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1 Johdanto

Téamin tutkielman tarkoituksena on selvittdd millaisia tekniikoita kédyttden Texas Hold’em
pokerin kaltaisia suuria epétidydellisen informaation peleji pelaavia tekoédlyohjelmistoja pys-
tytddn kehittiméidn. Sekd milld tasolla kyseiset tekoédlyohjelmistot suoriutuvat tilld hetkelld
suhteessa pelin parhaimpiin ihmispelaajiin. Pokeri on pelind mielenkiintoinen, silld se ku-
vastaa hyvin todellisen maailman ongelmia, sen siséltidessd pelaajilta kétkettyd informaatio-
ta. Tekodlyn menestyksekés soveltaminen pokerin kaltaisiin peleihin on askel kohti tekoédlyn
sovellutuksia tosi eldmén ongelmien ratkaisussa. Tutkielma on toteutettu tutustumalla tunne-
tuimpien tutkimusryhmien julkaisuihin aiheesta. Tutkimuksen alussa kdymme lédpi lyhyesti
tekodlyn historiaa, sekéd tekodlytutkimuksen ja pelin vilistd suhdetta. Seuraavissa luvuissa
paneudumme Texas Hold’em pokeriin ja sen sddntdihin, peliteorian konsepteihin pelien rat-
kaisun taustalla, ja ratkaisut mahdollistaviin teknologioihin. Viidennessd luvussa kidymme

lapi alalla tunnetuimpia ja menestyneimpia tekoédlyohjelmistoja eri tutkimusryhmilté.



2 Tekodlytutkimus ja pelit

Yksi maailman tunnetuimmista ja vanhin englanninkielinen tietosanakirja Britannica m&é-
rittelee termin tekodly olevan tietokoneen tai tietokoneen ohjaaman robotin kyky toteuttaa
tehtédviid, jotka yleisesti yhdistetdédn ilyllisiin toimijoihin. Termid kédytetdén usein jérjestel-
mien kehityksessd, jotka jdljittelevit ihmisille tyypillisid édlyllisid toimenpiteitd, kuten kykyé
jarkeilld, ymmartada tarkoitusta, yleistdd ja oppia menneistd kokemusista (“Artificial Intelli-

gence” 2022).

Tekodlyn historia kantautuu aina 1900-luvun alkupuolelle asti, jolloin tieteisfiktiokirjallisuu-
dessa ja -elokuvissa nousi pinnalle ajatus dlyllisistd koneista ja roboteista. Ensimmaisid té-
min kaltaisia teoksia on L. Frank Baumin vuonna 1900 kirjoittama klassikkoteos Ihmemaa
Oz (The Wonderful Wizard of Oz), jossa esiintyy syddmeton robotti Tinamies (“The History
of Artificial Intelligence” 2017).

1950-luvulla ansioitunut englantilainen matemaatikko Alan Turing julkaisi artikkelinsa "Com-
puting Machinery and Intelligence", jossa tami kuvasi kuinka luoda élyllisid koneita, ja eten-
kin sitd kuinka testata nédiden &lyllisyyttd. Tédtd Turingin testiksi nimitettyd testid pidetddn
edelleen tirkeimpénd suorituskykytestini testatessa tekoilysovellusten dlyllisyyttd: Mikali
ithminen on vuorovaikutuksessa toisen ihmisen ja koneen kanssa, eikéd ihminen pysty erotta-

maan konetta toisesta ihmisesté, on kone dlyllinen.

Englanninkielinen termi ~Artificial Intelligence” eli “tekoily”, esitettiin ensimmadisen ker-
ran Marvin Minskyn ja John McCarthyn jéarjestaiméssé, noin kahdeksan viikkoa kestdnees-
sd seminaarissa "Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence". Tapahtu-
man tarkoituksena oli saattaa yhteen eri alojen tutkijoita ja perustaa uusi tutkimusalue jonka
madridnd on kehittdd koneita, jotka pystyvit simuloimaan ihmisten dlykkyyttd (Haenlein ja

Kaplan 2019).

Erilaisilla peleilld on pitka historia tekodlytutkimuksen suorituskykytesteind. Jo ennen tekoily-
kisitteen syntyd ensimmadiset tekodlystd kiinnostuneet tutkijat kuten yhdysvaltalainen ma-
temaatikko Claude Shannon, pyrkivit kehittimédn shakkia pelaavan tietokoneohjelmiston.

Shannonin vuonna 1950 julkaisemassaan artikkelissa ”"Programming a Computer for Playing
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Chess” Shannon kuvailee shakkiohjelmiston olevan ihanteellinen 1dhtokohta tekoélykehityk-
selle, silld shakin kaltaisessa pelissid ongelma on tarkoin rajattu, niin sallittujen siirtojen kuin
lopullisen pddmaééarin suhteen, eikd se ole ongelmana liian helppo ollakseen triviaali, tai liian
haastava tyydyttdaviin ratkaisuun. Shakin taitavan pelaamisen oletetaan yleensd myos vaa-
tivan ajattelua, joten sen ratkaiseminen pakottaisi meiddt myontdméan mahdollisuuden ko-
neelliselle ajattelulle tai rajaamaan ajattelun mééritettd tarkemmin. Shakin rakenne sopii hy-

vin nykyisten tietokoneiden digitaaliseen luonteeseen (Shannon 1950)

Tekodlykehityksen yksi suurimmista haasteista seuraavien vuosikymmenien aikana olikin
pdihittdd shakin hallitseva maailmanmestari normaalipituisessa ottelussa. Vasta vuonna 1977
tietokoneohjelmisto voitti ensimmdiisen kerran shakin suurmestarin arvonimen ansainneen
pelaajan shakin blitz-pelimuodossa, jossa kullakin pelaajalla on kdytossddn vain 5 minuuttia
aikaa paitostensd pohtimiseen koko pelin aikana. Tietokoneiden etu ihmisid vastaan tuli-
kin esiin juuri pikashakissa, silld jopa maailman parhaat ihmispelaajat ajautuvat tekemiin
virheitd nopeissa otteluissa. Téstd voitosta kesti vield 11 vuotta, ennen kuin tekodly pys-
tyl péihittdmiin suurmestaritason pelaajan normaalipituisessa ottelussa (Hsu [1999). IBM:n
kehittimi shakkitietokone Deep Blue onnistui ensimmaéisend maailmassa shakkitietokonei-
den suurimmassa haasteessa, voittaessaan shakin hallitsevan maailmanmestarin, venildisen
suurmestarin Garri Kasparovin, vuonna 1997 kidydyssé historiallisessa uusintaottelussa, sen

hivittyd kaksikon ensimmadisen ottelun vain vuotta aikaisemmin (“IBM” [2022).

Luontaisena jatkumona tekodlytutkimus siirsi katseensa suurempiin haasteisiin pelien saral-
la, shakkia huomattavasti monimutkaisempaan, yli 3000 vuotta sitten Kiinassa kehittynee-
seen lautapeliin nimeltd Go. Britannialaisen tekodlytutkimukseen erikoistuneen yrityksen,
DeepMind Technologiesin artikkelin mukaan Go on tunnettu haastavimpana klassisena pe-
lind tekodlytutkimuksen parissa sen monimutkaisuuden vuoksi. Peli sisiltid 10!7° erilaista
pelitilannetta (pelinappuloiden sijainti laudalla), joka on enemmén kuin atomien mééri koko
universumissa. DeepMindin kehittdméd Go-tekoédlyohjelmisto AlphaGo onnistui ensimméi-
send maailmassa pdihittdmiin ammattilaispelaajan, kolminkertaisen euroopanmestarin, Fan
Huin tuloksella 5-0. Vain vuotta myohemmin vuonna 2016, AlpaGo haastoi maailman par-
haana ja pelin legendana pidetyn ihmispelaajan, 18 kertaisen Go:n maailmanmestarin Lee

Sedolin, ja péihitti timén tuloksella 4-1. (“DeepMind” 2022)



Edellamainituissa peleissd shakissa ja Go:ssa on yhteisti se, ettd kullakin pelaajalla on kay-
tossddn kaikki tieto pelin sen hetkisestd tilasta, eli pelinappuloiden sijainnista pelilaudalla.
Tamén kaltaisia pelejd nimitetdéin tdydellisen informaation peleiksi. Modernin peliteorian
kehittdjd ja tietojenkésittelyn edelldkévijd, John Von Neumann visioi pdittelystd epatidydel-
lisen informaation peleissd seuraavasti: ’Real life is not like that. Real life consists of bluf-
fing, of little tactics of deception, of asking yourself what is the other man going to think
I mean to do. And that is what games are about in my theory”. Yksi epétiydellisen infor-
maation peleistd, joka erityisesti kiehtoi Von Neumannia oli pokeri. (Morav¢ik ym. [2017).
Epitiydellisen informaation peleisséd jokin osa pelin informaatiosta on piilossa pelaajilta,
esimerkiksi vastustajalla voi olla hallussaan salaisia pelikortteja, kuten pokerissa pelaajille
jaettavat yksityiset taskukortit. Epitdydellinen informaatio on lisni kaikissa todellisen maa-
ilman strategisissa vuorovaikutuksissa, kuten liiketoimintastrategioissa, neuvotteluissa, hin-
noittelussa, taloudessa, kyberturvallisuudessa ja sotilaallisissa toimissa. Tdmin takia epétdy-
dellisen informaation omaavien pelien tutkiminen tekodlytutkimuksessa on erityisen tédrke-
ad. Kitketty informaatio tekee peleisti todella paljon monimutkaisempia lukuisista eri syisti
johtuen. Sen sijaan ettd etsisimme optimaalisia jirjestyksid toteuttaa pelitoimintoja, epatdy-
dellisen informaation pelien tekodlyohjelmistojen tulee pystyé tasapainottamaan toiminton-
sa asianmukaisesti, siten ettei vastustaja saa selville liikaa tekodlyn hallitsemasta yksityisesta
informaatiosta. Esimerkiksi bluffaaminen on oleellinen osa jokaista kilpailullista pokeristra-
tegiaa, mutta bluffaaminen jokaisessa tilanteessa olisi huono strategia. (Brown ja Sandholm
2018)) Seuraavassa kappaleessa késittelemme lisdd tutkimuksen keskeisti aihetta, pokeria ja
sen suosituinta pelimuotoa Texas Hold’emia, joka on muodostunut shakin ja Go:n tapaan

tekodlykehityksen keskeiseksi haasteeksi pelin ominaisuuksien vuoksi.



3 Texas Hold’em

Pokerilla on pitki historia tieteellisen tutkimuksen aiheena, sitid ovat tutkineet niin matemaa-
tikot ja taloustieteilijdt kehittdessddn peliteorian konsepteja, ja tekodlytutkijat kehittdessddn
ohjelmistoja jotka pyrkivit ratkaisemaan haastavia ongelmia epitdydellisen informaation ai-
heuttaessa epdvarmuutta padtoksenteossa. Kaikki pokerin pelimuodot ovat niin sanottuja nol-
lasummapeleji, eli yhden pelaajan voitot ovat suoraan pois toisilta pelaajilta. Pelin tavoite
onkin siis paihittdd toiset pelaajat ja kerdtd heidin rahat itselleen. Moni saattaa virheellisesti
ajatella pokerin olevan vain uhkapeli sen sisiltdessd satunnaisuutta jaettujen korttien muo-
dossa, mutta koska pelid pelataan toisia pelaajia vastaan ja se sisdltdi strategisia padtoksii,
johtaa se tilanteeseen jossa parempi pelaaja jaa pitkilld aikavililld aina voitolle huonompia

pelaajia vastaan pelatessaan.

Texas Hold’em on maailman suosituin pokerin pelimuoto, niin netissd, kuin kasinoilla ja
pelisaleissa ympiri maailmaa. Vuosittaisissa Yhdysvaltojen Las Vegasissa jarjestettdvissi
pokerin maailmanmestaruuskilpailuissa, World Series Of Pokerissa (lyhenne WSOP), maa-
ilmanmestaruus ratkaistaan juurikin 10 000 dollarin sisddnoston No Limit Texas Hold’em
paiturnauksessa, jonka voittaja haalii itselleen miljoonien dollareiden liséksi arvostetun kul-
taisen WSOP-rannekkeen. WSOP:n péditurnaus vetdd puoleensa vuosittain tuhansia osanotta-
jia; ennen koronaviruspandemian alkua vuonna 2019 péiturnauksessa oli huimat 8569 osal-
listujaa, ja turnauksen voittajalle kertyi palkinnoksi 10 miljoonaa dollaria (“WSOP” [2019).
Epitdydellisen informaation liséksi Texas Hold’emista haastavan pelin niin ihmisille kuin te-
koilyllekin tekee pelin suuri koko. Pelin ”No Limit” variantissa on yli 1010 eri piitoskohtaa
(Johanson 2013), eli sen voidaan nihdé olevan ldhes yhtd monimutkainen ja laajahaarainen

peli, kuin aiemmassa luvussa késitelty klassinen peli Go.

3.1 Limit

Termi "Limit”, tarkoittaa, ettd pelissi kiytetyille panostuksille ja korotuksille on ennaltamii-
ritty koko. Panostuksien rajaamisesta johtuen Texas Hold’emin Limit pelimuoto on kooltaan

huomattavasti sen No Limit pelimuotoa pienempi, sisiltien vain noin 10'* paitoskohtaa.



3.2 No Limit

Termi ”No Limit” tarkoittaa sitd, ettd pelaaja voi vuorollaan panostaa haluamansa mééréin
rahaa tai pelimerkkeji, eli tdimé voi halutessaan korottaa vaikka kaikki pelimerkkinsi, tdssd
tapauksessa pelaajan sanotaan menevin "All in". No Limit on Texas Hold’emin suosituin

pelimuoto.

3.3 Pelaajaméaira

Texas Hold’emia pelataan niin kiteispeleini kuin turnauksina. Netissd pelattavista kiteispe-
leistd suurin osa pelataan kuusikétiseni eli kuuden pelaajan kesken, mutta myos kasinoil-
la suosittuja “tdysid” 9 pelaajan pelipoytid on tarjolla. Turnauksissa voi olla jopa satoja tai
tuhansia osallistujia. Turnausten alussa pelaajat jaetaan yleensd 6-9 pelaajan poytiin ja pe-
laajien pudotessa pois turnauksesta hévittyaan kaikki pelimerkkinsé, pelipoytid yhdistetiddn
niin ettd turnauksen sddnnoissda madritty poytikohtainen pelaajamééri sdilyy ennallaan. Tur-
nausten viimeistd jdljelld olevaa poytdd kutsutaan finaalipoydéksi. Puhuttaessa pokerin pe-
laajamédristd, puhutaan siis pelin "kétisyydestd"; kuuden pelaajan peli on kuusikétistéd ja
niin edelleen, poikkeuksena kaksin pelattava pelimuoto, jota pokeritermein kutsutaan "heads

up":iksi.

3.4 Pelin kulku ja sidinnot

Pelikierroksen alussa kaksi pelaajaa kuvainnollisen jakajannapin vasemmalla puolella myo-
tapdivadn kiertdessi, asettavat pakolliset panokset, eli niin sanotut sokkopanokset. Sokko-
panoksia on kahden kokoisia, iso ja pieni. Pieni on kooltaan puolet isosta sokkopanoksesta,
esimerkiksi 1€/2€. No Limit Texas Hold’em kiteispelissd pieni sokkopanos on 1€ ja iso
sokkopanos 2€. Sokkopanosten asettamisen jilkeen kullekin pelaajalle jactaan kaksi kuva-
puoli alaspdin olevaa korttia, jotka vain he itse saavat katsoa. Nditid kortteja kutsutaan poke-
ritermilld taskukortit” (hole cards). Ison sokkopanoksen vasemmalla puolella oleva pelaaja
aloittaa ensimmadisend panostuskierroksen. Hdn voi vuorollaan joko luovuttaa kitensi, eli
foldata, maksaa ison sokkopanoksen tai korottaa. Kaikilla pelaajilla on vuorollaan kédytossi

samat vaihtoehdot: foldata, maksaa aiemmin tehty korotus tai korottaa aiemman korotuksen



paille. Usein taidokkaat ihmispelaajat vilttavit ison sokkopanoksen maksamista ja padtyvéit
korottamaan avatakseen pelin, silld nédin he voivat voittaa kdden suoraan, mikéli muut pelaa-
jat luovuttavat kétensd. Mikali kaksi tai useampi pelaaja on pditynyt osallistumaan pelikier-
rokselle ja ovat maksaneet tarvittavat panostukset, jakaja jakaa pdydélle kuvapuoli ylospdin
kolme korttia, joita kutsutaan flopiksi, flopin kortit ovat kaikille pelaajille yhteisia. Flopilla
tapahtuu seuraava panostuskierros, jolloin pelaajat vuorollaan voivat joko sokottdd eli jét-
tdd panostamatta, panostaa tai korottaa aiemmin tehdyn panostuksen péille. Mikili kaksi tai
useampi pelaaja paittdd jatkaa pelid ja maksaa tarvittavat panostukset, jakaja jakaa poydail-
le yhden yhteisen kortin, jota kutsutaan turniksi. Turnin panostuskierros noudattaa samaa
kaavaa kuin flopilla. Pelin jatkuessa turnin jilkeen jakaja jakaa pdydille viidennen ja viimei-
sen yhteisen kortin eli riverin, jonka jilkeen seuraa vield viimeinen panostuskierros samoilla
saannoilld. Mikili kaksi tai useampi pelaaja maksaa tarvittavat panostukset, ndyttdvit pelaa-
jat taskukorttinsa. Kidden voittaa pelaaja, joka on onnistunut muodostamaan parhaan viiden
kortin pokerikdden kiyttden kahta yksityistd taskukorttiaan ja viittd poydalléd olevista yhtei-
sistd korteista. Texas Hold’emissa kiden voi siis voittaa ndyttdamillid parhaan kdden riverilli,

tai panostamalla vastustajansa luovuttamaan kétensd milld tahansa panostuskierroksella.



4 Tekoialy Texas Hold’emissa

Tutustuttaemme Texas Hold’emiin edellisessd luvussa, voimme nyt siirtyd késitteleméin tut-
kimuksen pédaihetta, tekoidlyd Texas Hold’emissa. Tésséd kappaleessa kisittelen tirkeimpid

menetelmii ja konsepteja Texas Hold’emia pelaavien tekoédlyohjelmistojen kehityksessa.

4.1 Peliteoria ja Nashin tasapaino

Kaikissa aiemmin késitellyissid esimerkeissd ja mainittujen tekoidlyohjelmistojen saavutuk-
sissa eri pelien parissa, yhteistd on niiden strateginen menettely. Lihes jokainen peleihin
erikoistunut tekoédlyohjelmisto pyrkii ratkaisemaan pelin ja rakentamaan strategiansa peli-
teorian menetelmid apunaan kiyttden. Sen sijaan ettd etsisimme heikkouksia vastustajamme
strategiasta ja kdyttdisimme nditd strategisia heikkouksia hyviksemme, tekodlyohjelmistot
pyrkivit arvioimaan ja ratkaisemaan pelissé vallitsevan Nashin tasapainoa mukailevan stra-
tegian. Kehittdjansid John Nashin mukaan nimetylld Nashin tasapainolla tarkoitetaan strategi-
sen paittelyn tilaa, jossa kummankaan pelaajan ei ole mahdollista muuttaa strategiaansa saa-
vuttaakseen itselleen parempaa lopputulosta. Nashin tasapainotilan on todistettu olevan ole-
massa kaikissa rajallisissa peleissi, joskin tasapainotilan 16ytdminen voi osoittautua haasta-
vaksi. Heads up Texas Hold’emin kaltaisessa, kahden pelaajan vilisessd nollasummapelissi,
pelaaja joka kiyttdd Nashin tasapainon mukaista strategiaa, ei tule hividméén odostuarvossa,
rilppumatta siitd mité strategiaa vastustaja kayttdi. Toisinsanoen Nashin tasapainon mukais-
ta strategiaa on mahdoton péihittdd; molempien pelaajien pelatessa Nashin tasapainon mu-
kaista strategiaa, padttyy peli pitkilld aikavililld tasatulokseen. Kuitenkin Texas Hold’emin
kaltaisissa monimutkaisissa nollasummapeleissi tasapaino-strategian toteuttaminen on eri-
tyisen hankalaa. Vastustajan tehdessid virheitd, eli poiketessaan tasapainotilasta, Nashin ta-
sapainotilan mukaista strategiaa pelaava pelaaja voittaa odotusarvossa, Nashin tasapainon

maiiritelmin mukaisesti. (Brown ja Sandholm |[2019)



4.2 Abstraktointi

Abstraktoinnilla tarkoitetaan menetelméd, jossa iso ongelma, esimerkiksi peli, pilkotaan pie-
nempiin paremmin hahmotettaviin kokonaisuuksiin tai osiin, pyrkien kuitenkin sédilyttdmééan
mahdollisimman paljon alkuperdisen pelin strategisista ominaisuuksista. Abstraktointi on
muodostunut tarkedksi menetelméiksi suurten epitiydellisen informaation pelien, kuten Texas
Hold’em pokerin, ratkaisuun pyrkivien tekodlyohjelmistojen luomisessa useiden vuosien ai-
kana. Syitd pelin abstraktoimisille voi olla; Se, ettd alkuperdinen abstraktoimaton peli on
litan suuri ratkaistavaksi Nashin tasapainoon. Pelin ratkaisemiseen kiytettdva algoritmi voi
vaatia pelin yksinkertaistamista ratkaisua varten, esimerkiksi peleille usein pitdd pystyd mai-
rittelemé@én tarkka tila ja mahdolliset toiminnot. Alkuperdinen peli on liian monimutkainen
tai suuri yloskirjattavaksi yksityiskohtaisesti, joten tarvitsemme abstraktiota mallintaaksem-

me pelid. (Sandholm [2015)

Original game

Abstracted game
Abstraction algorithm i T

Custoim algorithin

for finding a Mash
equilibrinm

Reverse modal

Mash ﬂqulljhrlu]ﬂ — e Maih equilibrium

Kuvio 1. Abstraktion mallinnus (Sandholm [2015)

Pelien abstraktoimisen yleisin muoto on informaation abstraktio (information abstraction),
jossa joitain pelin informaatiotiloja niputetaan yhteen (Sandholm2015). Informaatio abstrak-
tiosta yksinkertaisena esimerkkina voi olla Texas Hold emissa erilaisten késikategorioiden
kidsitteleminen samana; ennen floppia taskukortit patadssd ja patakuningas (AsKs, s = ’spa-
des”) ovat samanarvoisia, ja tdstd syystd strategisesti identtisid herttafissén ja herttakuninkaan
(AhKh, h = "hearts”) kanssa. Tdmén kaltaisia aloituskésid (taskukortteja) pokerissa usein

kutsutaankin vain niiden ominaisuuksien mukaan; ”Ace-King suited” eli Assd-Kuningas sa-



maa maata (AKs, s = ’suited”). My6s flopin jdlkeen muodostuneita vahvempia pokerikasid

voidaan kategorisoida ja késitelld samanarvoisina tilanteesta riippuen.

Toinen yleinen pelien abstraktoimisen muoto on toimintojen abstraktio (action abstraction),
jossa jotkin alkuperdisessi pelissd mahdollisista toiminnoista ajatellaan mahdottomiksi, ja ne
poistetaan pelaajien kdytostd (Sandholm 2015). Kuten aiemmassa kappaleessa késittelimme,
No Limit pokerissa pelaaja voi vuorollaan panostaa haluamansa mééréin pelimerkkeji, joten
yleinen esimerkkitapaus toimintojen abstraktiosta No Limit Texas Hold’emissa on kiytetté-
vien panosten koon rajaaminen. Panostuksen 100 $ ja 101 $ vililld voidaan katsoa olevan
niin vdhdn eroa, ettd kummankin vaihtoehdon siséllyttiminen abstraktoituun peliin on kan-
nattamatonta. Sen sijaan voisimme sallia pelaajien panostaa 100 $ -lisdyksin 100 $ ja 20000
$ vililld. (Brown ja Sandholm 2018). Tdmén kaltainen abstraktio vihentdd mahdollisia paa-

tosvaihtoehtoja runsaasti ja pienentdd ratkaistavan pelin kokoa merkittavisti.

Abstraktion luominen on pitkdidn ollut manuaalinen prosessi, mutta viime vuosina siihen
on kehitetty lukuisia tehokkaita algoritmeji, jotka pyrkivit optimoimaan abstraktion tason

kussakin pelin vaiheessa (Sandholm 2015).

Abstraktioon perustuvat ratkaisut ja strategiat olettavat ettd myOskdidn vastustaja ei voi toi-
mia abstraktion ulkopuolella olevien toimintojen mukaisesti, mutta todellisuudessa asia ei
ole niin. Kohdatessaan abstraktion ulkopuolisen toiminnon, tulee tekoédlyohjelmiston pystyi
kartoittamaan tdmé toiminto johonkin abstraktoidun pelin toimintoon. Téhin kéyttotarkoi-
tukseen kehitettyjd algoritmejd nimitetdén toimintojen kartoittamis -algoritmeiksi (“action
mapping”, “’reverse mapping”’, “action translation”). Ne pyrkivit 10ytiméédn abstraktoidusta
pelistd parhaimman mahdollisen vastineen oikeassa pelissd kohdatusta toiminnosta. Toimin-
tojen kartoittaminen on yksi isoimmista heikkouksista abstraktioon perustuvissa No Limit
Texas Hold’em -tekodlyohjelmistoissa, silld parhaimmat ihmispelaajat pystyvit paikanta-
maan heikkouksia tekodlyn strategiasta kdyttdmalld nokkelia ja vaihtelevia panoskokoja ab-

straktoidun pelin ulkopuolelta. Abstraktioon perustuva ratkaisu on siis sitd heikompi, mitd

enemmin abstraktoitu peli eroaa alkuperiisesti pelistd. (Sandholm 2015))
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4.3 Counterfactual regret minimization

Abstraiktoinnin lisiksi tarvitsemme keinon ratkaista abstraktoidun pelin Nashin tasapainoon.
Suurten epétdydellisen informaation pelien ratkaisussa menestyneimpié algoritmejé ovat ol-
leet niin sanotut Counterfactual regret minimization -sukuiset algoritmit ja niiden eri muun-
nelmat. Nimensd mukaisesti counterfactual regret minimization -algoritmit pyrkivit mini-
moimaan “katumuksen” pelin jokaisen pédidtoksen kohdalla. (Zinkevich ym. 2007). CFR on
iteratiivinen “self-play” algoritmi, joka konvergoi kohti Nashin tasapainoa kaikissa kahden
pelaajan nollasummapeleisséd, kuten heads-up pokerissa, pelaamalla itseddn vastaan lukui-
sia pelikierroksia. Sen eri ilmentymit ovat olleet kiytossd kaikissa viime vuosien menesty-
neimmissd Texas Hold’em -tekoélyohjelmistoissa, seké jokaisessa kilpailukykyisessd ohjel-
mistossa vuosittaisissa tietokonepokerin kilpailussa (Annual Computer Poker Competition)

viimeisen kuuden vuoden aikana. (Brown ym. 2019)

Brown ja Sandholm [2018|kuvaavat kdyttiménsa counterfactual regret minimization -algoritmin
muunnelman, Monte Carlo CFR:n ("MCCFR”) toimintaa, artikkelissaan ”Superhuman Al
for heads-up no-limit poker: Libratus beats top professionals” seuraavasti; Jokaisella simu-
loidulla pelikierroksella algoritmi valitsee yhden pelaajan, joka tutkii kaikki mahdolliset paa-
tosvaihtoehdot ja piivittdd padtoskohtaiset katumus-arvonsa ja strategiansa. Tétd pelaajaa
kutsutaan traverseriksi”, eli ldpikulkijaksi. Toinen pelaajista pelaa aiemmin médritettyjen
katumus-arvojen mukaisella strategialla. Roolit vaihtuvat pelikierrosten vilissd, sallien siis
kummankin pelaajista piivittii strategiaansa vuorollaan ldpikulkijana. Prosessin alussa teko-
dlyohjelmisto ei ole vield oppinut mitéén, joten se pelaa tdysin satunnaisella strategialla. Pe-
likierroksen piityttyd ja lopputuloksen selvittyd, lidpikulkija laskee jokaiselle padtokselleen
katumus-arvon, ja pdivittdd strategiaansa siten, ettd se suosii jatkossa suuremmalla toden-
nikoisyydelld pdidtdsvaihtoehtoja, joiden kdyttdmittd jattdminen aiheutti eniten katumusta
edelliselld pelikierroksella. Pelikierros pokerin tapauksessa tarkoittaa yhtd pokerikittd. Kun
enemmaén ja enemmaén pelikierroksia simuloidaan, takaa MCCFR sen ettd suurella toden-
nikoisyydelld pelaajan keskimiirdinen paidtoskohtainen katumus ldhestyy nollaa ja Nashin

tasapainoa.

Suurten epitidydellisten informaation pelien osalta, tuotetut ratkaisut ovat arvioita Nashin

tasapainosta, eli ne poikkeavat tidydellisestd ratkaisusta ja todellisesta Nashin tasapainosta.
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Tuotetun ratkaisun laatua voidaan arvioida sen “exploitabilityn” mukaan, eli siis silld kuinka

paljon arvioitu strategia hividd pahimman tapauksen vastustajalleen odotusarvoisesti.
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5 Ansioituneimmat Texas Hold’em tekoélyohjelmistot

Téssd kappaleessa esittelen alalla tunnetuimpia ja menestyneimpid tekoédlyohjelmistoja eri
tutkimusryhmilti, jotka ovat onnistuneet pdihittdmédn jopa maailman parhaimpiin lukeutu-

via ihmispelaajia heidin leipédpelissidén.

5.1 Heads Up Limit Texas Hold’em ratkaistu

Bowling ym.[20135/kirjoittavat artikkelissaan "Heads-up limit hold’em poker is solved” kehit-
tamistddn Heads up Limit Texas Hold’em -tekoélyohjelmistosta. Tutkimusryhmén mukaan
he ovat pystyneet "heikosti” ratkaisemaan yli 10'* paitoskohtaa sisiltdvin pokerin variantin.
Heidédn mééritelméansd mukaan peli voidaan julistaa ratkaistuksi, mikili yli 95% varmuudel-
la tuotettua ratkaisua ei voida erottaa tdydellisesti ratkaisusta koko elimén kestidvistd pelaa-
misesta huolimatta. Tdma kdytannossi tarkoittaa siis sitd, ettd pelatessaan pokeria 200 peli-
kierrosta tunnissa, 12 tuntia pdivissid, 70 vuoden ajan; heidin kehittiménsa tekoédlyohjelmis-
to ei tule suurella varmuudella ja riittavilla marginaalilla hdvidmédan pahimman tapauksen
vastustajalleen, joka pystyy kiyttamaddn hyviksi (“exploit”) tekodlyohjelmiston strategian
heikkouksia, noin 1 milli-ison- sokkopanoksen verran jokaista pelikierrosta kohden (mbb/g,
milli-big-blind/game). Tamai johtuu pokerin satunnaisuudesta ja sen tuottamasta keskihajon-
nasta, joka Limit Hold’emin tapauksessa on arvioitu olevan noin 5 milli-isoa-sokkopanosta
pelikierrosta kohden. Keskihajonnosta johtuen artikkelissa késitelty tekodlyohjelmisto pys-
tyy jopa voittamaan pahimman tapauksen vastustajansa kerran kahdestakymmenesti simu-

loidusta 70 vuoden ajanjaksosta.

Ratkaisussaan he hyddynsivit CFR+ nimistid counterfactual regret minimization -algoritmid
ja tehokasta tiedonpakkausta. Kirjoittajien mukaan CFR+ algoritmi vaatii huomattavasti vi-
hemmin laskentatehoa ja -aikaa kuin aiemmat CFR:n variantit, mikd mahdollistaa yhé suu-
rempien epitdydellisten informaation pelien ratkaisun. Ilman tiedonpakkaamista Limit Hold’emin
kokoisen pelin ratkaisussa tarvittavien CFR:n tuottamien katumusarvojen ja strategian tallen-
taminen edellyttidisi 168 teratavun verran tallennustilaa. Tehokkaan, jopa 28:1, tiedonpak-

kauksen ansiosta ratkaisu pystyttiin pakkaamaan yhteensi alle 28 teratavuun tallennustilaa.
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5.2 Libratus

Yhdysvalloissa sijaitsevan Carnegie Mellonin huippuyliopiston tietojenkdsittelytieteen lai-
toksen tutkijoiden Noah Brownin ja Tuomas Sandholmin kehittdma tekoélyohjelmisto Libra-
tus”, pystyi ensimmaéisten joukossa maailmassa péihittimédn ryhmén maailman parhaimpia
ithmispelaajia heidin leipédpelissddn, Heads up No Limit Texas Hold’emissa (Brown ja Sand-
holm 2018). Libratuksen ja neljdn ihmispelaajan; Dong Kimin, Jason Lesin, Jimmy Choun
ja Daniel McAulayn vilinen kolme viikkoa ja 120 000 pokerikittd kestinyt ottelu miteltiin
Rivers Casinolla Pittsburghissa vuonna 2017 jirjestetyssid “Brains vs Artificial Intelligence:
Upping the Ante” tapahtumassa (“Carnegie Mellon University” 2017). Tapahtuman nimi
on viittaus kaksi vuotta aikaisempaan tapahtumaan, jossa samaisen tutkimusryhmin kehit-
tama tekodlyohjelmisto ”Claudico” havisi 80 000 kittd kestdneen haasteottelunsa ihmispe-
laajia vastaan samaisella Riversin Casinolla vuonna 2015. Claudico hivisi ihmispelaajille
91 mbb/g marginaalilla, joka tapahtumasta uutisoineen pokeriuutissivuston Pokerfusen mu-
kaan on merkittdvi tulos (‘“Pokerfuse” 2015). Libratuksen ja ihmispelaajien ottelu paittyi
Libratuksen voittoon 147 mbb/g marginaalilla, jonka tilastollinen merkittdvyys on huikeat

99,98%.

Libratuksen takana oleva arkkitehtuuri sisdltdda kolme erillistd moduulia, joilla jokaisella on
olennainen rooli sen menestyksessid. Ensimmaistd moduulia kirjoittajat kutsuvat ’blueprint”
strategiaksi, eli pohjapiirros-strategiaksi. Libratuksen pohjapiirros-strategia on abstraktioon
perustuva, ja ennen pelaamista ratkaistu kdyttden luvussa 4.3 kuvailtua monte carlo counter-
factual regret minimization -algoritmid. Suurin osa abstraktiossa kdytetyistd panosko’oista
("bet sizes”) on valittu analysoimalla menestyneimpien tekoilyohjelmistojen kiyttimid pa-
noskokoja menneiden vuosien tietokonepokerin kilpailuista. Jotkin kdytetyt panoskoot pe-
lin aikaisilla panostuskierroksilla miiriteltiin riippumattoman parametrien optimointialgo-
ritmin avulla, joka konvergoi paikallisesti optimaaliseen panoskokojoukkoon. Ensimméi-
selld kahdella panostuskierroksella, ennen floppia ja flopilla, Libratuksen abstraktiossa ei
kiytetd korttien abstraktiota. Kolmannella panostuskierroksella (turnilla) 55 miljoonaa mah-
dollista pokerikittd niputetaan 2,5 miljoonaksi abstraktoiduksi késikategoriaksi (buckets”).
Neljiannelld panostuskierroksella (riverilld) 2,4 miljardia mahdollista pokerikéttd ryhmilte-

tiin vastaavasti 1,25 miljoonaan kédsikategoriaan. Huomattavaa kuitenkin on, ettd Libratus
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ei hyodynné pohjapiirros-strategiaa kahdella viimeiselld panostuskierroksella, vaan sen si-
jaan kayttaa toisen moduulin “nested subgame solving” menetelmaid, eli sisdkkiistd alipe-
lien ratkaisua, joka ei sisilla korttien abstraktiota. Libratuksen toinen moduuli rakentaa pelin
kahdelle viimeiselle panostuskierrokselle yksityiskohtaisemman abstraktion ja ratkaisee ali-
pelin reaaliajassa pelikierroksen aikana. Alipelien ratkaisussa kdytettdvid abstraktiota voi-
daan myoOs vaihtaa reaaliajassa vastaamaan esimerkiksi vastustajan kdyttimii abstraktion
ulkopuolisia panoskokoja. Toisin kuin tdydellisen informaation peleissi, epitidydellisen in-
formaation peleissé alipelin ratkaisua ei voi tehdd eristyksessd muusta pelistd, silld optimaa-
linen strategia voi olla riippuvainen joistain pelin saavuttamattomista alipeleistd. Libratus
rakentaakin alipelin ratkaisunsa siten ettd se sopii sen laajempaan pohjapiirros-strategiaan.
Kehittyneen reaaliaikaisen alipelien ratkaisun voidaankin néhdi olevan kriittinen osa Libra-
tuksen yli-inhimilliselle tasolle yltdvid suorituskykyd. Libratuksen kolmas moduuli on niin
sanottu “self-improver” eli itsensd parantaja, joka mahdollistaa Libratuksen oppimisen ai-
emmista pelikokemuksista. Se tdydentdd Libratuksen pohjapiirros-strategiaa puuttuvien ali-
pelien osalta, kdyttden vastustajan pelissid kdyttdmid toimintoja ja panoskokoja. (Brown ja

Sandholm [2018))

5.3 DeepStack

Artikkelissaan “DeepStack: Expert-level artificial intelligence in heads-up no-limit poker”
Moravcik ym. 2017 esittelevit “DeepStack’:iksi nimedminsd epitidydellisen informaation
pelien ratkaisuun kehitetyn yleiskidyttdisen algoritmin. DeepStack onnistui Libratuksen ta-
paan ensimmadisten joukossa piihittdimééin joukon pokeriammattilaisia Heads up No Limit
Texas Hold’emissa. DeepStack kilpaili kokonaisuudessaan 33 eri ihmispelaajaa vastaan, pe-
laten 44 852 pokerikittd. DeepStackin ja sen haastajien vilisid otteluita 1dhetettiin suorana
Twitch.tv suoratoistopalvelussa, ja ne ovat suurelta osin katseltavissa tallenteina YouTubes-
sa. DeepStackin voiton marginaaliksi tutkijat ilmoittavat uskomattomat 492 mbb/g, mutta

arvioivat tekodlynsi olleen paikoitellen onnekas.

Kirjoittajien mukaan DeepStackin kehityksessd on kdytetty aiemmista ratkaisuista eroavaa
lahetymistapaa; DeepStack kéyttdd strategiansa pédttelyyn muiden tekoélyohjelmistojen ta-

paan CFR-algoritmid, mutta sen sijaan ettd tekoily ratkaisisi pelin ennen pelaamista ja tal-
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lentaisi tuotetun strategian levylle, DeepStack kisittelee pelitilanteita reaaliajassa niiden il-
maantuessa, mutta ei kuitenkaan eristyksissd muusta pelistd. Se vilttdd paittelyn koko pelin
loppuosasta korvaamalla tietyn syvyyden ylittdvén laskennan nopealla likimééraiselld arviol-
la. T4dtd ominaisuutta kehittdjat kuvailevat DeepStackin intuitioksi, aavistukseksi siitd kuinka
arvokasta on omata tietyt yksityiset taskukortit kussakin pelitilanteessa. Samoin kuin ihmis-
tenkin, tekodlyn intuitiota tulee kehittidd, tihin tarkoitukseen DeepStackin arkkitehtuurissa

hyodynnetidin syvdoppimis-menetelméi. (Moravcik ym.|2017)

Kirjoittajat hahmottavat kuinka pokeripelin julkista tilaa voidaan mallintaa puurakenteen
avulla. Pokeripelin julkinen tila koostuu julkisista yhteisistd korteista, sekd pelaajien teke-
mistd toiminnoista, kuten panostuksista. DeepStackin algoritmi rakentuu kolmesta elemen-
tistd; paikallisesta strategialaskennasta sen hetkiselle julkiselle tilalle, syvyydelti rajoitetusta
ennakoinnista (’look-ahead”), jossa kidytetddn opittua arvofunktiota, seki rajoitetusta maa-
résti sallittuja ennakointitoimintoja. Kirjoittajien mukaan ndmé kolme ainesosaa kisitteelli-
selld tasolla kuvaavat heuristista hakua ("heuristic search”), joka on ollut menetelminé kiy-
tossi tdydellisen informaation pelien tekodlyohjelmistoissa. Heuristisen haun menestyksek-
kddstd kiytostd epdtdydellisen informaation pelien parissa ei ole kuitenkaan ennen DeepS-

tackia raportoitu. (Moravéik ym. 2017)
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Kuvio 2. Julkinen pelipuu (Moravcik ym. [2017)

DeepStack ratkaisee optimaalisen strategian kussakin pelitilanteessa toiminto kerrallaan ”con-

tinual re-solving”- eli jatkuvaa uudelleenratkaisu -menetelmid kéyttaen, vasta silloin kun on
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sen vuoro toimia pelissd. Algoritmi ei tallenna kokonaista strategiaa missdén ratkaisun vai-
heessa, vaan itseasiassa se pyrkii muistamaan kussakin tilanteessa vain oleellisen osan ai-
emmista pelitapahtumista; Ratkaistakseen kunkin pelivaiheen, DeepStack kéyttdd agentin
omaavia taskukortteja ja niiden muodostamaa “rangea”, eli skaalaa kaikista mahdollisista
taskukorteista jotka pelaajalla voi olla hallussaan pelin kussakin vaiheessa, sekd vastustajan
CFR:n tuottamia kontrafaktuaalisia arvoja ("counterfactual values”) kuvaavaa vektoria. Toi-
minnon tehdessidin DeepStack piivittdd oman rangensa tuotetun strategian mukaisesti, seké
vastustajan arvovektorin kuvaamaan pelin uutta julkista tilaa. Sen ei tarvitse missédédn kohtaa
tiedostaa vastustajan rangea tai sen tekemid toimintoja, miki on tirked ominaisuus algorit-
min tehokkuuden kannalta. Kuten aiemmin on mainittu, epétidydellisen informaation pelien
tapauksessa kunkin pelitilanteen optimaalinen strategia on sidoksissa laajemman pelin stra-
tegiaan. Kiertidikseen tistd muodostuneen ongelman yksittdisti pelitilannetta ratkaistessaan
DeepStack tekee hienostuneita olettamuksia muun pelin tilasta opitun kontrafaktuaalisen ar-
vofunktion avulla. Kontrafaktuaalisena arvofunktiona DeepStackin arkkitehtuurissa kiyte-
tddn syviid neuroverkkoa, jota koulutettiin yli 10 miljoonalla satunnaisella pokeritilanteella.
DeepStackin haku jatkuvan uudelleenratkaisun aikana on rajattu syvyydeltddn neljdan. Tama
abstraktion kaltainen menettely pienentdd uudelleenratkaistavan pelin kokoa alkuperiisesti
10'90:sta piitoskohdasta noin 10!7 pitoskohtaan. Syvyyden lisdksi ratkaisun aikaista ha-
kupuuta harvennetaan antamalla DeepStackin valita toiminnoikseen vain luovutuksen, mak-
samisen, kaksi tai kolme eri panostustoimintoa, sekd “all-in”-panostuksen. Syvyysrajatun ja
harvennetun uudelleen ratkaistavan puun kooksi jii vain 107 paitoskohtaa ja sen ratkaisuun
kuluu aikaa alle 5 sekuntia, mahdollistaen DeepStackin pelaamisen ihmisille tyypilliselld

nopeudella. (Moravcik ym. [2017)

5.4 Pluribus

Aiemmissa aliluvuissa kuvatut tekodlyohjelmistot pystyivit yli-inhimillisiin suorituksiin kah-
den pelaajan Heads up No Limit Texas Hold’emissa. Pokeria kuitenkin yleensd pelataan
isommalla pelaajamaérilld, mikd on tekoidlyn kehityksen kannalta paljon monimutkaisempi
ja haastavampi pelimuoto. Libratuksen kehittdjidt, Carnegie Mellonin yliopiston tekodlytut-

kijat, Noah Brown ja Tuomas Sandholm kehittivédt “Pluribus” nimisen tekoédlyohjelmiston,
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joka opetteli pelaamaan kuusikétistda No Limit Texas Hold’emia pelaamalla viitti itsensé ko-
piota vastaan. Kokeellisessa arvioinnissaan Pluribus pelasi kokonaisuudessaan 20 000 poke-
rikittd joukkoa huippuluokan ihmispelaajia vastaan, joista jokainen on voittanut vihintdan
miljoona dollaria ammattilaisurallaan. Tutkimus oli jaettu kahteen osaan, joista ensimmaéi-
sessd yksi kopio Pluribuksesta pelasi samassa pelipdydéssa viiden ihmispelaajan kanssa, ja
toisessa vaiheessa yksi ihmispelaaja pelasi viittd Pluribusta vastaan. Tutkimuksen ensimmai-
seen osaan osallistui 13 ihmispelaajaa, joihin kuului mm. Linus ”LLinusLLove” Loeliger,
jota pidetdin yhtend parhaimmista No Limit Texas Hold’em pelaajista maailmassa. Ensim-
mdiinen vaihe kesti kokonaisuudessaan 12 péivid ja 10 000 pokerikittd. Pdivittdin pelaajaryh-
misti valittiin viisi vapaaehtoista ihmispelaajaa saatavuuden mukaan. Tutkimuksen toisessa
vaiheessa kaksi ihmispelaajaa, Chris ”Jesus” Ferguson ja Darren Elias, pelasivat kumpikin
5000 pokerikittd Pluribuksen kopioita vastaan. Kussakin tutkimuksen vaiheessa pelaajilla oli
selkeit rahalliset motivaattorit pelata parhaan kykynsid mukaan, seki pelaajat kiyttivit peite-
nimii, jotta toiset pelaajat eivit voisi tietdd ketd vastaan pelaavat. Kokeen tuloksiin kiytettiin
”AIVAT” varianssinvdhennys-tekniikkaa, jotta pokerin tuuri-elementti saataisiin minimoi-
tua. Ensimmdisesséd vaiheessa Pluribus onnistui pdihittdméén viisi ihmispelaajaa 48 mbb/g
marginaalilla, joka on tutkijoiden mukaan todella korkea voittosuhde kuusikitisessd poke-
rissa. My®0s toisen vaiheen kokeessa Pluribus onnistui pdihittiméin ihmispelaajat 32 mbb/g

marginaalilla. (Brown ja Sandholm 2019))

Vaikka Nashin tasapainon on pystytty todistamaan olevan olemassa jokaisessa rajallisessa
pelissd, sen 10ytdminen voi olla erityisen hankalaa. Tehokkaita algoritmejd Nashin tasapai-
non loytamiseen on 16ydetty vain tietyn tyyppiselle peleille, joista Heads up pokerin tyyppi-
set kahden pelaajan viliset nollasummapelit ovat erityisen edustettuina. Yli kahden pelaajan
nollasummapeleissd Nashin tasapainon 10ytdminen on vaikeaa ja sen arvioiminen on teorias-
sakin liki mahdotonta, silld jopa tehokkaimmat algoritmit ovat kykenettomid kisittelemééin
yli kourallista strategioita pelaajaa kohden. Mikili Nashin tasapaino pystyttdisiin tehokkaasti
laskemaan yli kahden pelaajan pelille, on mydskin episelvii olisiko timén strategian nou-
dattaminen kannattavaa; jos jokainen pelin pelaajista itsendisesti laskee ja pelaa Nashin tasa-
painon mukaista strategiaa, lista pelattavista strategioista ei vélttimaéttid ole Nashin tasapai-
nossa. Tdmén syynd on se, ettd monen pelaajan pelissd Nashin tasapainoon voidaan paityd

usealla eri tavalla, josta seuraa se, ettd Nashin tasapainojakin on useita. Sen sijaan ettd pyrki-
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sivit ratkaisemaan monikétisen pokerin, tutkijoiden tavoitteena olikin kehittid tekoélyohjel-
misto, joka pystyisi empiirisesti ja johdonmukaisesti padihittiméan parhaimpia ihmispelaajia.

(Brown ja Sandholm [2019))

Pluribuksen pohjana toimii Libratuksen tapaan ennen pelaamista ratkaistu ja abstraktioon
perustuva pohjapiirros-strategia. Pluribuksen pohjapiirros-strategian toimintojen abstraktio
sisdltdd panoskokojen rajaamisen 1 ja 14 eri panoskoon vililtd, pelitilanteesta riippuen. Myos
informaation abstraktiota hyddynnetididn niputtamalla yhteen samankaltaisia pokerikésid, jois-
ta kirjoittajat antavat esimerkiksi 10-korkean ja 9-korkean suoran, jotka ovat eri vahvuisia
pokerikisid, mutta strategisesti hyvin samankaltaisia. Tuottaakseen tarkempia strategioita,
Pluribus hyddyntidd informaation abstraktiota vain tulevien panostuskierrosten osalta, eiki
ikind sen hetkiselld panostuskierroksella. Pohjapiirros-strategia on ratkaistu kéayttdaen paran-
neltua versiota Monte Carlo CFR -algoritmistd, joka mm. vilttidd selkeédsti heikkojen pai-
tosvaihtoehtojen tutkimista suurella osalla iteraatioista tehostaakseen algoritmin toimintaa.
Luvussa 4.3 mainittu CFR:n takaus konvergoinnista Nashin tasapainoon on voimassa vain
kahden pelaajan nollasummapeleissé. Se kuitenkin takaa sen, ettd kaikissa rajatuissa peleis-
sd kontrafaktuaaliset katumusarvot kasvavat sublineaarisesti suhteessa iteraatioiden mééirin
kanssa. Tdm4 ominaisuus puolestaan takaa sen, ettd CFR:n jokaisen pelatun iteraation kes-
kimiirdinen suorituskyky vastaa parhaan mahdollisen yksittdisen kiinteédn strategian keski-
madrdistd suorituskykyé. Pluribuksen pohjapiirros-strategian laskemiseen kului aikaa 8 pii-
vid, kdyttden 64 ytimiselld palvelimella 12 400 CPU-ydintuntia ja se vaati kidyttoonsd alle
512 gigatavua muistia. (Brown ja Sandholm 2019)

Pluribus noudattaa pelatessaan pohjapiirros-strategiaa vain ensimmaéiselld panostuskierrok-
sella, jolloin mahdollisten péaidtdskohtien méird on suhteellisen pieni, mikd sallii abstraktion
olevan myohempii panostuskierroksia yksityiskohtaisempi. Myohemmille panostuskierrok-
sille Pluribus pyrkii miirittelemiidn tarkemman ja paremman strategian reaaliaikaisen haun
avulla. Kirjoittajat kuvaavat DeepStackin kdyttdimii neuroverkkoon perustuvaa arvofunk-
tiota laskennallisesti kalliiksi menetelméksi jirkeilld ratkaistavan pelitilanteen ulkopuolisen
pelin osalta. Seké Libratuksen kiyttima reaaliaikainen ratkaisu, joka yltdd pelipuun loppuun
asti, on laskennallisesti mahdotonta toteuttaa pelaajaméérdan kasvaessa. Sen sijaan Pluribus

kiyttdd muunneltua menetelméd, jossa yhden kiinteédn strategian sijaan se olettaa, ettd vas-
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tustaja tai vastustajat voivat kayttdd pelissd neljdd vaihtoehtoista strategiaa. Strategiat joita
vastustajan oletetaan kéyttavin ovat Pluribuksen pohjapiirros-strategia tai jokin sen muun-
nelmista; yksi strategioista suosii luovuttamista (fold), toinen maksamista (call) ja kolmas
korottamista (raise). Tamin kaltainen menettely auttaa Pluribusta tuottamaan tasapainoisia

strategioita reaaliaikaisen ratkaisun aikana. (Brown ja Sandholm 2019)
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6 Yhteenveto

Tekodlykehitys on tullut pitkélle niin tdydellisen informaation, kuin epétiydellin informaa-
tion pelien ratkaisussa. Tédydellistd ratkaisua No Limit Texas Hold emille ei ole sen suu-
resta koosta johtuen pystytty toteuttamaan, eikd luultavasti vield pitkddn aikaan tulla to-
teuttamaankaan. Parhaimpia ihmispelaajia voittavia ohjelmistoja on kuitenkin pystytty ke-
hittamaédn. Pokerin siséltdessd runsaasti satunnaisuutta, on kuitenkin pohdittava sitd, kuinka
merkittdvid nima tulokset ovat, vaikka erindisid varianssinvahennys-menetelmié onkin pyrit-
ty kdyttdmédn tulosten analysoimisessa. Kohtalaisen kokeneena pokerinpelaajana osaan sa-
noa sen, ettd selvittddkseen kunkin pelaajan todellisen suorituskyvyn tai voittosuhteen pelaa-
jien vililld, tulee pelaajien pelata satojatuhansia pokerikisid. Tdmén huomioon ottaen heads-
upissa Libratuksen voitto tarkkaan valituista neljdstda huippuammattilaisesta 120 000 pokeri-
kidden otannalla on mielestini selkedsti merkittavin saavutus, vaikka DeepStackin saavutta-
ma voittosuhde onkin paljon suurempi pienemmalld otannalla. Listaa DeepStackin kohtaa-
mista pokeriammattilaisista ei tutkimuksessa julkaistu, joten jdi episelviksi olivatko kaikki
kokeeseen osallistujista pokerimaailman huipulta vai alemmilta panostasoilta. Mydskin ku-
kin DeepStackin haastajista pelasi verrattaen pienen méédrin pokerikisid tekodlyd vastaan;
vain 11 pelaajista pelasi pyydetyt 3000 kittd, joten todellisten heikkouksien havainnointi
tekodlyn strategiasta on valttamittdkin jadnyt vihiiseksi. Pluribuksen sovellutukset moniki-
tiseen pokeriin ovat my0s iso askel eteenpiin todellisen maailman ongelmien ratkaisussa,
silld todellisen maailman ongelmat siséltdvit harvoin vain kaksi vastakkaista toimijaa. Sen
yli-inhimillinen suorituskyky niyttda sen, ettd kahden pelaajan vilisiin nollasummapeleihin
sovellettavat konseptit ovat kidytdnnollisid myods monen pelaajan pelien ratkaisussa, vaikka-

kin ilman selkeidd teoreettista taustaa.
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