как PsOpti4. Данный агент использует 𝜖-эквилибриум

стратегию, построенную, используя методы описанные в работе [8]. Уязви

мость данной программы оценивается в 0.11 малых ставок за одну партию

в собственной абстракции и 0.27 — в полной игре.

Абстракция

Было проанализировано 65000 историй партий. При обучении агент ви

дел карты оппонента по окончании каждой партии даже в том случае, если

оппонент сбрасывал карты.

Построенная абстракция имеет 278 состояний.

Эксперименты

В общей сложности было сыграно 28300 партий, результат — 0.16 ма

лых ставок за одну партию. А с учетом оценки отклонения: 0.16 ± 0.03.

В работе [9] приводится результат игры против этого агента с использо

ванием простой абстракции в виде декартова произведения значений всех

факторов: 0.13±0.03. Можно сделать вывод, что в данном случае после по

строения абстракции результат игры против этого агента по крайней мере

не ухудшился.

График выигрыша агента от числа сыгранных партий представлен на

рисунке 3.6.

3.2.3. Fellomen

Краткое описание агента

Для построения данного агента был использован подход фиктивная иг

ра. Основная идея данного метода заключается в итеративном построении
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Рис. 3.6. График выигрыша против агента Sparbot(PsOpti4)

стратегий. На каждом шаге к уже построенному агенту строится контр

стратегия, затем эта контр-стратегия включается в агента в качестве сме

шанной стратегии. Таким образом будет строится множество стратегий,

каждая из которых будет учитываться при принятии решения агентом с

определенной вероятностью.

Построенная абстракция

Для построения абстракции было проанализировано 85000 историй пар

тий. При обучении агент видел карты оппонента по окончании каждой

партии даже в том случае, если оппонент сбрасывал карты.

Построенная абстракция имеет 695 состояний.

Эксперименты

В общей сложности было сыграно 24500 партий, результат — 0.12 ма

лых ставок за одну партию. А с учетом оценки отклонения: 0.12 ± 0.04.

В работе [9] приводится результат игры против этого агента с использо

ванием простой абстракции в виде декартова произведения значений всех

факторов: 0.01 ± 0.03. Можно сделать вывод, что метод выделения состо

яний абстракции позволил определить состояния с характерными распре
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делениями. В результате улучшились предсказательные свойства модели

оппонента и удалось получить на достаточно большом числе игр выиг

рыш, позволяющий с уверенность говорить о превосходстве построенного

агента.

График выигрыша агента от числа сыгранных партий представлен на

рисунке 3.7

Рис. 3.7. График выигрыша против агента FellOmen
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Выводы по главе 3

В данной главе приведены результаты проведения экспериментов двух

видов:

∙ Построение абстракции по истории партий агента с заранее заданной

смешанной стратегией.

∙ Построение абстракции для игры против существующих агентов.

На основании этих результатов можно сделать вывод, что алгоритм при

веденный в данной работе позволяет строить абстракцию с небольшим

набором факторов, соответствующую стратегии оппонента. В свою очередь

экспериментально было показано, что наличие хорошей абстракции помо

гает успешно моделировать поведение оппонентов и увеличивать выигрыш

в игре против них.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Основные результаты работы:

1. Построен набор факторов для игры «Покер техасский холдем».

2. Реализован алгоритм построения и изменения абстракции.

3. Выведены критерии оценки качества полученной абстракции.

4. Построена абстракция для представления стратегий существующих

агентов.

5. Качество построенной абстракции подтверждено улучшением в игре

агента против существующих агентов.

Дальнейшие направления работы:

1. Расширить набор факторов представления игры.

2. Модифицировать оценочную функцию, использующуюся для оценки

выделенных состояний.
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