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Streszczenie: Niniejsza publikacja stanowi probe scharakteryzowania
deterministycznych czynnikow wplywajacych na wygrana w pokera.
Przeprowadzono analiz¢ w oparciu o jedng z metod eksploracji danych —
drzewa klasyfikacyjne. Wybor tej techniki podyktowany byt wykorzystaniem
danych jakosciowych jako zmiennych objasniajacych rozgrywke pokerowa
oraz prostota prezentacji otrzymanych wynikéw, nawet przy bardzo
rozbudowanych drzewach. W badaniu odkryto kilka czynnikow, ktore
w istotny sposob maja wplyw na przebieg gry.

Stowa kluczowe: eksploracja danych, drzewa klasyfikacyjne, poker

JEL classification: C15, C38, C44, C57

WPROWADZENIE I CEL BADANIA

Nie ulega watpliwosci, ze w kazdej grze karcianej, rowniez w pokerze,
wystepuje element losowy. W tym miejscu nalezy jednak zada¢ pytanie, czy
oprocz elementu losowego wystepuje takze element zwigzany z umiejetno$ciami,
uwzgledniajacy doswiadczenie gracza. Jesli tak to, ktory z tych elementéw ma
wigkszy wplyw na rezultat rozgrywki? Gdyby bowiem okazalo si¢, ze umiejetnosci
gracza sg bardziej istotne niz szczeSliwy traf, nalezaloby wtedy stwierdzi¢, ze
poker nie jest gra hazardowa (losowa), lecz gra umiejetnosci z elemen-
tem losowym.
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Celem pracy jest zastosowanie drzew klasyfikacyjnych jako metody
eksploracji danych w badaniu rozgrywki pokerowej w celu identyfikacji
czynnikow determinujacych wynik gry, co moze by¢ istotnym elementem strategii
gracza. W pracy zostanie zweryfikowana hipoteza, ze gra w pokera jest gra
umiejetnosci z elementem losowym, anie tylko grg losowg i uzalezniona jest
w znacznym stopniu od wlasciwego wykorzystania przez gracza danych w postaci
kolorow i figur otrzymanych kart.

ZALOZENIA DO DANYCH

Wszystkie dane, ktore zostaly poddane analizie, zostaly uzyskane poprzez
rozegranie gier wedlug jednej odmiany pokera, Texas Hold’em w formacie turnieju
jednostolikowego (Sit'n’Go) dla szesciu graczy na tym samym poziomie
wpisowego. 30 tysiecy rozdan (rozegranych przez jednego gracza) byto wybrane
w sposob losowy, przedzial czasowy z posiadanej przez gracza catej jego historii.

Tabela 1. Startowe karty gracza

Grupa Karty gracza
1 AA, AKs, KK, QQ, JJ
2 AK, AQs, AJs, KQs, TT
3 AQ, ATs, KJs, QJs, JTs, 99
4 AlJ, KQ, KTs, QTs, J9s, T9s, 98s, 88
5 A9s - A2s, KJ, QJ, JT, Q9s, T8s, 97s, 87s, 77, 76s, 66
6 AT, KT, QT, J8s, 86s, 75s, 65s, 55, 54s
7 K9s - K2s, 19, T9, 98, 64s, 53s, 44, 43s, 33,22
8 A9, K9, Q9, J8, J7s, T8, 96s, 87, 85s, 76, 74s, 65, 54, 42s, 32s
9 Pozostate karty, ktorych nie ma w poprzednich grupach

Oznaczenia kart: A — As, K — Kr6l, Q — Dama, ] — Walet, T - Dziesigtka.

Zrodto: opracowanie wlasne

Sklansky i Malmuth [Sklansky, Malmuth 1999] na bazie do$wiadczen,
statystyki 1 wlasnych spostrzezen stworzyli podziat wszystkich mozliwych
kombinacji kart w celu tatwego okreslenia sity swojej rgki. Na tej podstawie
opierajg si¢ wszystkie strategie gry w pokera [Harrington, Robertie 2006].
W tabeli 1 zostal przedstawiony podzial kart gracza, z ktorymi moze zaczaé
rozgrywke pokerowsa. Karty te zostaly podzielone na dziewi¢¢ grup ze wzgledu na
ich site tzn. karty w pierwszej grupie sg najsilniejsze, a w dziewiatej najstabsze.
Litera ,,s” przy kartach oznacza, ze obie karty sg w tym samym kolorze (AKs moze
oznacza¢ zarowno Asa pik i Krola pik jak i Asa trefl i Krola trefl — analogicznie
karo lub kier).
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CHARAKTERYSTYKA DANYCH

Z trzydziestu tysiecy rozegranych rozdan do dalszej analizy zostalo
zakwalifikowanych 23481. Zakwalifikowane rozdania odbyty si¢ podczas 346
jednostolikowych turniejow. Podczas zakwalifikowanych rozdan gracz zajat 215
razy miejsca platne, tzn. takie, ktorego uzyskanie pozwala na otrzymanie nagrody.

Sposrod rozdan, ktore zostaly poddane analizie wynika, Ze co czwarte z nich
(5873 rozdania z 23481) zostalo wygrane przez gracza, ktorego gra zostala
przeanalizowana.

Powody usunigcia 6506 rozdan:

e Zbedne rekordy: rozdania, ktorych historia rozgrywki turniejowej nie
uwzgledniata calego przebiegu turnieju: brakowato poczatkowych lub
koncowych rozdan.

e Rekordy z brakujacymi warto$ciami: rozdania, ktdére z niewyjasnionych
powodow nie mialy ciaglej struktury. Problemem moglo by¢ zerwanie
polaczenia z Internetem lub wylaczenie aplikacji podczas rozgrywki.

e Punkty oddalone: rozdania, ktére zostaly rozegrane w turniejach, gdzie byta
inna liczba graczy, inne wpisowe lub inny rodzaj rozgrywki niz przyjete
w zatozeniach.

Jednym z problemow towarzyszacych budowie drzew klasyfikacyjnych jest
wybor cech (zmiennych), na ktorych bedzie dokonywany podziat zbioru. Dlatego
tez nie wszystkie informacje, ktore byly dostepne zostaly wykorzystane w tej
pracy. W analizie pomini¢te zostaty informacje dotyczace m.in.:

1. Opisu rozgrywki: wysokos¢ wpisowego, data i godzina rozpoczgcia danego
rozdania, unikalny numer przypisany do kazdego rozdania, numer wirtualnego
stolika, na ktorym zostato rozegrane rozdanie.

2. Przebiegu rozgrywki: poziom gry, liczbe wyswietlanych kart wspolnych (Flop,
Turn, River), na ktorej rundzie rozdania wystgpito zakonczenie rozgrywki, kto
wygrat dane rozdanie, jak wygladal podziat puli nagréd (jesli wygral wigcej niz
jeden gracz).

3. Graczy: nazwa gracza, ilo$¢ zetonow posiadanych przez danego gracza,
miejsce, na ktorym siedzi dany gracz, wielko§¢ zaktadu wniesionego przez
gracza w poszczegolnych turach licytacji, rodzaj reakcji gracza, uktad kart
posiadanych przez gracza na koniec rozgrywki (oile dochodzi do
pokazania kart).

4. Inne: rozmowy graczy poprzez wbudowany modut stuzacy do komunikacji
mi¢dzy graczami podczas rozgrywki, informacje reklamowe automatycznie
wysylane do graczy przez aplikacjg, z ktorej korzystaja.

W celu analizy danych, pozycja danego gracza zostala najpierw
przeksztatcona na pozycj¢ danego gracza wzgledem rozdajacego, a pozniej zostata
wystandaryzowana ze wzgledu na ilo$¢ graczy biorgcych  udziat
w danym rozdaniu.
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ANALIZA DANYCH Z WYKORZYSTANIEM DRZEW
KLASYFIKACYJINYCH

Do analizy zostaly wykorzystane drzewa Kklasyfikacyjne. Wybor taki
podyktowany byl prostotg prezentacji uzyskanych regul klasyfikacyjnych, nawet
przy rozbudowanych drzewach [Larose 2006]. Do analizy zgromadzonych danych
zostaly zastosowane dwa rézne modele drzewiaste, gdzie skorzystano z indeksu
Giniego lub testu Chi2 jako metod wyboru zmiennych do podzialu drzewa.
Kryterium Giniego oparte jest na indeksie Giniego jako mierze koncentracji
zmiennej losowej. Nadrzgdnym celem w tym przypadku jest dokonanie podziatu
na mozliwie jednorodne przypadki w weztach potomnych. Z kolei w drugim
przypadku ocena wykonywana jest przez obliczenie testu Chi-kwadrat (Pearsona)
i wybierany jest predyktor o najnizszej warto$ci poziomu p, a wigc ten, ktory daje
najbardziej istotny podziat populacji.

Wszystkie przedstawione w tej pracy drzewa sg drzewami niebinarnymi tzn.
z kazdego wezta mogly wychodzi¢ wigcej niz dwie galezie.

Punktem wyjsciowym jest 23481 rozdan z czego 5700 (co stanowi 24,3%
wszystkich rozdan) uzyskato sukces (wygrane rozdanie), natomiast reszta rozdan
tzn. 17781 (co stanowi 75,7% wszystkich rozdan) reprezentuje porazke (przegrane
rozdanie). Podziat puli (remis) zaliczany jest do sukcesu. Jako pierwsza zmienng
wystepujaca w rozdaniu, ktora zostala poddana analizie, wybrano karty gracza.
Zaznaczy¢ nalezy, iz nie sg istotne poszczegolne karty, tylko ich potgczenie. Kazda
para kart zostala zaklasyfikowana do jednej z 9 grup (zgodnie ztabelg 1). Po
zastosowaniu drzewa otrzymano graf skladajacy si¢ z korzenia i szeSciu
lisci (rysunek 1), jako ,,1” oznaczono sukces, a ,,0” porazke.

Rysunek 1. Podziat drzewa ze wzgledu na otrzymane przez gracza karty

1 24,3% 5700
0 75,7% 17781
Total 100,0% 23481

Hi]

1 823% 849 1 58,9% 875 1 41,8% 1206 1 27,7% 480 1 19,4% 451 1 131% 1839
0 17.7% 182 0 41,1% nm 0 68,2% 1681 0 72,3% 1250 0 80,6% 1878 0 869% 12179
Total 100,0% 1031 Total 1000% 1486 Total 1000% 2887 Total 1000% 1730 Total 1000% 2329 Total 1000% 14018

Zrodto: opracowanie wlasne

Z analizy drzewa na rysunku 1 jednoznacznie wynika, ze karty z pierwszych
dwodch grup zdecydowanie zwigkszajg prawdopodobienstwo wygranej, i to ponad
trzykrotnie wzgledem ogotu (82,3% na sukces w pierwszym lisciu w porownaniu
do 24,3% ogotu). Ze wzgledu na to, ze wszystkie rozdania mozna przypisaé do
jednej z dwoch grup (zwycigstwo lub porazka), przy czym remis zostat zaliczony
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do zwycigstwa, mozna zauwazyC, ze szansa na porazk¢ gracza, ktorego karty
znajdujg si¢ w jednej z pierwszych dwoch grup zmniejsza si¢ ponad trzykrotnie
wzgledem catej populacji (17,7% na porazke w pierwszym lisciu w poréwnaniu do
75,7% ogbhu). Zdecydowanie inaczej wyglada sytuacja w ostatnim lisciu,
w ktorym znalazto si¢ 14018 rozdan. Tam prawdopodobienstwo sukcesu wynosi
13,1%. Jest to o 11,2 punktow procentowych mniej poréwnujac ze wszyst-
kimi rozdaniami.

W dalszej czesci artukutu zostaly zaprezentowane oraz ocenione wyniki
klasyfikacji dla modeli korzystajacych atrybutéw innych niz karty startowe gracza.

Do oceny modeli wykorzystano szereg miar takich jak trafnos$¢ klasyfikacji,
czulosé 1 specyficzno$¢. Punktem wyjscia byto zbudowanie macierzy klasyfikacji
zgodnie z tabelg 2.

Tabela 2. Macierz klasyfikacji

Wartosci zaktadane
Wartosci rzeczywiste Pozytywna (1) Negatywna (0)
Pozytywna (1) TP FN
Negatywna (0) FP TN

Zrodto: opracowanie wlasne

Oznaczenia wykorzystane w tabeli:
e TP (ang. True positive) — poprawna klasyfikacja do klasy pozytywnej
e FN (ang. False negative) — btgdnia klasyfikacja do klasy pozytywne;j
e TN (ang. True negative) — poprawna klasyfikacja do klasy negatywnej
e FP (ang. False positive) — blednia klasyfikacja do klasy negatywnej

Naste¢pnie, na tej podstawie macierzy klasyfikacji wyznaczono nastgpujace
miary:
e Trafnos¢/Doktadnos¢ (ang. Accuracy)

TP+ TN

TP+FNFP+TN

trafnos¢ =

o Czulo$¢/Wrazliwos¢ (ang. Sensitivity)
TP

tosé =
czutost = om0
e Specyficzno$¢/Swoistos¢ (ang. Specyficity)

TN

specyficznos$¢ = TN+ FP
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Dodatkowo mozna zauwazy¢ nastepujace zaleznosci: FP = 1 — specyficzno$c¢
oraz FN = 1 — czuto$¢.

W wyniku analizy zbudowano szereg drzew, z r6zng liczbg zmiennych oraz
oroznej glebokosci. Jedno z przykladowych drzew zaprezntowane zostalo na
rysunku 2. W strukturze tej, ,liczba graczy” oraz ,poziom gry” sg cechami,
w oparciu o ktore dokonat si¢ podziat (biorgc pod uwage kryterium Giniego). Dla
przyktadu, liczba graczy nie wigksza niz 2 oraz wysoki pozom gry warunkujg
ponad dwukrotnie wigkszg szans¢ na wygranag.

Rysunek 2. Drzewo uzyskane w oparciu o dwie zmienne (poziom gry i liczba graczy)

1 24,3% 5700
o 75,7% 17781
Total 100,0% 23481

1 37,9% 2565 1 18,8% 3138
o] 62,1% 4196 o] 81,3% 13585
Total 100,0% 6761 Total 100,0% 16720

liczba graczy

1 47,6% 1312 1 31,3% 1253
[ 52,4% 1443 ] 68,7% 2753
Total 100,0% 2755 Total 100,0% 4006

1 43,8% 550 1 50,8% 762

o 66,2% 705 ] 49,2% 738
Total 100,0% 1255 Total 100,0% 1500

Zrodto: opracowanie wlasne

Zbiorcze zestawienie wynikoéw dla wszystkich rozwazanych drzew (lacznie
14), z r6zng liczbg zmiennych oraz o rdznej glebokosci przedstawiajg tabela 3 oraz
tabela 4. Przy czym tabela 3 zawiera wyniki dla zbioru uczacego, a tabela 4 dla
zbioru walidacyjnego, gdzie przypisania dokonano w sposéb losowy w proporcjach
60% 140%, odpowiednio dla zbioru uczacego i walidacyjnego.

Z analizy tabel wynika, ze tam gdzie wyst¢puje zmienna ,,Karty gracza”,
trafno$¢ oraz czuto$¢ jest o kilka punktow procentowych wicksza niz w innych
modelach. Porownujac obie tabele mozna zauwazy¢, ze nie ma znacznej roéznicy
w miarch jako$ci modeli (poza drzewem nr 8), co wskazywuje na stabilnos¢
uzyskanych wynikow.
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Tabela 3. Zbiorcze porownanie wybranych drzew decyzyjnych — zbioér uczacy

Nr drzewa Zmienne Trafnos¢ Czutosé Specyficznosé
1 Karty gracza 79,7% 30,2% 95,5%
2 Poziom gry 75,7% 0,0% 100 %

3 Liczba graczy 75,7% 0,0% 100 %
4 Pozycja gracz 75,7% 0,0% 100 %
5 Kolor kart 75,7% 0,0% 100 %
6 Karty gracza 80,8% 36,4% 95,1%
Liczba graczy
7 Kolor kart 75,9% 5.9% 98,3%
Liczba graczy
Pori
8 oztom gty 75.9% 22% 99,5%
Liczba graczy
Kart
9 arty gracza 80,0% 28,1% 96,7%
Kolor kart
10 Pozycja gracza 76,2% 13,1% 96,4%
Liczba graczy
1 Pozycja gracza 75.9% 1,3% 99,9%
Poziom gry
Poziom gry
12 Pozycja gracza 76,3% 12,5% 99,9%
Liczba graczy
Poziom gry
13 Pozycja gracza 76,3% 14,1% 96,3%
Kolor kart
Liczba graczy
Poziom gry
Pozycja gracza
14 Kolor kart 81,4% 38,6% 95,1%
Karty gracza
Liczba graczy
Srednia 77,2% 13,0% 98,0%
Odchylenie 0,02 0,14 0,02

Zrodto: opracowanie wlasne

Tabela 4. Zbiorcze porownanie wybranych drzew testowych — zbior walidacyjny

Nr drzewa Zmienne Trafnos¢ Czulosé Specyficznosé
1’ Karty gracza 79,2% 29,3% 95,3%
2’ Poziom gry 75,6% 0% 100%
3 Liczba graczy 75,6% 0% 100%
4’ Pozycja gracz 75,6% 0% 100%
5’ Kolor kart 75,6% 0% 100%
6 Karty gracza 80,4% 37,8% 942%
Liczba graczy

7 Kolor kart 75,7% 5.9% 98.2%
Liczba graczy

8 Poziom gry 75.9% 13,9% 95.8%

Liczba graczy
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Nr drzewa Zmienne Trafnos¢ Czutosé Specyficznos¢
Kart
9 K:Oi i;ariza 79,6% 27,2% 96,5%
P -
10° L?czz}‘,:iaggizla 76,0% 13,0% 96,3%
P -
1 Pz;y:jj ggrrscza 75.,8% 1.4% 99,8%
Poziom gry
12’ Pozycja gracza 76,2% 12,5% 96,8%
Liczba graczy
Poziom gry
p .
13 K‘fg?;iracza 76.2% 12,5% 96,8%
Liczba graczy
Poziom gry
Pozycja gracza
14° Kolor kart 81,0% 36,3% 95,4%
Karty gracza
Liczba graczy
Srednia 77,0% 13,6% 97,1%
Odchylenie 0,02 0,14 0,02

Zrédto: opracowanie wiasne
WNIOSKI

W niniejszej pracy wykazano, ze istniejg czynniki, ktore maja istotny wptyw
na wygrang w rozgrywce pokerowej. Stopien tego wptywu jest zréznicowany, przy
czym duzy wpltyw na wynik rozgrywki maja startowe karty gracza i poziom gry.
Umiarkowany wplyw jest zwigzany z takimi cechami jak liczba graczy, pozycja
gracza oraz kolor kart gracza. Dodatkowo, znaczenie tych czynnikéw podkresla
fakt, iz wszystkie z nich wystepuja w kazdej odmianie pokera i mozna je
odpowiednio stosowac. Jednoczesnie w niniejszej pracy potwierdzono uzytecznos$¢
i zalete wykorzystania drzew decyzyjnych jako sposobu przejrzystej prezentacji
wynikéw, co sprzyja flatwosci ich zrozumienia oraz interpretacji regut
klasyfikacyjnych.

Zaprezentowane wyniki dowodza, ze kluczowe jest, aby z posiadanych
danych wywnioskowac¢ jak najwigcej, co pozwoli graczowi w rozgrywce podjac
lepsza decyzje wzgledem innych graczy. Wykorzystywanie tak pojetej dodatkowej
wiedzy do osiagnigcia celu mozna nazwaé umiejetnoscig. Specyfika pokera
sprawia, ze podczas gry nie mamy pelnych informacji dotyczacych wszystkich
przeciwnikow, gdyz zwigzane jest to z losowym przydzialem graczy do
okreslonych stotoéw pokerowych. Dlatego istotne jest zwigkszenie umiejgtnosci
i poprawienie gry nie koncentrujac si¢ na poszczegolych graczach, ale na
ogoble zachowan czy charakterystyk dla wigkszej liczby graczy.
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Wyniki zaprezentowanych badan maja potencjal wykorzystania w kilku
dziedzinach. Pierwsza z nich jest prawo. Zmiana definicji pokera i zaklasy-
fikowanie go jako gry umiejetnosci z elementem losowym wymuszaloby na
prawodawcy zmiang m.in. ustawy o grach losowych, co w dalszej konsekwencji
doprowadzitoby do organizacji wielu legalnych imprez (turniejow) pokerowych,
w tym nawet rozgrywek na skal¢ krajowa (ligi, mistrzostw Polski). Drugim
obszarem zastosowania pracy jest rozwdj strategii pokerowej. Zapoznanie si¢
z wynikami pracy moze postuzy¢ graczom pokerowym, zard6wno poczatkujgcym
jak 1 tym bardziej zaawansowanym, do osiggania lepszych wynikow poprzez
wlasciwg analize czynnikow. Wreszcie lektura tej pracy moglaby zosta¢ uznana za
przydatng w sferze szeroko pojetej kultury i obyczajowosci. Wbrew pozorom, tego
typu rozrywki, majg negatywny wizerunek, poniewaz postrzeganie pokera
inegatywne stereotypy z nim zwigzane sg mocno zakorzenione w ogdlnym
przekazie spolecznym. Jednak zaakcentowanie czynnika umiejgtnosci jako
rozgraniczajacego gre amatorskg, kojarzong z hazardem, od profesjonalnej,
wymagajgcej] wiedzy matematycznej i duzego poziomu umiejetnosci, pomogloby
uksztattowac bardziej pozytywny stosunek spoteczenstwa do tej formy rozrywki.

Planowana jest kontynuacja badan zwigzanych z analizg pokera on-line,
majaca na celu probe identyfikacji nowych czynnikdéw wplywajacych na
rozgrywke, a takze analiza zagadnien takich jak ryzyko, czy zarzadzanie budzetem
gracza.
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APPLICATION OF CLASSIFICATION TREES
TO ANALYSE POKER GAME OUTCOME

Abstract: The paper aims to characterize key factors determining poker
game outcome. The analysis was based on classification trees and this was
due to the qualitative data used as the explanatory variables. The method
enables clear presentation of the results even in case of very complex tree
structures. The study describes also a few other factors that significantly
influence the game outcome.

Keywords: data mining, classification trees, poker



