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Abstrakt

Prevencia gamblingu u hráčov online kasín je výzvou, so zjavne pozitívnym dopadom nielen na bežný
život hráčov, ale aj na prevádzkovatel’ov kasín, ktorých úmyslom je sprostredkovat’ zodpovedné hranie. Na
dosiahnutie týchto ciel’ov sme použili metódy hlbokého učenia bez učitel’a (z angl. ”unsupervised learning”),
ktoré dokážu identifikovat’ hráčov vykazujúcich známky problémového hráčstva, s využitím dostupných dát
vo forme časových radov. Prezentujeme porovnanie nami navrhnutej architektúry autoenkódera založenej na
transformeroch, s rekurentnými a konvolučnými autoenkódermi, s dôrazom na výhody tejto architektúry v
detekcii anomálií. Ked’že klinická diagnóza hráčov nebola v dostupných dátach k dispozícii, výsledky našej
štúdie vyhodnocujeme analyzovaním ”skóre anomálie” získaného z autoenkódera a niekol’kých pomocných
ukazovatel’ov, ktoré sú v literatúre často spomínané ako symptómy problémového hráčstva.

Úvod

Patologické hranie hier je definované ako prob-
lémové správanie, kedy osoba opakovane staví
objekt určitej hodnoty (najčastejšie peniaze) za
účelom výhry, ale s neurčitým výsledkom [1],
[2]. Bolo tiež odhalených mnoho podobností me-
dzi problémovým gamblingom a závislost’ami
na omamných látkach [3]. S prístupnost’ou in-
ternetu sa zvýšil aj výskyt patologického hráč-
stva. Toto správanie má často negatívny dopad
nielen na život dotknutých jednotlivcov, ale aj
ich rodiny. Práve preto je včasná detekcia zná-
mok patologického hráčstva kl’účová nielen pre
zachovanie duševného zdravia, ale aj finančnej
situácie ovplyvnených osôb.

Táto práca vznikla ako spolupráca Národného
kompetenčného centra pre vysokovýkonné po-
čítanie, spoločnosti DOXXbet s.r.o. (športové ti-
povanie a online kasíno) a spoločnosti Codium
s.r.o. (vývoj softvérovej platformy športové tipo-
vanie a iGaming-u pre DOXXbet, s.r.o.), s ciel’om
zlepšenia služieb zákazníkom a prevencie pato-
logického hráčstva.

Tento ”proof of concept” projekt je zákla-
dom pre d’alší vývoj nástrojov, ktoré pomôžu
poskytovatel’ovi zmiernit’ dopad negatívnych

následkov problémového hráčstva na životy
hráčov, aj za cenu zníženia príjmov, čo je v
súlade s aktuálnymi európskymi trendmi v risk
manažmente online hazardných hier.

Existuje viacero štúdií zaoberajúcich sa detek-
ciou hráčov, ktorí prejavujú problémy so zvlá-
daním hazardných hier s použitím metód stro-
jového učenia. Väčšina týchto štúdií však vy-
užíva znalost’ klinickej diagnózy jednotlivcov,
vd’aka čomu je možné použit’ metódy učenia
s učitel’om (z angl. ”supervised learning”). Bez
tejto informácie a taktiež bez informácie o finanč-
ných problémoch hráča sa musíme spoliehat’ len
na pomocné ukazovatele, medzi ktorými sú na-
príklad dobrovol’né vylúčenie z online kasína.
Medzi d’alšie vedl’ajšie príznaky spomínané v
literatúre patria st’ažnosti sprostredkovatel’ovi
online kasína, žiadosti o zvýšenie limitu [4], do-
háňanie strát intenzívnejším hraním, alebo na-
príklad preferovanie okamžitej odmeny (z angl.
”instant gratification”, t.j. správanie, kedy jednot-
livec preferuje nižšiu odmenu okamžite, miesto
vyššej odmeny s odstupom času) a mnoho d’al-
ších [5], [6]. S použitím iba spomenutých údajov
o správaní hráča nie je, samozrejme, možné s



istotou povedat’, či má hráč problém s hazard-
nými hrami. Napriek tomu sa však v tejto štúdii
pokúsime o detekciu skorých príznakov patolo-
gického hráčstva, ktoré môžu byt’ užitočné aj za
cenu falošne pozitívnych predpovedí.

Jedna zo súčasných štúdií, z ktorej táto práca
výrazne čerpá, sa zameriava na identifikáciu hrá-
čov s potenciálnym patologickým hráčstvom, pri-
čom sa zameriava na hry založené na ”zručnos-
tiach” (nie na náhode) [7] a používa na to neuró-
nové siete s dlhodobým a krátkodobým pamät’o-
vým efektom (LSTM, z angl. ”Long Short-Term
Memory”) a adverzálne autoenkódery (AAE).
Autori tohto článku disponovali klinickou diag-
nózou hráčov, vd’aka čomu neboli nútení spo-
liehat’ sa na pomocné ukazovatele. Iná štúdia
[8] využíva metódu segmentovania používate-
l’ov online kasína podl’a sklonov ku kompulzív-
nemu hraniu a pracuje, rovnako ako naša štúdia,
s neklasifikovanými dátami.

V našej práci sme použili prístup učenia bez
učitel’a s využitím neurónovej AE siete založenej
na transformeroch za účelom detekcie anomálií.
Predpokladáme, že dáta patologických hráčov,
ktorých by (štatisticky) medzi všetkými hráčmi
malo byt’ medzi 0.5 až 5% [7], vykazujú anomá-
lie, nie nutne naopak. Dátová sada, ktorú pou-
žívame, neobsahuje klinickú diagnózu hráčov a
spomedzi pomocných ukazovatel’ov spomenu-
tých vyššie sa v dátach nachádzajú len niektoré
– žiadosti o zvýšenie limitu vkladov, doháňa-
nie strát intenzívnejším hraním (d’alej budeme
tento indikátor označovat’ ”epizódy naháňania
straty”), používanie viacerých platobných me-
tód, časté výbery malých finančných obnosov a
d’alšie, ktoré budú spomenuté neskôr. Nakol’ko
nie všetci hráči, ktorí preukážu anomálne sprá-
vanie musia byt’ patologickými hráčmi, boli po-
mocné ukazovatele použité v kombinácii so skóre
anomálie, získaného ako výstup z AE.

Dáta

Dáta použité v tejto štúdii sú sekvenciami pozo-
rovaní zbieraných v čase, monitorujúce viaceré
aspekty hráčskeho správania ako frekvencia a
časy hier, frekvencia a výška peňažných vkladov,
platobné metódy použité pri peňažných vkla-
doch, informácie o výške stávok, výhier, strát,

výberoch a taktiež početnost’ žiadostí o zmenu
limitu pre výšku vkladov. Z týchto dát bolo ex-
trahovaných 19 prvkov deskriptora vo forme
časových radov (ČR). Každý prvok deskriptora
pozostáva z viacerých hodnôt, ktoré sú chro-
nologicky usporiadané. Tieto príznaky sú pre
zrozumitel’nost’ klasifikované do troch kategórií
– ”čas”, ”peniaze” a ”zúfalstvo”, inšpirované au-
tormi Seth et al. [7]. Tabul’ka 1 sumarizuje kom-
pletnú sadu použitých premenných s krátkym
popisom.

Každý prvok deskriptora je sekvenciou N hod-
nôt, pričom každá hodnota predstavuje jedno z
N po sebe idúcich časových okien. Každá takáto
hodnota bola získaná agregáciou denných dát
v príslušnom časovom okne, pričom dĺžka časo-
vého okna je špecifikovaná v Tabul’ke 1, spolu
s informáciou, či ide o pohyblivé časové okno
alebo nie. Pre každé pozorovanie potrebujeme
dáta z N časových okien. Celý proces extrakcie
premenných je zobrazený na Obrázku 1, finálny
tvar dát na Obrázku 2.

Dĺžka sekvencie N hrá dôležitú úlohe v kvalite
predikcie. Zatial’ čo vyššia hodnota N prináša
vo všeobecnosti lepšie výsledky, zvyšovanie tejto
hodnoty je v rozpore s našim ciel’om detegovat’
anomálie v čo najkratšom možnom čase. Preto
je preferovaná čo najnižšia hodnota N. Po sé-
rii experimentov bola zvolená hodnota N = 8.
Na získanie premenných boli použité tri agre-
gačné funkcie: maximum, minimum a/alebo
suma (bližšie špecifikované v Tabul’ke 1).

Pre niektoré premenné z Tabul’ky 1 uvádzame
detailnejší popis:

• Money 10 – Počet dní v časovom okne, kedy
hráč urobil aspoň dva malé výbery za jeden
deň. Ide o dni, kedy si hráč vybral peniaze
aspoň dvakrát za deň, pričom suma hod-
nôt týchto výberov bola menšia, než trid-
siaty percentil z hodnôt súm výberov hrá-
čov, ktorí vykonali aspoň dva výbery denne.

• Chasing ep. 1 & 2 – Počet dní v časovom okne,
kedy hráč naháňal stratu. Epizóda naháňa-
nia straty je udalost’, ktorá nastane, ked’ má
hráč lokálne maximum strát sprevádzané lo-
kálnym maximom vkladov v časovom okne
a tento extrém peňažných vkladov pozos-
táva aspoň z troch úkonov.
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Kontext Názov Časový rámec Popis

Čas

Time 1 15-dňové PO Max. počet hier odohraný za deň v časovom okne.
Time 2 15-dňové PO Celkový počet hier hraných cez víkend v časovom okne.
Time 3 15-dňové PO Celkový počet hier hraných v prac. deň v časovom okne.
Time 4 15-dňové PO Celkový počet hier hraných medzi polnocou a 06:00 v časovom okne.
Time 5 15-dňové PO Celkový počet prihlásení v časovom okne.

Peniaze

Money 1 1-mes. PO Celková strata, kt. vznikla za posledný mesiac.
Money 2 3-mes. PO Celková strata za posledné 3 mesiace.
Money 3 15-dňové PO Celková strata za časové okno.
Money 4 15-dňové PO Maximálny počet denných vkladov za časové okno.
Money 5 15-dňové PO Počet viacnásobných (> 3) denných vkladov v časovom okne.
Money 6 15-dňové PO Max. suma vložená za jediný deň v časovom okne.
Money 7 15-dňové PO Max. počet rôznych platobných metód použitých za deň v časovom okne.
Money 8 15-dňové PO Počet dní v časovom okne, kedy boli použité viac než dve platobné metódy.
Money 9 15-dňové PO Počet výberov v časovom okne.
Money 10 15-dňové PO Počet dní v časovom okne, kedy hráč urobil aspoň dva malé výbery za jeden deň.

Zúfalstvo

Despair 1 15-dňové PO Min. pomer výhier k celkovému počtu hier za deň v časovom okne.
Despair 2 15-dňové PO Počet žiadostí o zvýšenie denného limitu vkladov v časovom okne.

Chasing ep. 1 15-dňové PO Počet dní v časovom okne, kedy hráč ”naháňal stratu”.
Chasing ep. 2 15-dňové ČO Počet dní v časovom okne, kedy hráč ”naháňal stratu”.

Tabul’ka 1: Zoznam odvodených prvkov deskriptora vo forme časových radov. Skratky s stĺpci ”Časový rámec”: PO -
pohyblivé (časové) okno, ČO - disjunktné časové okno.

Na Obrázku 3 je uvedený príklad vstupných
dát pre náhodne vybraného hráča z dátovej sady,
pozostávajúci z 19 prvkov deskriptora, t.j. 19
časových radov.

Čistenie dát

Identifikácia a odstraňovanie abnormálnych
vstupných dát z trénovacej sady pri použítí AE
na detekciu anomálií je dôležitým krokom na
zabezpečenie toho, aby sa model učil hlavne
na dátach, ktoré sú ”normálne” [9]. Dáta, ktoré
používame, takmer určite obsahujú anomálie,
ked’že sa jedná o dátovú sadu zahrňujúcu všet-
kých hráčov bez filtrovania, takže aj suspektných
gamblerov.

Náš prístup k čisteniu dát pozostáva z použi-
tia pevne stanovenej sady pravidiel. Tieto pra-
vidlá môžu samy o sebe byt’ principiálne použité
aj ako jednoduchá metóda na detegovanie ano-
málnych hráčov, nedosahujú však zd’aleka pres-
nost’ AE modelov. Pravidlá sú založené už na
spomenutých pomocných ukazovatel’och, kon-
krétne nasledovných: počet žiadostí o zmenu
limitu výšky vkladov, priemerný počet prihlá-
sení hráča, priemerný počet výberov hráča a

priemerný počet epizód naháňania straty. Ako
hranicu pre rozhodovanie, či dané pozorovanie
je alebo nie je anomália, použijeme 95-ty percen-
til z hodnôt príslušných pomocných ukazova-
tel’ov. Ak hráč spĺňa aspoň tri z týchto štyroch
pomocných ukazovatel’ov (t.j. hodnoty sú vyš-
šie ako stanovené hranice), hráča považujeme
za anomálne pozorovanie a z trénovacej sady je
presunutý do testovacej. Spolu bolo z trénovacej
sady odstránených 211 pozorovaní, čo predsta-
vuje približne 1% z jej vel’kosti.

Normalizácia dát

Po spracovaní ”surových dát” a ich následnom
čistení, nasleduje normalizácia, ktorá je dôležitá
kvôli optimálnemu priebehu trénovania modelu.
Normalizácia je proces úpravy hodnôt v dáto-
vom súbore tak, aby mali všetky rovnaký rozsah.
To môže pomôct’ zlepšit’ presnost’ modelu a ta-
kisto optimalizuje proces učenia. Z-Score norma-
lizácia bola vybraná spomedzi normalizačných
techník po sérii experimentov s d’alšími techni-
kami ako log a minmax normalizácia.

Z-Score normalizácia prebieha nasledovne:
Nech x ∈ RD je vektor x = (xi, . . . , xD). Najskôr
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Obr. 1: Vizualizácia agregácie dát na dennej báze do formy časových okien a finálnej formy prvkov deskriptora. t1, ..., t450
predstavujú časové záznamy pre denné dáta x1, ..., x450. Denné záznamy z časového okna sú agregované do jednej hodnoty
zi pre všetky i ∈ (1, . . . , 8).

Number of players/samples

8 time windows

19 features

Obr. 2: Finálny tvar dát vstupujúcich do modelu. Každé
pozorovanie pozostáva z devätnástich prvkov deskriptora a
každý prvok pozostáva z ôsmich časových okien.

vypočítame priemer a smerodajnú odchýlku x:

µx =
1
D

D

∑
i=1

xi (1)

σx =

√√√√ 1
D

D

∑
i=1

(xi − µx)2 (2)

Z-score normalizácia x je potom vypočítaná
ako:

ZN(x) =
x − µx1

σx
∈ RD (3)

kde 1 = [1, . . . , 1]T je D-dimenzionálny vektor
jednotiek. Táto normalizácia má užitočnú vlas-
nost’, že transformuje odl’ahlé pozorovania na
štandardizované hodnoty, ktoré sú porovnatel’né
so zvyškom dát, čím zjednodušuje analýzu a in-
terpretáciu týchto dát.

Pre premenné, ktoré vykazovali vysoký rozp-
tyl bola normalizácia zrealizovaná na úrovni po-
zorovaní/hráčov, zatial’ čo pre ostatné premenné,
ktoré vykazovali nízky rozptyl bola normalizá-
cia urobená na úrovni celej dátovej množiny. Pre-
menné, ktoré neboli normalizované na úrovni
hráča sú despair 1 a despair 2.

Data clipping

Tzv. ”data clipping” je d’alšia technika použitá
na spracovanie dát spolu so Z-Score normalizá-
ciou. Nakol’ko pri čistení dát bolo odstránených
iba 211 pozorovaní, je potrebné eliminovat’ vplyv
zvyšných odl’ahlých pozorovaní pomocou data
clippingu. Tento krok bol vykonaný s použitým
metriky nazývanej MAD (z angl. ”Median Abso-
lute Deviation”) definovanej v rovnici 4.

MAD = median(|xi − x̃|) (4)

kde x̃ reprezentuje medián hodnôt
x1, x2, . . . , xd. MAD meria priemernú vzdiale-
nost’ medzi každým pozorovaním a mediánom
celej dátovej sady. Ak pre nejaké pozorovanie
platí

|xi| > K ∗ MAD (5)

kde K je konštanta, tak hodnota xi je považo-
vaná za odl’ahlé pozorovanie a je ”ostrihnuté”
nasledovným spôsobom

xi = xi − MAD (6)

Vybraná hodnota pre K bola 4.
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Obr. 3: Príklad vstupných dát. Každý prvok deskriptora pozostáva z 19 časových radov, pričom každý časový rad
predstavuje jednu premennú. Každá premenná pozostáva z ôsmich časových okien a každé časové okno reprezentuje 15
dní. Zobrazené hodnoty nie sú škálované, ani neprešli procedúrou ”data clipping-u”, ktoré sú nevyhnutné pred vstupom
do modelu.

Architektúra modelu neurónovej
siete

Časový rad tvoria hodnoty, ktoré sledujú vý-
voj danej veličiny v čase, t.j. sú chronologicky
usporiadané. Dáta tohto typu sa využívajú na
predikciu budúcich hodnôt, ale taktiež na de-
tekciu anomálií. Hlboké učenie nie je jediný prí-
stup aplikovatel’ný na ČR, existujú aj klasické
metódy ako napr. STL dekompozícia (z angl.
”Seasonal-Trend Decomposition”) [10], alebo re-
gresné stromy.
AE je metóda hlbokého učenia bez učitel’a
vhodná na detekciu anomálií v ČR. Myšlienka
použitia tohto typu neurónovej siete na detekciu
anomálií je založená na rekonštrukčnej schop-
nosti modelu. AE sa naučí rekonštruovat’ dáta
v trénovacej sade a ked’že trénovacia sada by
ideálne mala obsahovat’ len ”normálne” pozo-
rovania, model sa naučí správne rekonštruovat’

len takéto pozorovania. Preto ked’ je vstupné
pozorovanie anomálne, natrénovaný AE mo-
del nedokáže tento vstup zrekonštruovat’ dosta-
točne správne, čo má za následok vysokú rekon-
štrukčnú chybu. Táto rekonštrukčná chyba môže
byt’ použitá ako skóre anomálie daného pozo-
rovania, pričom vyššie skóre znamená väčšiu
pravdepodobnost’, že pozorovanie sa vymyká
všeobecnému trendu.

AE môžeme d’alej rozdelit’ do troch kategórií
podl’a toho, aký typ vrstiev/architektúru využí-
vajú [11].
Prvou kategóriou sú LSTM AE. LSTM je typ re-
kurentnej neurónovej siete, ktorá bola navrhnutá
práve pre sekvenčné dáta. Ďalší, bežne použí-
vaný typ neurónovej siete je CNN (Convoluti-
onal Neural Network). Na spracovanie časových
radov je možné použit’ 1D konvolučné vrstvy,
alebo transformovat’ časový rad do 2- alebo 3D
reprezentácie a následne použit’ viacrozmerné
konvolučné vrstvy.
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Poslednou je architektúra neurónovej siete AE
založená na transformeroch. Ide o pomerne
novú triedu modelov hlbokého učenia, ktorá
bola pôvodne vyvinutá pre spracovanie priro-
dzeného jazyka (NLP, z angl. ”Natural Language
Processing”), ale bolo preukázané, že poskytuje
kvalitné výsledky aj pre iné typy sekvenčných
dát [12], vrátane ČR.
LSTM a CNN neurónové siete sú často použí-
vané na prácu s ČR, avšak obe majú nedostatky v
porovnaní s architektúrami založenými na trans-
formeroch. LSTM a CNN architektúry neboli
navrhnuté tak, aby zachytávali dlhodobé závis-
losti v dátach, čo môže limitovat’ ich prediktívnu
schopnost’. Taktiež, tieto dve architektúry boli
primárne navrhnuté na spracovanie sekvencií,
a preto nedokážu dobre zachytit’ nesekvenčné
vzt’ahy v dátach (t.j. závislosti medzi dvoma
bodmi, ktoré neležia vedl’a seba / chronologicky
za sebou), na rozdiel od transformerov, ktoré sú
vhodné na modelovanie ako sekvenčných dát,
tak aj nesekvenčných [13].
Pre každý typ AE architektúry existuje aj tzv. ad-
verzálna verzia. Adverzálny AE (AAE) môže uro-
bit’ z AE generatívny model. V tomto prístupe
sa AE trénuje voči dvom kritériám – prvým
je ”tradičné” kritérium rekonštrukčnej chyby a
druhým je adverzálne trénovacie kritérium [14].
AAE je taktiež model vhodný a používaný na
detekciu anomálií.

Náš prístup

Použitie AAE analogickým spôsobom ako v [7]
sa ukázalo ako nevhodné pre dáta, ktoré sme
mali k dispozícii. Dôvodom je, že AAE (rov-
nako ako generatívne adverzálne siete) vyžadujú
na spol’ahlivú detekciu anomálii použit’ genera-
tívny AE a diskriminatívny diskriminátor, ktoré
musia byt’ trénovane striktne iba na pozorova-
niach, ktoré nie sú anomálne [15], [16]. V našej
dátovej množine, ako už bolo spomenuté, môžu
byt’ (a takmer určite sú) zastúpené anomálne
pozorovania.
Aby sme mohli porovnat’ výsledky našej štúdie s
výsledkami v [7], budeme používat’ architektúru
AE navrhnutého v tomto článku, ale bez diskri-
minátora. Tento model budeme v d’alšom texte
nazývat’ LSTM A. Ďalšie dve architektúry AE,

Názov modelu Počet parametrov
LSTM A 2 435
LSTM B 691 163
CNN 291 299
Transformer 100 951

Tabul’ka 2: Počet trénovatel’ných parametrov pre štyri
porovnávané AE modely.

ktoré budeme testovat’, sú: architektúra zložená
z LSTM vrstiev popísaná v článku [17] (LSTM
B model) a architektúra využívajúcu 1D konvo-
lučné vrstvy (CNN model). Posledný testovaný
AE model je založený na transformeroch a bu-
deme ho označovat’ Transformer. Tento model
pozostáva z enkódera aj dekódera obsahujúceho
vrstvu nazývanú Multi Head Attention so štyrmi
”hlavami” a 32-dimenzionálnymi vektormi kl’ú-
čov K a hodnôt V. Za touto vrstvou nasleduje
klasická neurónová siet’ s dropout vrstvami a rezi-
duálnymi spojeniami. Celý AE model má niečo
málo viac než 100k trénovatel’ných parametrov.
Vykonali sme niekol’ko experimentov so zvyšo-
vaním počtu parametrov modelu, ale ukázalo sa,
že takáto hodnota je postačujúca, takže výsledky
týchto experimentov v práci prezentované nie
sú. Architektúra Transformer modelu je zobra-
zená na Obrázku 4. Jedným z hlavných zdrojov
inšpirácie pre tento model bola ukážka kódu na
Keras blogu [18]. Tento príspevok predstavuje
architektúru modelu pre klasifikáciu časových
radov s použitím transformerov a získal si našu
pozornost’ práve kvôli tomu, ako efektívne vy-
užíva ”attention” mechanizmus.
Architektúry LSTM A a LSTM B modelov sú
popísané v príslušných referenciách, kým archi-
tektúra CNN modelu bola navrhnutá nami. En-
kóder aj dekóder obsahujú pät’ 1D konvolučných
vrstiev, za ktorými nasledujú batch normalization,
dropout a maxpooling vrstvy, s 256, 128, 64, 32 a 8
filtrami v konvolučných vrstvách enkódera a s
rovnakým počtom filtrov, ale v opačnom poradí,
vo vrstvách dekódera. Finálny počet parametrov
každého zo štyroch AE modelov je sumarizo-
vaný v Tabul’ke 2.
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Obr. 4: Vizualizácia architektúry neurónovej siete AE založeného na transformeroch.

Porovnanie AE modelov

Všetky modely boli trénované na rovnakej dá-
tovej množine s rovnakým nastavením (Adam
optimalizátor, stratová funkcia – stredná kvad-
ratická odchýlka (MSE)). Dátova sada obsahuje
približne 22k pozorovaní (pričom každé pozo-
rovanie pozostáva z 19 prvkov deskriptora vo
forme ČR). Niektorí hráči sa nachádzajú v dá-
tovej sade viackrát, pretože ich hráčska história
je dostatočne dlhá na to, aby bolo možné vytvo-
rit’ viacero ČR s ôsmimi časovými oknami. V
takomto prípade sú viaceré pozorovania prislú-
chajúce jednému hráčovi považované za nezá-
vislé.

10% náhodne vybraných pozorovaní bolo po-
užitých na validáciu a d’alších 10% na testovanie
modelov. Dáta boli predspracované identicky
pre každý zo štyroch trénovaných modelov (vrá-
tanie čistenia dát, ”clippingu” a z-score normali-
zácie).

Trénovacie krivky História trénovania pre
všetky štyri modely je zobrazená na Obrázku
5. Modré čiary zobrazujú hodnotu stratovej fun-
kcie modelu na trénovacej množine a oranžové
čiary na validačnej množine. Na osi x je počet

epoch použitých na trénovanie a na osi y je hod-
nota MSE straty.

Pre všetky modely strata rapídne klesá na za-
čiatku trénovania. Transformer model konverguje
najrýchlejšie zo všetkých štyroch modelov, pri-
bližujúc sa stratou k nule bez preučenia (z angl.
overfitting). LSTM A a CNN modely nevyka-
zujú znaky pretrénovania, jedine LSTM B model
prejavuje takéto sklony okolo desiatej epochy.
Samotné straty dosiahnuté na konci trénovania
sú najnižšie opät’ pre Transformer, nasledované
LSTM B modelom.

Rekonštrukčná chyba Na vyhodnotenie stabi-
lity modelov sme uskutočnili 3-násobnú krížovú
validáciu. Výsledné hodnoty priemernej straty,
spolu s rozptylmi sú zobrazené v Tabul’ke 3. Prie-
merná rekonštrukčná chyba modelu Transformer
je značne nižšia než chyba ostatných modelov.
LSTM B model nasleduje ako druhý v schopnosti
rekonštruovat’ vstupné dáta, kým CNN model
rekonštruuje najhoršie. Strata na testovacej mno-
žine je vždy vyššia než tá na trénovacej alebo
validačnej množine, čo je spôsobené tým, že 211
anomálnych pozorovaní bolo presunutých do
testovacej množiny. Bez presunu týchto pozoro-
vaní by bola strata na testovacej množine pre
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Obr. 5: Trénovacie krivky pre štyri AE modely. Na osi x je uvedený počet epôch a na osi y je hodnota straty meranej
pomocou MSE.

Transformer model 0.012, pre CNN model 0.33,
LSTMA model 0.27 a pre LSTMB model 0.13.

Tabul’ka 3: Hodnoty stratovej funkcie pre štyri AE mo-
dely na trénovacej (TR), validačnej (V) a testovacej (TS)
množine získané z krížovej validácie. V prvom riadku sú
uvedené hodnoty priemernej strednej kvadratickej odchýlky
a v druhom riadku je rozptyl týchto odchýlok, pre každý z
testovaných modelov.

Model TR V TS
LSTM A 0.258 0.269 0.279
Rozptyl 4.2E-05 1.1E-05 1.4E-05
LSTM B 0.104 0.126 0.137
Rozptyl 1.4E-06 3.6E-06 1.2E-05
CNN 0.316 0.325 0.343
Rozptyl 9.8E-05 1.1E-05 1.1E-04
Transformer 0.010 0.012 0.015
Rozptyl 3.5E-06 1.4E-06 5.0E-06

Detailnejší prehl’ad porovnania rekonštrukč-
nej schopnosti modelov je na Obrázku 6, pomo-

cou histogramu MSE hodnôt. Všetky histogramy
majú ”t’ažký pravý chvost”, čo je očakávané pre
dátové sady obsahujúce anomálie. Podobne ako
na Obrázku 5, aj tu je zrejmé, že Transformer má
výrazne nižšie hodnoty rekonštrukčnej chyby
(os x) v porovnaní s ostatnými modelmi.

Predikčná schopnost’ Pre demonštračné účely
schopnosti rekonštrukcie ČR, Obrázok 8 zo-
brazuje pôvodné (modrá čiara) a predikované
(červená čiara) hodnoty pre náhodne vybrané
anomálne pozorovanie jedného hráča. Hodnota
skóre anomálie pre príslušné modely je uvedená
v nadpise grafov.

Rekonštrukčná schopnost’ Transformeru je vý-
razne lepšia v porovnaní s ostatnými modelmi.
Pripomíname, že tento model nie je preučený a
toto pozorovanie pochádza z testovacej množiny.
CNN a LSTM AE modely pre dáta vo forme
ČR potrebujú podstatne dlhšiu sekvenciu dát
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Obr. 6: Histogramy rekonštrukčnej chyby pre testovaciu množinu pre štyri porovnávané AE modely. Na osi x je hodnota
skóre anomálie a na osi y je frekvencia príslušnej hodnoty.

/ historický kontext, aby dokázali dostatočne
rekonštruovat’ vstupné ČR. LSTM B AE rekon-
štruuje výrazne lepšie než LSTM A model, ale
stále nie tak kvalitne ako Transformer.

Detegované anomálie Posledné porovnanie
modelov predstavuje kontrolu zhody medzi de-
tegovanými množinami anomálií. Konkrétne, v
testovacej množine boli identifikované pozoro-
vania s najvyšším skóre anomálie (MSE) tak, že
boli vybrané pozorovania, ktorých skóre anomá-
lie patrí medzi posledných pät’ percentilov tejto
hodnoty pre každý z modelov. Následne bola
vyhodnotená zhoda v týchto identifikovaných
množinách. Výsledky sú zobrazené v Tabul’ke
4. Najväčšia zhoda je medzi CNN a LSTM A
modelom, kde sa zhoduje takmer 70% anomálií
identifikovaných týmito modelmi.

Prienik pozorovaní detegovaných všetkými
štyrmi modelmi je zobrazený na Obrázku 7.
Množina anomálií identifikovaná každým AE

modelom obsahuje 126 pozorovaní (hráčov) a v
ich prieniku sa nachádza 34 hráčov.

Vo zvyšku článku budeme diskutovat’ už len
nami navrhnutý Transformer AE model, nakol’ko
bola preukázaná jeho mimoriadna schopnost’ re-
konštruovat’ dáta a preto očakávame, že tomu
bude odpovedat’ aj jeho schopnost’ detekcie ano-
málií.

Výsledky modelu Transformer

Ako už bolo diskutované v úvode, klinická diag-
nóza nebola súčast’ou dát, ktorými sme dispono-
vali, môžeme sa pri identifikácii hráčov s poten-
ciálne problémovým hráčstvom spoliehat’ len na
pomocné ukazovatele. K tejto úlohe sme pristú-
pili tak, že síce detegujeme anomálie v dátach,
ale sme si vedomí toho, že nie všetky anomálie
musia indikovat’ problém s gamblingom. Preto
budeme korelovat’ výsledky AE modelu s týmito
pomocnými ukazovatel’mi:
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Tabul’ka 4: Zhoda medzi detegovanými množinami anomálií štyroch porovnávaných AE modelov.

Model LSTM A LSTM B CNN Transformer
LSTM A 100%
LSTM B 65.1% 100%
CNN AE 69.8% 61.1% 100%
Transformer 41.3% 38.9% 38.9% 100%

Obr. 7: Vennov diagram pre vizualizáciu prieniku dete-
govaných množín anomálií pre porovnávané AE modely.
Hodnoty uvedené v diagrame predstavujú počet unikát-
nych hráčov detegovaných príslušným modelom/modelmi.
Množina anomálií detegovaná každým modelom obsahuje
126 hráčov, čo odpovedá piatim percentám vel’kosti testova-
cej množiny, ked’že za anomálie považujeme pozorovania,
ktorých skóre anomálie je väčšie alebo rovné než 95-ty per-
centil rekonštrukčnej chyby.

• Priemerný počet prihlásení v časovom okne.
• Priemerný počet výberov v časovom okne.
• Priemerný počet malých a častých výberov

v časovom okne.
• Priemerný počet žiadostí o zmenu limitu

výšky vkladov v časovom okne.
• Celkový počet epizód naháňania straty v

období N časových okien.

Obrázok 9 zobrazuje koreláciu skóre anomá-
lie s týmito pomocnými ukazovatel’mi. Každý
z grafov obsahuje desat’ stĺpcov, pričom každý
stĺpec reprezentuje jeden decil pozorovaní (t.j.
každý stĺpec zobrazuje 10% pozorovaní zorade-
ných podl’a hodnoty skóre anomálie). Farby stĺp-
cov prestavujú hodnotu/kategóriu príslušného
pomocného ukazovatel’a.

Na každom grafe je možné pozorovat’ zre-
tel’né vzorce v správaní hráčov – hráči s vyso-
kou hodnotou skóre anomálie majú tendenciu
mat’ tiež vysoké hodnoty všetkých skúmaných
pomocných ukazovatel’ov. Vysoká frekvencia pri-
hlásení do online kasína je úmerná vysokému
skóre anomálie, pričom viac než polovica hrá-
čov v poslednom decile rekonštrukčnej chyby
má priemerný počet prihlásení v časovom okne
väčší než 50. Niečo podobné pozorujeme aj pre
priemerný počet výberov v časovom okne. Hráči
s nízkou hodnotou skóre nemajú žiadny, alebo
majú vel’mi malý priemerný počet výberov a
zároveň viac než štvrtina hráčov v poslednom
decile skóre má v priemere až dva a viac výbe-
rov v časovom okne. Ďalším skúmaným pomoc-
ným ukazovatel’om je počet malých a častých
výberov. Väčšina hráčov, ktorí majú v histórii
aspoň jednu takúto udalost’, sú v 10% hráčov s
najvyšším MSE. Pri analýze d’alšieho ukazova-
tel’a, konkrétne počtu žiadostí o zmenu limitu
vkladu, pozorujeme už menej výrazný trend. Je
evidentné, že hráči v prvých piatich deciloch
nemajú vo všeobecnosti žiadne zmeny limitu
výberov (až na pár výnimiek), čím však skóre
anomálie rastie, tým sa frekvencia zmeny limitu
výberov u hráčov zvyšuje. Posledným pomoc-
ným ukazovatel’om zobrazeným na grafoch je
počet epizód naháňania straty. Opät’ môžeme po-
zorovat’ zvyšujúcu sa frekvenciu týchto udalostí
úmernú skóre anomálie. Viac než polovica hrá-
čov v poslednom decile má aspoň jednu takúto
epizódu v časovom okne.

Ak vykonáme superpozíciu týchto grafov za
účelom zistenia, aký podiel hráčov spĺňa viacero
pomocných ukazovatel’ov, dospejeme k nasle-
dovnému pozorovaniu: 98.6% hráčov v posled-
ných piatich percentiloch skóre anomálie spĺňa
aspoň jeden pomocný ukazovatel’ a 77.3% spĺňa
aspoň tri ukazovatele. Analýzou správania hrá-
čov v posledných dvoch percentiloch skóre ano-
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Obr. 8: Porovnanie predikčnej schopnosti AE modelov. Všetky modely rekonštruovali rovnaké pozorovanie, pochádzajúce
z testovacej množiny. Modrá čiara predstavuje vstupné dáta, červená rekonštrukciu získanú pomocou príslušného AE
modelu. Číslo uvedené v nadpise grafov predstavuje skóre anomálie pre danú vzorku dát.

málie zist’ujeme, že takmer 90% z nich spĺňa as-
poň tri ukazovatele. Hranice, ktoré boli použité
na výpočet týchto podielov sú: >= 1 epizóda
naháňania straty, >= 1 žiadost’ o zmenu limitu,
>= 1 malý a častý výber, >= 31 prihlásení a
>= 1.25 výberu v priemere počas jedného časo-

vého okna.

Aj ked’ vek a pohlavie neboli použité ako pred-
iktory v skúmaných modeloch, analyzovali sme
aj demografický profil hráčov v spojitosti s ich
skóre anomálie. Z výsledkov prezentovaných na
Obrázku 10 môžme konštatovat’, že neexistuje
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Obr. 9: Každý stĺpec v grafoch predstavuje jeden decil skóre anomálie (MSE). Farby predstavujú kategórie príslušných
pomocných ukazovatel’ov s hodnotami kategórií špecifikovanými v legende.

jasný vzt’ah medzi vekom a skóre anomálie, pre-
tože všetky vekové kategórie sú v každom decile
skóre zastúpene približne rovnako. Z hl’adiska
korelácie pohlavia, pozorujeme nepatrný vzt’ah
medzi touto veličinou a rekonštrukčnou chybou
– ženy majú o niečo výraznejšie zastúpenie v
prvých deciloch skóre s nižšou rekonštrukčnou
chybou.

Záver

V práci sme úspešne aplikovali model autoenkó-
dera (AE) založený na transformeroch na prob-
lém detekcie anomálií v dátovej sade hráčov
online kasína. Ciel’om bolo detegovat’ hráčov

s patologickým hráčstvom metódami ”bez uči-
tel’a”. Zo vstupných dát bolo odvodených 19 prv-
kov deskriptora vo forme časových radov, ktoré
odrážajú správanie hráčov v kontexte ”času”,
”peňazí” a ”zúfalstva”. Porovnali sme detekčnú
schopnost’ tejto architektúry s d’alšími troma AE
architektúrami založenými na LSTM a konvoluč-
ných vrstvách, pričom sme zistili, že architektúra
modelu založená na transformeroch dosiahla naj-
lepšie výsledky zo všetkých skúmaných mode-
lov v zmysle najlepšej rekonštrukčnej schopnosti.
Výsledky tohto modelu tiež vykazujú vysokú ko-
reláciu s pomocnými ukazovatel’mi ako počet
prihlásení hráča, počet výberov, počet epizód
naháňania straty a d’alšími, ktoré sú často spo-
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Obr. 10: L’avý graf zobrazuje vzt’ah medzi vekom hráčov a ich skóre anomálie. Pravý graf obsahuje vizualizáciu vzt’ahu
medzi pohlavím hráčov a ich skóre anomálie. Každý stĺpec predstavuje jeden decil rekonštrukčnej chyby (MSE), t.j. 10%
hráčov zoradených podl’a rekonštrukčnej chyby. Farby predstavujú kategórie veku/pohlavia špecifikované v legende.

mínané v literatúre vo vzt’ahu k patologickému
hraniu. Tento súlad ”skóre anomálie”, ktoré od-
ráža pravdepodobnost’, že dané pozorovanie sa
vymyká priemeru, s pomocnými ukazovatel’mi
nám dovol’uje porozumiet’ modelu a jeho efek-
tívnosti v detekcii hráčov s potenciálnym patolo-
gickým hráčstvom. Aj ked’ tieto pomocné ukazo-
vatele boli použité ako prediktory v modeli, na-
vrhujeme ich používat’ spolu s rekonštrukčnou
chybou pri detekcii potenciálne problémových
hráčov, aby sa redukovala falošná pozitivita pre-
dikcií, nakol’ko nie všetky anomálie musia byt’
spojené s patologickým hráčstvom.
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krajín Nemecko, Bulharsko, Rakúsko, Chorvát-
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