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Abstrakt

Prevencia gamblingu u hrdcov online kasin je viyzvou, so zjavne pozitivnym dopadom nielen na bezny
Zivot hrdcov, ale aj na prevddzkovatel'ov kasin, ktorych vimyslom je sprostredkovat’ zodpovedné hranie. Na
dosiahnutie tijchto ciel' ov sme pouZili metédy hlbokého ucenia bez ucitel'a (z angl. “unsupervised learning”),
ktoré dokdZu identifikovat” hrdCov vykazujiicich zndmky problémového hrdcstva, s vyuZitim dostupnyjch ddt
vo forme ¢asovijch radov. Prezentujeme porovnanie nami navrhnutej architektiiry autoenkddera zaloZenej na
transformeroch, s rekurentnymi a konvolucnymi autoenkddermi, s dorazom na vijhody tejto architektiiry v
detekcii anomalif. Ked'Ze klinickd diagnéza hrdcov nebola v dostupnych ddtach k dispozicii, vysledky nasej
Stidie vyhodnocujeme analyzovanim “skére anomdlie” ziskaného z autoenkddera a niekol'kijch pomocnijch
ukazovatel'ov, ktoré sii v literatiire Casto spominané ako symptémy problémového hricstva.

Uvod

Patologické hranie hier je definované ako prob-
lémové spréavanie, kedy osoba opakovane stavi
objekt urcitej hodnoty (najcastejsie peniaze) za
ucelom vyhry, ale s neurcitym vysledkom [1],
[2]. Bolo tiez odhalenych mnoho podobnosti me-
dzi problémovym gamblingom a zavislost'ami
na omamnych latkach [3]. S pristupnost'ou in-
ternetu sa zvysil aj vyskyt patologického hréac-
stva. Toto spravanie ma casto negativny dopad
nielen na Zivot dotknutych jednotlivcov, ale aj
ich rodiny. Prave preto je v¢asna detekcia zné-
mok patologického hra¢stva kl'¢ovéa nielen pre
zachovanie dusevného zdravia, ale aj financnej
situdcie ovplyvnenych osob.

Této préca vznikla ako spolupraca Narodného
kompetenéného centra pre vysokovykonné po-
¢itanie, spolo¢nosti DOXXbet s.r.o. (Sportové ti-
povanie a online kasino) a spolo¢nosti Codium
s.r.0. (vyvoj softvérovej platformy Sportové tipo-
vanie a iGaming-u pre DOXXbet, s.r.0.), s cielom
zlep3enia sluZieb zdkaznikom a prevencie pato-
logického hrécstva.

Tento “proof of concept” projekt je zakla-
dom pre d’al$i vyvoj ndstrojov, ktoré pomodzu
poskytovatel'ovi zmiernit' dopad negativnych

nasledkov problémového hracstva na Zivoty
hracov, aj za cenu zniZenia prijmov, ¢o je v
sulade s aktudlnymi eur6pskymi trendmi v risk
manaZmente online hazardnych hier.

Existuje viacero Studii zaoberajtcich sa detek-
ciou hréacov, ktori prejavuja problémy so zvla-
danim hazardnych hier s pouZzitim metéd stro-
jového ucenia. Vacsina tychto studii vsak vy-
uziva znalost’ klinickej diagnézy jednotlivcov,
vd'aka ¢omu je mozné pouZit' metédy ucenia
s ucitel'om (z angl. “supervised learning”). Bez
tejto informdcie a taktieZ bez informaécie o financ¢-
nych problémoch hrac¢a sa musime spoliehat” len
na pomocné ukazovatele, medzi ktorymi st na-
priklad dobrovol'né vylacenie z online kasina.
Medzi d’alsie vedl'ajSie priznaky spominané v
literattire patria st'aznosti sprostredkovatel’ ovi
online kasina, Ziadosti o zvySenie limitu [4], do-
hédnanie strat intenzivnej$im hranim, alebo na-
priklad preferovanie okamzitej odmeny (z angl.
"instant gratification”, tj. spravanie, kedy jednot-
livec preferuje niZ8iu odmenu okamZite, miesto
vysSej odmeny s odstupom casu) a mnoho d’al-
sich [5], [6]. S pouZitim iba spomenutych tdajov
o spravani hraca nie je, samozrejme, mozZné s



istotou povedat, ¢i ma hra¢ problém s hazard-
nymi hrami. Napriek tomu sa vSak v tejto stadii
poktisime o detekciu skorych priznakov patolo-
gického hradstva, ktoré mozu byt’ uzitocné aj za
cenu falosne pozitivnych predpovedi.

Jedna zo sticasnych stadii, z ktorej tato préca
vyrazne Cerpd, sa zameriava na identifikdciu hra-
¢ov s potencidlnym patologickym hracstvom, pri-
¢om sa zameriava na hry zaloZené na ”zrucnos-
tiach” (nie na ndhode) [7] a pouZiva na to neuré-
nové siete s dlhodobym a kratkodobym pamét'o-
vym efektom (LSTM, z angl. “"Long Short-Term
Memory”) a adverzdlne autoenkédery (AAE).
Autori tohto ¢lanku disponovali klinickou diag-
nézou hracov, vd’aka ¢omu neboli niteni spo-
liehat’ sa na pomocné ukazovatele. Ind Stadia
[8] vyuZiva metédu segmentovania pouZivate-
I'ov online kasina podl'a sklonov ku kompulziv-
nemu hraniu a pracuje, rovnako ako nasa studia,
s neklasifikovanymi ddtami.

V nasej praci sme pouZili pristup ucenia bez
ucitel'a s vyuZitim neurénovej AE siete zaloZenej
na transformeroch za ti¢elom detekcie anomalii.
Predpokladdme, Ze déta patologickych hracov,
ktorych by (Statisticky) medzi vSetkymi hrd¢mi
malo byt medzi 0.5 aZ 5% [7], vykazuji anomé-
lie, nie nutne naopak. Déatova sada, ktort pou-
zivame, neobsahuje klinickt diagnézu hracov a
spomedzi pomocnych ukazovatel ov spomenu-
tych vyssie sa v ddtach nachddzaja len niektoré
— Ziadosti o zvySenie limitu vkladov, dohana-
nie strat intenzivnej$im hranim (d’alej budeme
tento indikator oznacovat' “epiz6dy nahdanania
straty”), pouZzivanie viacerych platobnych me-
téd, casté vybery malych finan¢nych obnosov a
d’alsie, ktoré budd spomenuté neskor. Nakol'ko
nie vSetci hraci, ktori preukdZu anomaélne spré-
vanie musia byt’ patologickymi hra¢mi, boli po-
mocné ukazovatele pouZité v kombindcii so skdre
anomdlie, ziskaného ako vystup z AE.

Data

Data pouZité v tejto studii st sekvenciami pozo-
rovani zbieranych v ¢ase, monitorujtce viaceré
aspekty hracskeho spravania ako frekvencia a
¢asy hier, frekvencia a vyska peniaznych vkladov,
platobné metédy pouZité pri periaznych vkla-
doch, informécie o vyske stavok, vyhier, strét,

vyberoch a taktieZ pocetnost’ Ziadosti 0 zmenu
limitu pre vysku vkladov. Z tychto dat bolo ex-
trahovanych 19 prvkov deskriptora vo forme
¢asovych radov (CR). Kazdy prvok deskriptora
pozostdva z viacerych hodnot, ktoré sa chro-
nologicky usporiadané. Tieto priznaky st pre
zrozumitel'nost’ klasifikované do troch kategoérif
— "¢as”, "peniaze” a "ztfalstvo”, in§pirované au-
tormi Seth et al. [7]. Tabul'ka 1 sumarizuje kom-
pletnt sadu pouzitych premennych s kratkym
popisom.

Kazdy prvok deskriptora je sekvenciou N hod-
nodt, pricom kazdéd hodnota predstavuje jedno z
N po sebe idtcich ¢asovych okien. Kazda takato
hodnota bola ziskand agregaciou dennych dat
v prislusnom ¢asovom okne, pricom dizka ¢aso-
vého okna je Specifikovana v Tabul'ke 1, spolu
s informdciou, ¢i ide o pohyblivé ¢asové okno
alebo nie. Pre kazdé pozorovanie potrebujeme
déta z N ¢asovych okien. Cely proces extrakcie
premennych je zobrazeny na Obrazku 1, findlny
tvar dat na Obrazku 2.

Dizka sekvencie N hra dolezitt tlohe v kvalite
predikcie. Zatial' ¢o vyssia hodnota N prindsa
vo vSeobecnosti lepsie vysledky, zvySovanie tejto
hodnoty je v rozpore s nasim cielom detegovat’
anomdlie v ¢o najkratSom moZnom case. Preto
je preferovana ¢o najniz$ia hodnota N. Po sé-
rii experimentov bola zvolena hodnota N = 8.
Na ziskanie premennych boli pouZité tri agre-
gacné funkcie: maximum, minimum a/alebo
suma (blizsie Specifikované v Tabul'ke 1).

Pre niektoré premenné z Tabul'ky 1 uvddzame
detailnejsi popis:

¢ Money 10 — Pocet dni v ¢asovom okne, kedy
hrac¢ urobil aspori dva malé vybery za jeden
den. Ide o dni, kedy si hrac¢ vybral peniaze
aspont dvakrat za den, pricom suma hod-
not tychto vyberov bola mensia, nez trid-
siaty percentil z hodnot sim vyberov hra-
¢ov, ktori vykonali aspor dva vybery denne.

* Chasing ep. 1 & 2 — Pocet dni v ¢asovom okne,
kedy hrac¢ nahanal stratu. Epizédda nahana-
nia straty je udalost’, ktord nastane, ked’ mé
hrac lokalne maximum strét sprevadzané lo-
kdlnym maximom vkladov v ¢asovom okne
a tento extrém peniaznych vkladov pozos-
tava aspon z troch tikonov.



Kontext | Nazov Casovy ramec | Popis
Time 1 15-dniové PO Max. pocet hier odohrany za defi v ¢asovom okne.
Time 2 15-diiové PO Celkovy pocet hier hranych cez vikend v ¢asovom okne.
Cas Time 3 15-dnové PO Celkovy pocet hier hranych v prac. defi v ¢asovom okne.
Time 4 15-driové PO Celkovy pocet hier hranych medzi polnocou a 06:00 v ¢asovom okne.
Time 5 15-dnové PO Celkovy pocet prihldseni v ¢asovom okne.
Money 1 1-mes. PO Celkova strata, kt. vznikla za posledny mesiac.
Money 2 3-mes. PO Celkova strata za posledné 3 mesiace.
Money 3 15-dnové PO Celkové strata za ¢asové okno.
Money 4 15-driové PO Maximadlny pocet dennych vkladov za ¢asové okno.
Peniaze Money 5 15-dtiové PO Pocet viacndsobnych (> 3) dennych vkladov v ¢asovom okne.
Money 6 15-dniové PO Max. suma vloZena za jediny deri v ¢asovom okne.
Money 7 15-diiové PO Max. pocet rdznych platobnych metéd pouzitych za deri v asovom okne.
Money 8 15-driové PO Pocet dni v ¢asovom okne, kedy boli pouZzité viac nez dve platobné metddy.
Money 9 15-driové PO Pocet vyberov v ¢asovom okne.
Money 10 | 15-diiové PO | Pocet dni v ¢asovom okne, kedy hra¢ urobil aspori dva malé vybery za jeden de.
Despair 1 15-dnové PO Min. pomer vyhier k celkovému po¢tu hier za deri v ¢asovom okne.
Zéfalstvo Despair 2 | 15-diiové PO Pocet ziadosti o zvySenie denného limitu vkladov v ¢asovom okne.
Chasing ep. 1 | 15-diiové PO Pocet dni v ¢asovom okne, kedy hra¢ “nahanal stratu”.
Chasing ep. 2 | 15-ditové CO Pocet dni v ¢asovom okne, kedy hra¢ “nahanal stratu”.

Tabul'ka 1: Zoznam odvodenyjch prokov deskriptora vo forme casovych radov. Skratky s stlpci “Casovy ramec”: PO -

pohyblivé (Easové) okno, CO - disjunktné casové okno.

Na Obrazku 3 je uvedeny priklad vstupnych
dat pre ndhodne vybraného hréca z datovej sady,
pozostédvajaci z 19 prvkov deskriptora, tj. 19
¢asovych radov.

Cistenie dat

Identifikdcia a odstrafiovanie abnormélnych
vstupnych dat z trénovacej sady pri pouZiti AE
na detekciu anomadlif je dolezitym krokom na
zabezpecenie toho, aby sa model ucil hlavne
na déatach, ktoré st "normadlne” [9]. Data, ktoré
pouzivame, takmer urcite obsahuji anomadlie,
ked'Ze sa jednd o datovi sadu zahriiujacu vset-
kych hracov bez filtrovania, takZe aj suspektnych
gamblerov.

Nas pristup k &isteniu dat pozostadva z pouZi-
tia pevne stanovenej sady pravidiel. Tieto pra-
vidla mozu samy o sebe byt’ principidlne pouZité
aj ako jednoducha metéda na detegovanie ano-
malnych hra¢ov, nedosahujt vsak zd'aleka pres-
nost’ AE modelov. Pravidl4 su zaloZené uz na
spomenutych pomocnych ukazovatel'och, kon-
krétne nasledovnych: pocet Ziadosti o zmenu
limitu vysky vkladov, priemerny pocet prihlé-
seni hraca, priemerny pocet vyberov hraca a

priemerny pocet epizdéd nahanania straty. Ako
hranicu pre rozhodovanie, ¢i dané pozorovanie
je alebo nie je anomalia, pouZijeme 95-ty percen-
til z hodnot prislusnych pomocnych ukazova-
telov. Ak hréa¢ spitia aspo tri z tychto $tyroch
pomocnych ukazovatel'ov (t.j. hodnoty st vys-
Sie ako stanovené hranice), hra¢a povaZzujeme
za anomdlne pozorovanie a z trénovacej sady je
presunuty do testovacej. Spolu bolo z trénovacej
sady odstrdnenych 211 pozorovani, ¢o predsta-
vuje pribliZzne 1% z jej vel'kosti.

Normalizacia déat

Po spracovani “surovych dat” a ich naslednom
Cisteni, nasleduje normalizacia, ktord je doleZita
kvoli optimalnemu priebehu trénovania modelu.
Normalizacia je proces tpravy hodnot v dato-
vom stbore tak, aby mali vSetky rovnaky rozsah.
To mdZe pomoct’ zlepsit’ presnost’ modelu a ta-
kisto optimalizuje proces ucenia. Z-Score norma-
lizdcia bola vybrand spomedzi normaliza¢nych
technik po sérii experimentov s d’alsimi techni-
kami ako log a minmax normalizacia.

Z-Score normalizacia prebieha nasledovne:
Nech x € RP je vektor x = (x;,...,xp). Najskor
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Obr. 2: Findlny tvar ddt vstupujiicich do modelu. KaZdé
pozorovanie pozostdva z devitndstich prokov deskriptora a
kazdy prvok pozostdva z 6smich casovyjch okien.
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kde 1 = [1,...,1]T je D-dimenzionalny vektor
jednotiek. Tato normalizdcia mé uZito¢nu vlas-
nost’, Ze transformuje odl'ahlé pozorovania na
Standardizované hodnoty, ktoré sti porovnatel'né
so zvyskom dat, ¢im zjednodusuje analyzu a in-
terpretaciu tychto dat.

Pre premenné, ktoré vykazovali vysoky rozp-
tyl bola normalizacia zrealizovana na trovni po-
zorovani/hracov, zatial’ ¢o pre ostatné premenné,
ktoré vykazovali nizky rozptyl bola normaliza-
cia urobend na trovni celej ddtovej mnoZiny. Pre-
menné, ktoré neboli normalizované na trovni
hraca st despair 1 a despair 2.

Data clipping

Tzv. ”data clipping” je d’alSia technika pouzita
na spracovanie dat spolu so Z-Score normaliza-
ciou. Nakol'ko pri ¢isteni dat bolo odstrdnenych
iba 211 pozorovani, je potrebné eliminovat’ vplyv
zvysnych odl'ahlych pozorovani pomocou data
clippingu. Tento krok bol vykonany s pouzitym
metriky nazyvanej MAD (z angl. "Median Abso-
lute Deviation”) definovanej v rovnici 4.

MAD = median(|x; — X|) 4)

kde &% reprezentuje medidan hodnot
X1,%2,...,X3. MAD meria priemernt vzdiale-
nost’ medzi kazdym pozorovanim a medidanom
celej datovej sady. Ak pre nejaké pozorovanie
plati

|x;| > K* MAD ©)

kde K je konstanta, tak hodnota x; je povazo-
vand za odl'ahlé pozorovanie a je ”ostrihnuté”
nasledovnym spdsobom

Xi = Xj — MAD (6)

Vybrana hodnota pre K bola 4.
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Obr. 3: Priklad vstupnyjch ddt. KaZdy provok deskriptora pozostdva z 19 casovyjch radov, pricom kazdy casovy rad
predstavuje jednu premenni. KaZdd premennd pozostdva z 6smich casovijch okien a kaZdé casové okno reprezentuje 15
dni. Zobrazené hodnoty nie si skdlované, ani nepresli procediirou "data clipping-u”, ktoré sii nevyhnutné pred vstupom

do modelu.

Architektara modelu neurénovej
siete

Casovy rad tvoria hodnoty, ktoré sleduja vy-
voj danej veli¢iny v case, t.j. sa chronologicky
usporiadané. Data tohto typu sa vyuZzivaji na
predikciu budtcich hodnét, ale taktiez na de-
tekciu anomalii. HIboké ucenie nie je jediny pri-
stup aplikovatel'ny na CR, existuju aj klasické
metédy ako napr. STL dekompozicia (z angl.
”Seasonal-Trend Decomposition”) [10], alebo re-
gresné stromy.

AE je metéda hlbokého ucenia bez ucitel'a
vhodna na detekciu anomélii v CR. Myslienka
pouZitia tohto typu neurénovej siete na detekciu
anomdlii je zaloZend na rekonstruk¢nej schop-
nosti modelu. AE sa naud¢i rekonstruovat’ déta
v trénovacej sade a ked'Ze trénovacia sada by
idedlne mala obsahovat’ len "normaélne” pozo-
rovania, model sa nauci spravne rekonstruovat’

len takéto pozorovania. Preto ked’ je vstupné
pozorovanie anomdlne, natrénovany AE mo-
del nedokéZe tento vstup zrekonstruovat’ dosta-
tocne spravne, ¢o mé za nasledok vysoku rekon-
Strukénti chybu. Této rekonstrukéna chyba moze
byt pouZitd ako skére anomalie daného pozo-
rovania, pricom vyssie skére znamend vacsiu
pravdepodobnost’, Ze pozorovanie sa vymyka
vSeobecnému trendu.

AE mozeme d’alej rozdelit’ do troch kategorit

podla toho, aky typ vrstiev/architektaru vyuZzi-
vajua [11].
Prvou kategériou si LSTM AE. LSTM je typ re-
kurentnej neurénovej siete, ktord bola navrhnuta
prave pre sekventné déata. Dalsi, bezne pouZi-
vany typ neurénovej siete je CNN (Convoluti-
onal Neural Network). Na spracovanie ¢asovych
radov je mozné pouzit’ 1D konvolu¢né vrstvy,
alebo transformovat’ ¢asovy rad do 2- alebo 3D
reprezentdcie a nasledne pouZit' viacrozmerné
konvolu¢né vrstvy.



Poslednou je architekttira neurénovej siete AE
zaloZend na transformeroch. Ide o pomerne
novu triedu modelov hlbokého udenia, ktora
bola pévodne vyvinutd pre spracovanie priro-
dzeného jazyka (NLP, z angl. “"Natural Language
Processing”), ale bolo preukédzané, Ze poskytuje
kvalitné vysledky aj pre iné typy sekvencnych
dat [12], vratane CR.

LSTM a CNN neurénové siete st casto pouzi-
vané na pracu s CR, aviak obe majti nedostatky v
porovnani s architekttirami zaloZenymi na trans-
formeroch. LSTM a CNN architektiiry neboli
navrhnuté tak, aby zachytavali dlhodobé zavis-
losti v datach, ¢o moze limitovat’ ich prediktivnu
schopnost’. Taktiez, tieto dve architektiry boli
primérne navrhnuté na spracovanie sekvencifi,
a preto nedokdzu dobre zachytit' nesekvenéné
vzt'ahy v datach (tj. zavislosti medzi dvoma
bodmi, ktoré nelezia vedl'a seba / chronologicky
za sebou), na rozdiel od transformerov, ktoré sta
vhodné na modelovanie ako sekvenénych dat,
tak aj nesekven¢nych [13].

Pre kazdy typ AE architekttry existuje aj tzv. ad-
verzalna verzia. Adverzadlny AE (AAE) moZe uro-
bit' z AE generativny model. V tomto pristupe
sa AE trénuje voc¢i dvom kritéridm — prvym
je “tradi¢né” kritérium rekonstrukénej chyby a
druhym je adverzdlne trénovacie kritérium [14].
AAE je taktiez model vhodny a pouzivany na
detekciu anomadlii.

Nas pristup

Pouzitie AAE analogickym spdsobom ako v [7]
sa ukdzalo ako nevhodné pre data, ktoré sme
mali k dispozicii. Dévodom je, Ze AAE (rov-
nako ako generativne adverzélne siete) vyzaduja
na spol'ahliv detekciu anomadlii pouZit' genera-
tivny AE a diskriminativny diskriminator, ktoré
musia byt trénovane striktne iba na pozorova-
niach, ktoré nie st anomaélne [15], [16]. V naSej
datovej mnoZine, ako uz bolo spomenuté, moézu
byt (a takmer urcite sii) zastipené anomaélne
pozorovania.

Aby sme mohli porovnat’ vysledky nasej stadie s
vysledkami v [7], budeme pouZzivat’ architektiiru
AE navrhnutého v tomto ¢lanku, ale bez diskri-
mindtora. Tento model budeme v d’alSom texte
nazyvat LSTM A. Dalsie dve architektiry AE,

Nazov modelu | Pocet parametrov

LSTM A 2435

LSTM B 691 163
CNN 291 299
Transformer 100 951

Tabul'ka 2: Pocet trénovatel'nyjjch parametrov pre Styri
porovndvané AE modely.

ktoré budeme testovat/, sui: architekttara zlozena
z LSTM vrstiev popisana v ¢lanku [17] (LSTM
B model) a architekttara vyuZzivajacu 1D konvo-
luéné vrstvy (CNN model). Posledny testovany
AE model je zaloZeny na transformeroch a bu-
deme ho oznacovat’ Transformer. Tento model
pozostava z enkddera aj dekddera obsahujtceho
vrstvu nazyvana Multi Head Attention so Styrmi
“hlavami” a 32-dimenzionalnymi vektormi kl'a-
¢ov K a hodnét V. Za touto vrstvou nasleduje
klasickd neurénova siet’ s dropout vrstvami a rezi-
dudlnymi spojeniami. Cely AE model ma niec¢o
maélo viac nez 100k trénovatel'nych parametrov.
Vykonali sme niekol'ko experimentov so zvyso-
vanim poctu parametrov modelu, ale ukazalo sa,
Ze takato hodnota je postacujtca, takze vysledky
tychto experimentov v préci prezentované nie
sd. Architektdara Transformer modelu je zobra-
zend na Obrazku 4. Jednym z hlavnych zdrojov
inSpirécie pre tento model bola ukazka kédu na
Keras blogu [18]. Tento prispevok predstavuje
architektiru modelu pre klasifikaciu ¢asovych
radov s pouZitim transformerov a ziskal si nasu
pozornost’ prave kvoli tomu, ako efektivne vy-
uZiva ”attention” mechanizmus.

Architektary LSTM A a LSTM B modelov s
popisané v prislusnych referencidch, kym archi-
tektira CNN modelu bola navrhnutd nami. En-
koder aj dekéder obsahuja pat’ 1D konvoluénych
vrstiev, za ktorymi nasleduja batch normalization,
dropout a maxpooling vrstvy, s 256, 128, 64, 32 a 8
filtrami v konvolu¢nych vrstvach enkédera a s
rovnakym poctom filtrov, ale v opaénom poradji,
vo vrstvach dekédera. Findlny pocet parametrov
kazdého zo Styroch AE modelov je sumarizo-
vany v Tabul'ke 2.



Multi Head attention

Dropout

Residual connection

Layer normalization

Feedforward network

Residual connection

Layer normalization

Encoder output

Multi Head attention

Dropout

Layer normalization

Feedforward network

Dropout

Layer normalization

Obr. 4: Vizualizdcia architektiiry neurénovej siete AE zaloZeného na transformeroch.

Porovnanie AE modelov

Vsetky modely boli trénované na rovnakej da-
tovej mnoZine s rovnakym nastavenim (Adam
optimalizdtor, stratova funkcia — stredna kvad-
ratickd odchylka (MSE)). Datova sada obsahuje
priblizne 22k pozorovani (pricom kazdé pozo-
rovanie pozostdva z 19 prvkov deskriptora vo
forme CR). Niektori hra¢i sa nachadzajia v da-
tovej sade viackréat, pretoze ich hracska histéria
je dostato¢ne dlha na to, aby bolo mozné vytvo-
rit’ viacero CR s ésmimi ¢asovymi oknami. V
takomto pripade st viaceré pozorovania prisla-
chajtce jednému hracovi povaZované za neza-
vislé.

10% nahodne vybranych pozorovani bolo po-
uzitych na validdciu a d’al$ich 10% na testovanie
modelov. Déta boli predspracované identicky
pre kazdy zo Styroch trénovanych modelov (vra-
tanie Cistenia dat, “clippingu” a z-score normali-
zacie).

Trénovacie krivky Histéria trénovania pre
vSetky Styri modely je zobrazena na Obrazku
5. Modré ¢iary zobrazujt hodnotu stratovej fun-
kcie modelu na trénovacej mnozine a oranzové
¢iary na valida¢nej mnozine. Na osi x je pocet

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

Pre v8etky modely strata rapidne klesd na za-
¢iatku trénovania. Transformer model konverguje
najrychlejsie zo vsetkych Styroch modelov, pri-
bliZujtc sa stratou k nule bez preucenia (z angl.
overfitting). LSTM A a CNN modely nevyka-
zuju znaky pretrénovania, jedine LSTM B model
prejavuje takéto sklony okolo desiatej epochy.
Samotné straty dosiahnuté na konci trénovania
st najnizsie opat’ pre Transformer, nasledované
LSTM B modelom.

Rekonstrukéna chyba Na vyhodnotenie stabi-
lity modelov sme uskutoc¢nili 3-ndsobna kriZova
validdciu. Vysledné hodnoty priemernej straty,
spolu s rozptylmi stt zobrazené v Tabul'ke 3. Prie-
mernd rekonstrukénd chyba modelu Transformer
je znacne nizsia nez chyba ostatnych modelov.
LSTM B model nasleduje ako druhy v schopnosti
rekonstruovat’ vstupné data, kym CNN model
rekonstruuje najhorsie. Strata na testovacej mno-
Zine je vzdy vysSia nez ta na trénovacej alebo
valida¢nej mnoZine, ¢o je spdsobené tym, Ze 211
anomdlnych pozorovani bolo presunutych do
testovacej mnoziny. Bez presunu tychto pozoro-
vani by bola strata na testovacej mnozine pre
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Obr. 5: Trénovacie krivky pre styri AE modely. Na osi x je uvedenyj pocet epdch 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 styri AE mo-
dely na trénovacej (TR), validacnej (V) a testovacej (TS)
mmnoZine ziskané z kriZovej validdcie. V prvom riadku si
uvedené hodnoty priemernej strednej kvadratickej odchylky
a v druhom riadku je rozptyl tijchto odchylok, pre kazdy z
testovanijch modelov.

Model TR Vv 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

Detailnejsi prehl'ad porovnania rekonstruk¢-
nej schopnosti modelov je na Obrazku 6, pomo-

cou histogramu MSE hodnot. VSetky histogramy
maji “t'azky pravy chvost”, ¢o je ocakdvané pre
datové sady obsahujtice anomaélie. Podobne ako
na Obréazku 5, aj tu je zrejmé, Ze Transformer ma
vyrazne nizSie hodnoty rekonstrukénej chyby
(0os x) v porovnani s ostatnymi modelmi.

Predikéna schopnost’ Pre demonstraéné tcely
schopnosti rekonstrukcie CR, Obrézok 8 zo-
brazuje povodné (modra ciara) a predikované
(Cervend ¢iara) hodnoty pre ndhodne vybrané
anomdlne pozorovanie jedného hrac¢a. Hodnota
skore anomélie pre prislusné modely je uvedena
v nadpise grafov.

Rekonstrukéna schopnost’ Transformeru je vy-
razne lep$ia v porovnani s ostatnymi modelmi.
Pripominame, Ze tento model nie je preuceny a
toto pozorovanie pochddza z testovacej mnozZiny.
CNN a LSTM AE modely pre déta vo forme
CR potrebuju podstatne dlhsiu sekvenciu dat
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Obr. 6: Histogramy rekonstrukcnej chyby pre testovaciu mnoZinu pre Styri porovndvané AE modely. Na osi x je hodnota

skére anomdlie a na osi y je frekvencia prislusnej hodnoty.

/ historicky kontext, aby dokézali dostato¢ne
rekonstruovat’ vstupné CR. LSTM B AE rekon-
Struuje vyrazne lepSie neZ LSTM A model, ale
stdle nie tak kvalitne ako Transformer.

Detegované anomdlie Posledné porovnanie
modelov predstavuje kontrolu zhody medzi de-
tegovanymi mnoZzinami anomalii. Konkrétne, v
testovacej mnoZine boli identifikované pozoro-
vania s najvyssim skére anomalie (MSE) tak, Ze
boli vybrané pozorovania, ktorych skére anoma-
lie patri medzi poslednych pat’ percentilov tejto
hodnoty pre kazdy z modelov. Nésledne bola
vyhodnotend zhoda v tychto identifikovanych
mnoZindch. Vysledky st zobrazené v Tabul'ke
4. Najvacsia zhoda je medzi CNN a LSTM A
modelom, kde sa zhoduje takmer 70% anomalif
identifikovanych tymito modelmi.

Prienik pozorovani detegovanych vSetkymi
Styrmi modelmi je zobrazeny na Obrazku 7.
MnoZina anomalii identifikovana kazdym AE

modelom obsahuje 126 pozorovani (hrdcov) a v
ich prieniku sa nachddza 34 hracov.

Vo zvysku ¢lanku budeme diskutovat’ uz len
nami navrhnuty Transformer AE model, nakol'ko
bola preukdzana jeho mimoriadna schopnost’ re-
konstruovat’ ddta a preto ocakdvame, Ze tomu
bude odpovedat’ aj jeho schopnost’ detekcie ano-
malii.

Vysledky modelu Transformer

Ako uz bolo diskutované v tivode, klinickd diag-
néza nebola stcast'ou dat, ktorymi sme dispono-
vali, m0Zeme sa pri identifikdcii hrac¢ov s poten-
cidlne problémovym hra¢stvom spoliehat’ len na
pomocné ukazovatele. K tejto tlohe sme prista-
pili tak, Ze sice detegujeme anomalie v détach,
ale sme si vedomi toho, Ze nie vSetky anomaélie
musia indikovat’ problém s gamblingom. Preto
budeme korelovat’ vysledky AE modelu s tymito
pomocnymi ukazovatel'mi:



Tabul'ka 4: Zhoda medzi detegovanymi mnoZinami anomdlii styroch porovndvanych 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%

LSTM A
LSTM B
CNN
Transformer

25 17

12 10

32 3

18 56
34

15 8

Obr. 7: Vennov diagram pre vizualizdciu prieniku dete-
govanijch mnozin anomdlii pre porovndvané AE modely.
Hodnoty uvedené v diagrame predstavujii pocet unikit-
nych hrdcov detegovanijch prislusnym modelom/modelmi.
MnoZina anomdlif detegovand kaZdym modelom obsahuje
126 hrdcov, ¢o odpovedd piatim percentdm velkosti testova-
cej mnoZiny, ked'Ze za anomdlie povaZujeme pozorovania,
ktoriich skére anomdlie je viicSie alebo rovné nez 95-ty per-
centil rekonstrukénej chyby.

* Priemerny pocet prihldseni v ¢asovom okne.

¢ Priemerny pocet vyberov v ¢asovom okne.

¢ Priemerny pocet malych a ¢astych vyberov
v ¢asovom okne.

¢ Priemerny pocet Ziadosti o zmenu limitu
vysky vkladov v ¢asovom okne.

¢ Celkovy pocet epizdd nahanania straty v
obdobi N ¢asovych okien.

Obrazok 9 zobrazuje korel4ciu skére anoma-
lie s tymito pomocnymi ukazovatelmi. Kazdy
z grafov obsahuje desat’ stlpcov, pricom kazdy
stipec reprezentuje jeden decil pozorovani (t..
kazdy stlpec zobrazuje 10% pozorovani zorade-
nych podla hodnoty skére anomalie). Farby stip-
cov prestavuja hodnotu/kategériu prislusného
pomocného ukazovatel'a.

10

38.9%

38.9% | 100%

Na kazdom grafe je moZzné pozorovat’ zre-
tel'né vzorce v spravani hrdcov — hraci s vyso-
kou hodnotou skére anomadlie maji tendenciu
mat’ tieZ vysoké hodnoty vSetkych skimanych
pomocnych ukazovatel' ov. Vysokd frekvencia pri-
hlaseni do online kasina je tmerna vysokému
skore anomdlie, pricom viac neZ polovica hra-
¢ov v poslednom decile rekonstrukénej chyby
mé priemerny pocet prihldseni v ¢asovom okne
priemerny pocet vyberov v ¢asovom okne. Hradi
s nizkou hodnotou skére nemajt Ziadny, alebo
maja velmi maly priemerny pocet vyberov a
zaroven viac nez Stvrtina hracov v poslednom
decile skére mé v priemere aZ dva a viac vybe-
rov v ¢asovom okne. Dal$fm skiimanym pomoc-
nym ukazovatel'om je pocet malych a castych
vyberov. Vacsina hracov, ktori majt v historii
asponi jednu takuto udalost’, sa v 10% hracov s
najvyssim MSE. Pri analyze d’alSieho ukazova-
tel'a, konkrétne poctu Ziadosti o zmenu limitu
vkladu, pozorujeme uz menej vyrazny trend. Je
evidentné, zZe hraci v prvych piatich deciloch
nemaji vo vSeobecnosti Ziadne zmeny limitu
vyberov (aZ na péar vynimiek), ¢im vsak skére
anomdlie rastie, tym sa frekvencia zmeny limitu
vyberov u hrécov zvysuje. Poslednym pomoc-
nym ukazovatel'om zobrazenym na grafoch je
pocet epizdd nahanania straty. Opat’ moZeme po-
zorovat’ zvysujicu sa frekvenciu tychto udalosti
amernu skoére anomadlie. Viac neZ polovica hréa-
¢ov v poslednom decile mé aspoii jednu takito
epizédu v ¢asovom okne.

Ak vykoname superpoziciu tychto grafov za
ucelom zistenia, aky podiel hracov spirv\a viacero
pomocnych ukazovatel'ov, dospejeme k nasle-
dovnému pozorovaniu: 98.6% hracov v posled-
nych piatich percentiloch skére anomalie splita
aspoii jeden pomocny ukazovatel a 77.3% spliia
asponi tri ukazovatele. Analyzou spravania hra-
¢ov v poslednych dvoch percentiloch skére ano-



LSTM A model reconstruction [0.48]

Time 1 N Time 2 ) Time 3 N Time 4

“
7
7
e

-2 -2 -2
Time 5 Money 1 ) Money 2 Money 3

z
/
:
’

Money 4 Money 5 Money 6 Money 7

.
d
C
£

Money 8 - Money 9 - Money 10 Despair 1
2

7
i
1

|

Despair 2 ) Chasing ep. 1 Chasing ep. 2
2

:
i
3

CNN model reconstruction [0.607]
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LSTM B model reconstruction [0.288]
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Transformer-based model reconstruction [0.094]
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Obr. 8: Porovnanie predikcnej schopnosti AE modelov. Vetky modely rekonstruovali rovnaké pozorovanie, pochddzajiice
z testovacej mnoZiny. Modrd ciara predstavuje vstupné didta, Cervend rekonstrukciu ziskanii pomocou prislusného AE
modelu. Cislo uvedené v nadpise grafov predstavuje skére anomlie pre danii vzorku dat.

malie zist ujeme, Ze takmer 90% z nich spliia as-
pon tri ukazovatele. Hranice, ktoré boli pouZité
na vypocet tychto podielov st: >= 1 epizdéda
nahdanania straty, >= 1 Ziadost' o zmenu limitu,
>= 1 maly a casty vyber, >= 31 prihlaseni a
>= 1.25 vyberu v priemere pocas jedného caso-

vého okna.

Aj ked’ vek a pohlavie neboli pouzité ako pred-
iktory v skiimanych modeloch, analyzovali sme
aj demograficky profil hrd¢ov v spojitosti s ich
skore anomadlie. Z vysledkov prezentovanych na
Obréazku 10 moézme konstatovat’, Ze neexistuje
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Obr. 9: Kazdy stlpec v grafoch predstavuje jeden decil skére anomlie (MSE). Farby predstavujii kategérie prislusnych
pomocnyjch ukazovatel'ov s hodnotami kategoérif Specifikovanyymi v legende.

jasny vzt'ah medzi vekom a skére anomadlie, pre-
toZe vSetky vekové kategorie st v kazdom decile
skore zastapene priblizne rovnako. Z hl'adiska
korel4cie pohlavia, pozorujeme nepatrny vzt'ah
medzi touto veli¢inou a rekonstrukénou chybou
— Zeny maja o nieco vyraznejSie zastiipenie v
prvych deciloch skére s nizsou rekonstrukénou
chybou.

Zaver

V préaci sme tspesne aplikovali model autoenkoé-
dera (AE) zaloZeny na transformeroch na prob-
lém detekcie anomdlii v déatovej sade hracov
online kasina. Ciel'om bolo detegovat’ hracov

12

s patologickym hra¢stvom metédami “bez uci-
tel'a”. Zo vstupnych dét bolo odvodenych 19 prv-
kov deskriptora vo forme ¢asovych radov, ktoré

17 ¥

odrazaju spravanie hracov v kontexte “¢asu”,
"peniazi” a “zufalstva”. Porovnali sme detek¢ént
schopnost’ tejto architektiry s d’alsimi troma AE
architekttrami zaloZenymi na LSTM a konvolu¢-
nych vrstvach, pricom sme zistili, Ze architekttdra
modelu zaloZend na transformeroch dosiahla naj-
lepsie vysledky zo vSetkych skiimanych mode-
lov v zmysle najlepsej rekonstrukénej schopnosti.
Vysledky tohto modelu tieZ vykazujt vysoku ko-
reldciu s pomocnymi ukazovatel mi ako pocet
prihlaseni hraca, pocet vyberov, pocet epizéd
nahafania straty a d’alsimi, ktoré st casto spo-
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Obr. 10: Lavy graf zobrazuje vzt'ah medzi vekom hrdcov a ich skore anomdlie. Pravy graf obsahuje vizualizdciu vzt'ahu
medzi pohlavim hrdcov a ich skére anomdlie. Kazdy stlpec predstavuje jeden decil rekonstrukcnej chyby (MSE), t.j. 10%
hrdcov zoradenych podl'a rekonstrukcnej chyby. Farby predstavujii kategdrie veku/pohlavia specifikované v legende.

minané v literatire vo vzt'ahu k patologickému
hraniu. Tento stlad ”“skére anomalie”, ktoré od-
raza pravdepodobnost’, Ze dané pozorovanie sa
vymyka priemeru, s pomocnymi ukazovatel' mi
ndm dovol'uje porozumiet’ modelu a jeho efek-
tivnosti v detekcii hrd¢ov s potencidlnym patolo-
gickym hracstvom. Aj ked’ tieto pomocné ukazo-
vatele boli pouzité ako prediktory v modeli, na-
vrhujeme ich pouZzivat’ spolu s rekonstrukénou
chybou pri detekcii potencidlne problémovych
hracov, aby sa redukovala falosna pozitivita pre-
dikcii, nakol'ko nie vSetky anomalie musia byt
spojené s patologickym hra¢stvom.
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