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Resumo

Desde a década de 50, sao propostos métodos e solugoes para programas serem capazes
de jogar xadrez. Algoritmos de busca como o minimax sado amplamente utilizados, em
conjunto com fungées de avaliagoes baseadas em heuristicas. Porém, estudos recentes
na &rea, utilizando aprendizado de méaquina, tem apresentado bons resultados. Este
projeto tem como objetivo principal implementar métodos de aprendizado de méaquina
capazes de aprender a jogar xadrez, para assim, contribuir com estudos na &area, ao
entender quais sao as vantagens e desvantagens em utilizar tais métodos. Para isso, o
projeto apresenta uma contextualizacao histérica aos estudos desenvolvidos sobre o pro-
blema proposto e, para auxiliar a compreensao, alguns conceitos relacionados ao tema.
O trabalho implementa um algoritmo classico, amplamente utilizado para o desenvol-
vimento de programas modernos na area e, em sequéncia, implementa um método que
substitui parte do algoritmo por um modelo de aprendizado de maquina que utiliza,
em conjunto, a Rede de Crengas Profundas e a Rede Neural Siamesa. Inicialmente, o
desenvolvimento das redes é realizado, com a coleta e o tratamento dos dados, sendo
duas as fontes principais, a primeira é a plataforma de jogos online Lichess e a segunda
880 os jogos entre computadores do grupo CCRL. As arquiteturas das redes neurais sdo
desenvolvidas e o processo de treinamento das mesmas ¢é realizado e, por fim, os resul-
tados finais obtidos sdo comparados entre as trés abordagens. Finalmente, os beneficios
que os modelos de aprendizado de maquina obtiveram sao apresentados, mesmo nao
superando o método classico, e novas propostas sao sugeridas para avancar os estudos
na area.

1 Introducao

O xadrez sempre obteve uma adoracao por parte da matematica e computacao. Desde
a Maquina Analitica, proposta por Charles Babbage, Ada Lovelace ja especulava sobre
a capacidade da mesma de desenvolver tarefas complexas, como compor misica ou jogar
xadrez [1]. Sendo assim, o problema do jogo de zadrez foi amplamente estudado ao longo
da histéria.
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No inicio de 1950, tem-se o registro do primeiro artigo publicado sobre o assunto, Pro-
gramming a Computer for Playing Chess por Claude Shannon [2], em que foram propostas
algumas possiveis abordagens para sua solugao, entre elas um algoritmo que utilizaria uma
busca em arvore, com profundidade definida, em que o né folha contém uma funcao de ava-
liacdo, composta por uma combinacao linear de fatores que afetariam a qualidade da posicao
com valor positivo a uma das cores, que seria o jogador maximizador. Assim, a cada turno,
essa cor escolheria o lance que maximiza a funcao de avaliacao e a outra escolheria o lance
que minimiza, semelhante ao algoritmo minimax com poda alfa-beta [3], hoje bem difun-
dido em diversas engines, forma em que ficaram conhecidas as ferramentas computacionais
capazes de jogar xadrez. Na mesma época, Alan Turing e David Champernowne desenvol-
veram a Turochamp, conhecida como a primeira engine desenvolvida, embora nao capaz de
executar em computador, em que cada passo do algoritmo foi simulado manualmente [4].

As engines desenvolvidas em computadores se iniciam por volta de 1970, como descrito
em Kasparov versus Deep Blue: Computer Chess Comes of Age [5]. Embora o desafio de
programar um computador a jogar xadrez nao fosse muito grande, a qualidade do jogo era
baixa, ao nivel de jogadores amadores, Grande Mestres FIDE (maior titulagdo da Federagao
Internacional de Xadrez) acreditavam nao ser possivel superar essa qualidade. Em 1977, a
Universidade Northwestern implementou o CHESS 4.6 [6] que chegou a ganhar de jogadores
de niveis intermediario e alto. Assim, em 1997, a IBM desenvolveu o computador Deep
Blue [7], maquina que utiliza diversos processadores para paralelizar a busca em arvore e
analisar mais de 200 milhoes de posicoes por segundo e conseguiu derrotar o, entao campeao
mundial, Garry Kasparov numa disputa de 6 partidas, com o resultado de 3,5 a 2,5.

Apos esse feito, foi provado que as méquinas poderiam alcangar capacidades além das hu-
manas no xadrez, entretanto, o Deep Blue foi um computador desenvolvido com o hardware
especifico para analisar centenas de milhoes de posicoes. Dado isto, nao era um software que
podia simplesmente ser exportado para outro computador ou executar em computadores
pessoais, assim, pesquisas continuaram para elevar o nivel do jogo com a possibilidade de
difundir esses programas.

Notando que o fator mais importante na qualidade de jogo era a funcao de avaliagao,
comecaram a ser usados métodos de aprendizado de méaquina para melhorar essa funcao,
por exemplo, algoritmos genéticos para substituir os valores atribuidos aos diversos fatores
de uma fungao [8], o que resultou em melhor qualidade, porém sendo ainda limitado ao
uso de definicdo humana de quais fatores de uma partida deve-se considerar no calculo da
fungao.

Com o bom desempenho que o aprendizado por reforco demonstrou em jogos e com a
difus@o de redes neurais, algumas engines utilizaram aprendizado por refor¢o profundo [9],
caso da Giraffe [10] em 2015, que também trocou o algoritmo minimax e busca baseada
em profundidade por uma busca baseada em probabilidade, alcancando resultados de um
Mestre Internacional FIDE (segunda maior titulagao da Federacao Internacional de Xadrez),
entretanto, ainda nao superando a capacidade humana.

A DeepMind, divisao da Google para inteligéncia artificial, em 2016, aplica o aprendizado
por reforgo e a busca em arvore Monte Carlo (MCTS) [11] ao jogo de tabuleiro chinés go
para desenvolver a AlphaGO [12], superando o campeao mundial de go 19 anos apds a Deep
Blue derrotar o campeao mundial de xadrez, demonstrando a maior complexidade que esse
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jogo possui em relagdo ao xadrez. Assim, ocorreram tentativas de aplicar esse algoritmo
ao xadrez, porém, apesar de ser um jogo menos complexo, possui um carater mais tatico
do que o jogo go, quando consideramos que o xadrez pode possuir muitas posigoes em que
apenas um lance é possivel para evitar uma derrota, por consequéncia, o fator probabilistico
do algoritmo MCTS na anélise da arvore poderia nao analisar esse Uinico lance que evita a
derrota e, assim, o algoritmo nao apresentava bons resultados.

Dessa maneira, os métodos de aprendizado por refor¢o estavam apresentando dificul-
dades no jogo de xadrez. Notando isso, ainda em 2016, foi desenvolvida a DeepChess [13]
engine em que os desenvolvedores optaram por continuar utilizando o algoritmo minimax e
apenas substituir a funcao de avaliacao por duas arquiteturas de redes neurais, utilizaram
um modelo de redes de crengas profundas (DBN) [14] que atua como um autoencoder ao
realizar aprendizado nao supervisionado para extrair caracteristicas de uma posicao, com
duas posic¢oes de xadrez como entrada de duas DBNs e cada uma passando suas saidas como
entradas para uma rede siamesa [15], a qual realizou um aprendizado supervisionado utili-
zando mais de 3 milhGes de posicoes de jogos de xadrez com o rétulo de se o jogo resultou
em vitéria ou derrota para aprender a comparar duas posigoes e prever, qual teria maior
probabilidade de levar a uma posicao vantajosa. Essa abordagem alcancou resultado ao
nivel de Grande Mestre FIDE e, por ser treinada em jogos reais, apresentou a caracteristica
interessante de replicar escolhas que um humano com conhecimento avancado de xadrez
tomaria, porém, ao se limitar a jogos humanos nao seria possivel atingir niveis superiores.

Em 2018, a DeepMind volta a utilizar o MCTS atualizado com melhorias e aprendizado
por reforgo, para desenvolver a AlphaZero [16], engine em que o treinamento foi totalmente
baseado em jogos contra si mesmo, com algumas horas de treinamento superou niveis huma-
nos e derrotou o Stockfish [17] repetidas vezes, a melhor engine de uso piblico atualmente
e que, na época das partidas, estava na versao 8.

O Stockfish é uma engine de codigo aberta e disponivel para uso publico, sendo langado
em 2004 e idealizado para executar em CPU de diversos dispositivos e é amplamente di-
fundido em diversas aplicagoes. Em 2020, ap6s o avango e o sucesso das redes neurais e
sua derrota para o AlphaZero, lancou a versao 12, que parou de utilizar a funcao de ava-
liacao classica e trocou por uma arquitetura de rede neural que apresentou bons resultados
no jogo de tabuleiro japonés shogi, conhecido como NNUE [18], por ser bem otimizada
em calculos de CPU, apresentou resultados melhores que a versao anterior e se manteve
versatil. Isso foi importante para o Stockfish, devido a utilizacdo do mesmo em dispositivos
que podem possuir limitagoes de hardware, como aplicacoes em dispositivos médveis, jogos
online e robdtica.

Dada a variedade de solugoes propostas e implementagoes para o problema, este projeto
tem como principal objetivo avaliar os beneficios e prejuizos de se utilizar abordagens com
o uso de métodos de aprendizado de maquina para desenvolver uma engine de xadrez. Com
isso, tem como objetivo também, contribuir para os estudos de tal area, ao estudar e realizar
comparagoes entre um método classico, proposto na década de 50. Assim, caracteriza-se por
um escopo que ja vem sendo amplamente utilizado e estudado, e um novo método, recente-
mente proposto, que utiliza redes neurais em sua implementacao. Por fim, almeja concluir
também as vantagens e limitacoes desse novo modelo e propondo possiveis trabalhos futuros
para o avanco dos estudos realizados neste projeto. Para isso, foram estudadas as solugoes



4 Pires e Pedrini

mencionadas e a evolugao da computagao aplicada ao jogo de xadrez, para implementar,
utilizando a linguagem de programacao Python e suas bibliotecas, os algoritmos propostos e
o ambiente capaz de realizar jogos de xadrez e executar os algoritmos, sendo assim, possivel
coletar métricas dos resultados obtidos para a formulacao da analise final.

Para apresentacao clara do estudo realizado, o texto se organiza da seguinte forma. A
presente Secao 1 apresenta uma revisao historica sobre os estudos aplicados na area da
matematica e computacao sobre jogos de tabuleiro, em especial, o xadrez, apresentando os
desafios e a motivacao para realizar um estudo sobre aprendizado de méquina nessa area,
além de possuir os objetivos do projeto. A Secdo 2 descreve alguns fundamentos e conceitos
utilizados para a implementacao do programa proposto, elucidando o algoritmo cléssico
amplamente utilizado, sendo ele o minimax com poda alfa-beta, apresentando também as
arquiteturas de redes neurais presentes neste projeto. A Secdo 3, a qual é subdividida
segundo os métodos e materiais utilizados, inicia apresentando como foi desenvolvida a
interface grafica utilizada para testes. Apresenta também, a implementagao do algoritmo
minimax com poda alfa-beta e os resultados obtidos no primeiro dos tépicos. A Segao 4
apresenta a abordagem utilizando redes neurais, explicitando as arquiteturas implementa-
das, a coleta de dados para os treinamentos realizados e os resultados obtidos. Por fim,
nesta secao ainda, sao comparados os resultados de ambas as abordagens. Finalmente, a
Secao 5 apresenta as consideragoes finais e a conclusao do projeto, além de indicar possiveis
trabalhos futuros a serem realizados.

2 Conceitos Relacionados

Esta secao descreve brevemente conceitos relevantes associados ao tépico investigado neste
trabalho.

2.1 Conceitos e Termos Relacionados ao Jogo de Xadrez

Para a plena compreensao deste projeto, além do conhecimento béasico das regras do xadrez,
como movimento das pecas, posicao inicial e o que é cheque-mate, serd necessario familia-
ridade com alguns outros conceitos e termos. Entao, esta secdo contém explicagoes sobre
os principais formatos de jogo, como é realizada a avaliacdo de um jogador e o que sao as
titulagoes, conceitos importantes para analises, as trés fases do jogo e algumas notacoes
relevantes.

Em partidas oficiais, os jogadores possuem tempo limitado para realizar os seus lances e a
quantidade de tempo disponivel determina o formato do jogo, como também, a qualidade das
partidas realizadas e média de erros cometidos. Nas partidas classicas, cada jogador possui
cerca de 2 horas e 30 minutos para jogarem, totalizando cerca de 5 horas de jogo. Porém, as
partidas mais jogadas hoje em dia, principalmente em plataformas online, possuem menos
tempo. Os principais formatos sao partidas rédpidas, cada jogador possuindo cerca de 10 a
15 minutos, partidas blitz de 3 a 5 minutos e bullet, no qual, cada jogador possui 1 minuto.

Em seguida, sao explicados conceitos que nao fazem parte da regra do jogo, entretanto,
sao amplamente utilizados para a andlise de uma partida. A primeira é a analise do material,
a qual consiste nas pecas presentes no tabuleiro e cada uma possui uma pontuacao associada,
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pedes valem 1 ponto, cavalos e bispos 3 pontos, torres 5 pontos e a dama 9 pontos. A
préxima andlise é a mobilidade, esta constitui na quantidade de casas disponiveis para
as pecas moverem, sendo ainda mais importante, as 4 casas centrais (d4, d5, ed e eb)
estarem entre elas. Por ultimo, a protecao do rei, esta, geralmente, compreende em realizar
o lance chamado de roque, ltimo lance da Figura 1. Neste tnico lance, duas pecas sao
movimentadas, o rei move duas casas em direcdo a uma das torres e essa torre move para
o outro lado do rei, dependendo da direcao é chamado de roque curto ou roque longo.

Uma partida dividi-se em trés fases e cada uma possui conceitos e desafios proprios,
sendo elas a abertura, o meio-jogo e o final. A primeira fase, a abertura, constitui-se dos
primeiros lances realizados no inicio da partida, sendo uma das fases que possui maior
estudo tedrico, entretanto, a escolha da abertura depende, principalmente, do estilo pessoal
do jogador. A Figura 1 ilustra o exemplo da abertura italiana. Apds essa fase, encontra-se
o meio-jogo, onde ocorre a maioria das trocas de pecgas e as estratégias taticas de cada
jogador, com o objetivo de levar para a proxima fase com vantagem. Por fim, a fase final,
na qual ambos jogadores, provavelmente, possuirao pouco material e devem encurralar o
rei adversario com o que possuem, caso um dos jogadores consiga, o jogo termina por
cheque-mate ou desisténcia e, caso contrario, o jogo termina em empate.

~

N W b~ O

1.e4 e5 2.Nf3 Nc6 3.Bc4 Bch 4.0-0

Figura 1: Abertura Italiana com a notacao PGN.

Uma forma de desenvolver as habilidades em cada fase do jogo, além de estudo tedrico,
é solucionar problemas, do inglés puzzles, durante o treino. Os problemas consistem em
tabuleiros organizados com posicoes especificas, na qual, possuem uma tnica sequéncia que
manterd vantagem para alguma das cores, assim, o desafio consiste em encontrar essa solucao
correta. Os problemas podem estar, também, acompanhados de determinados temas que
definem, por exemplo, a que fase de jogo o mesmo trata.

Para avaliar o desempenho e nivel dos jogadores, a Federacao Internacional de Xadrez
FIDE (Fédération Internationale des E’checs) utiliza o método de Rating Elo, desenvolvido
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pelo fisico Arpad Elo em 1978 [19]. Esse método atribui uma pontuagdo numérica a um
jogador para medir sua habilidade em relacdo aos outros. As titulactes sdo definidas através
do rating FIDE de cada jogador, a titulagdo de Grande-Mestre é concedida apds 2500 de
rating.

Notacoes importantes do xadrez que sao usados neste projeto séao a PGN e a FEN.
A notagao PGN (Portable Game Notation) é utilizada para registrar os lances ocorridos
na partida, como na Figura 1, em que estd ilustrado o PGN da abertura italiana. Essa
notacao possui, também, um formato de arquivo digital, no qual pode salvar os lances, o
tempo que cada lance ocorreu e outros informacoes dos jogadores. Além dessa, a notacio
FEN (Forsyth-Edwards Notation) proporciona uma forma de descrever uma posigao estatica
com todas as informacoes necessarias para continuar a partida. Por exemplo, o FEN para
descrever a posicao na Figura 1 é a seguinte:

ribgkinr/pppplppp/2n5/2b1p3/2B1P3/5N2/PPPP1PPP/RNBQIRKL b kq - 5 4

Cada sequéncia de caracteres entre as barras representam uma fileira do tabuleiro, ini-
ciando da fileira de nimero 8. As letras representam qual pega ocupa a casa, mintsculas
para pegas pretas e mailsculas para brancas, e os numeros identificam quantidade de casas
em branco na fileira. Apds isso, a notagao possui, respectivamente, uma letra para identi-
ficar qual jogador move nesse turno, quais roques estao disponiveis, se possui o movimento
en-passant disponivel, quantos movimentos realizados apds a iltima captura ou lance de
peao e, por fim, quantos turnos ambos jogadores concluiram até o momento.

2.2 Algoritmo Minimax com Poda Alfa-Beta

O algoritmo Minimax [20], pertencente as dreas de estudos em teoria da decisao [21] e teoria
dos jogos [22], é amplamente utilizado em jogos baseados em turnos de dois jogadores, como
o xadrez [23], para encontrar o melhor lance possivel para cada um, assumindo que ambos
os jogadores irao escolher o lance 6timo. Nomeia-se dessa forma por possuir o cardter de
minimizar a perda méxima de uma determinada funcao de avaliacao, normalmente, baseada
em heuristicas [24] com valor positivo em relacdo a vantagem do jogador maximizador.
Desta maneira, esse algoritmo consiste em uma busca recursiva de profundidade limitada
na arvore de decisbes, na qual, os nés folhas possuem o valor da funcao de avaliacao. Cada
né percorrido equivale ao turno de um dos jogadores, sendo alternado entre o jogador
maximizador, que ird escolher o caminho na arvore que leva ao maior valor possivel, e o
minimizador, que fard o oposto, como apresentado no Algoritmo 1.

Em sequéncia, analisaremos um exemplo de uma utilizacao do algoritmo com profun-
didade 3. A Figura 2 ilustra a arvore de decisOes que sera utilizada, em que os nés folhas
possuem o valor da funcao de avaliacao do estado do jogo no momento que o né for al-
cancado e os demais serao preenchidos com o valor do melhor caminho a seguir para cada
jogador, que se inicia com o maximizador e é alternado a cada nivel de profundidade.

Realizando a busca recursivamente, cada né é visitado e salvo nele o melhor valor de
seus filhos. O jogador maximizador sempre escolherd o maior valor possivel, enquanto o
minimizador escolhera o oposto. Ao fim, tem-se a arvore preenchida como mostrado na
Figura 3.
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Algoritmo 1: Minimax.

Minimax (profundidade, mazimizador)
if profundidade = 0 then
valor = funcao de avaliacdo

return valor
nd

Ise if mazimizador = True then
melhor_valor = —o0

for filho do nd atual do
valor = Minimax (profundidade - 1, False)

melhor_valor = max(melhor_valor, valor)
end

return melhor_valor
nd

Ise
melhor_valor = +00
for filho do né atual do
valor = Minimax (profundidade - 1, True)
melhor_valor = min(melhor_valor, valor)
end

return melhor_valor
end

o 0

o 0

Max

Min

Max

Figura 2: Arvore de decisdes Minimax inicial. Inspirado na Figura 1 do artigo [25].

Assim, podemos ver que, mesmo existindo um né folha com valor 9 na subéarvore da
direita, o melhor caminho a ser escolhido para o lance atual é o da esquerda (Figura 4),
onde é possivel alcangar o valor final 3, j& que assumimos que o jogador oponente também
ird escolher o caminho 6timo que nao resultara no valor 9, mas no valor 2.

Apesar de eficiente para encontrar o melhor lance, existem variagoes desse algoritmo para
diminuir o tempo de execugao [26]. O mais difundido, atualmente, é a poda alfa-beta [27]
utilizada para remover ramos da arvore sem modificar o resultado final. Ela se baseia no
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Max

Min

Max

Figura 3: Arvore de decisdes Minimax totalmente preenchida. Inspirado na Figura 2 do
artigo [25].

Figura 4: Arvore de decisdes Minimax com o melhor caminho escolhido. Inspirado na
Figura 2 do artigo [25].

principio matemdtico: max{min{5, 7}, min{2,y}} = 5, independentemente do valor de v,
dado que min{2,y} < 2. Sendo assim, o algoritmo utiliza dois novos parametros, o alfa
para armazenar o melhor valor que o jogador maximizador pode obter até o momento e
beta para o melhor valor do minimizador. Quando beta possuir um valor menor ou igual a
alfa, nao é mais necessario analisar os filhos do n6 atual. Da mesma forma, a seguir teremos
o pseudocddigo da poda alfa-beta (Algoritmo 2) e apds isso, um exemplo.

A mesma arvore utilizada anteriormente (Figura 1) serd preenchida, dessa vez, utili-
zando a poda alfa-beta (Figura 5), pode-se notar, em vermelho, ramos nao analisados pelo
algoritmo, pois no primeiro caso, na subdrvore da esquerda, o jogador minimizador ja ha-
via encontrado o valor 3, ou seja, beta possuia o valor 3 quando o jogador maximizador
encontrou o valor 4, assim, alfa recebeu o valor 4, como o beta < alfa, ndo seria mais
necessario analisar os filhos desse n6. Na subdrvore da direita, o mesmo acontece, quando
o minimizador encontra o valor 2 e o maximizador ja possui o valor 3 garantido, podando,
assim, uma parcela ainda maior da arvore.
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Algoritmo 2: Minimax com poda alfa-beta.

Minimax (profundidade, maximizador, alfa, beta)
if profundidade = 0 then

valor = funcao de avaliacdo

return valor

nd

Ise if mazimizador = True then
melhor_valor = —o0

for filho do no atual do

valor = Minimax (profundidade - 1, False, alfa, beta)
melhor_valor = max(melhor_valor, valor)

alfa = max(alfa, melhor_valor)

if beta < alfa then
| break

end

o O

end
return melhor_valor

nd

Ise
melhor_valor = +00

for filho do no atual do

valor = Minimax (profundidade - 1, True, alfa, beta)
melhor_valor = min(melhor_valor, valor)

beta = min(beta, melhor_valor)

if beta < alfa then
| break

end

o O

end

return melhor_valor
end

Por fim, é escolhido o mesmo caminho que anteriormente (Figura 6), entretanto, re-
duzindo a quantidade de anélises realizadas. H& ainda outros estudos para melhoria do
desempenho, como implementagao utilizando paralelismo [28].

2.3 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo é uma das dreas de estudo de aprendizado de maquina [29], baseado
em modelos computacionais, compostos de multiplas camadas de processamento, capazes
de aprender representagoes de dados com diversos niveis de abstracao [30], nomeados de
redes neurais.

Apesar de consistirem de camadas de processamento, existem diversas arquiteturas de re-
des neurais [31], que demonstraram vantagens e desvantagens em contextos diferentes. Com-
ponente importante para o aprendizado profundo sao os algoritmos de retro-propagacao,



10 Pires e Pedrini

Figura 5: Arvore de decisdes alfa-beta totalmente preenchida. Inspirado na Figura 4 do
artigo [25].

Figura 6: Arvore de decisdes alfa-beta com o melhor caminho escolhido. Inspirado na
Figura 4 do artigo [25].

do inglés backpropagation [32], usados para calcular o gradiente da fungao de perda [33] em
relagao aos pesos da rede para cada entrada, ajustando assim esses pesos para aproximar a
saida real da saida esperada, portanto, treinando a rede neural. Assim como algoritmos de
aprendizado de maquina, elas se dividem em aprendizado supervisionado, nao supervisio-
nado e semi supervisionado, entretanto, também se classificam em modelos discriminativos,
capazes de discriminar entre diferentes instancias dos dados, ou generativos, modelos que
geram novas instancias dos dados.

Neste projeto, a Rede de Crengas Profundas e a Rede Neural Siamesa foram utilizadas.
Esta secao possui detalhes dos conceitos tedricos relacionados a cada uma.

2.3.1 Rede de Crencas Profundas

Em aprendizado de maquina, a extracao de caracteristicas [34] desempenha um papel im-
portante, utilizando-se de diversas técnicas para desenvolver sistemas capazes de, automa-
ticamente, aprender quais as caracteristicas dos dados sao relevantes para serem utilizadas
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em outros métodos. Uma das técnicas utiliza autoencoders [35] para a extracao mencionada,
isto sendo, uma rede neural artificial usada para aprender uma codificagao do dado de en-
trada, normalmente, através de aprendizado nado supervisionado. O treinamento consiste
em codificar a entrada, extraindo as principais caracteristicas, e a validacao e refinamento
é feita ao reconstruir o dado a partir da codificacdo gerada, processo chamado de decodi-
ficacao.

Em 2006, é proposta a Rede de Crencas Profundas, do inglés, Deep Belief Network
(DBN) [36], na qual foi verificada a capacidade de aprender a reconstruir probabilistica-
mente os dados de entrada [37] e obteve bons resultados em extrair caracteristicas [38].
A Figura 7 ilustra um exemplo da arquitetura de uma DBN, a qual consiste de diversas
camadas concatenadas de Maquinas de Boltzmann Restritas (RBM) [39]. Uma RBM é cons-
tituida de duas camadas de neurénios, uma delas visivel e a outra oculta, cada neurénio de
uma camada é totalmente conectado a todos os neurdnios de outra, entretanto, nao existe
nenhuma conexao entre neuronios da mesma camada. Sendo assim, o dado de entrada é
codificado através das camadas ocultas da rede, para, no fim, obter-se uma saida menor,
contendo a codificacdo da entrada com as principais caracteristicas. A validagdo e o re-
finamento sdo realizados da mesma forma que um autoencoder, o dado de saida é entao
decodificado para ser o mais préximo possivel do original (Figura 8).

Camada de Saida

RBM 1

Camada de Entrada

Figura 7: Arquitetura de uma Rede de Crengas Profundas. Inspirado na Figura 1 do
artigo [38].

2.3.2 Rede Neural Siamesa

Uma Rede Neural Siamesa (SNN) consiste em uma arquitetura de redes neurais que possuem
duas sub-redes iguais, ou seja, possuem a mesma arquitetura e os pesos compartilhados [40].
Elas sao amplamente utilizadas para analisar similaridade entre duas entradas, como ja
demonstrado, pessoas tem facilidade em aprender rapidamente caracteristicas de um nimero
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Figura 8: Treinamento de uma Rede de Crencas Profundas. Inspirado na Figura 5 do
artigo [38].

pequeno de dados e identifica-las em similares [41], propriedade que métodos de aprendizado
de maquina nao possuem. No entanto, Redes Neurais Siamesas tém por objetivo suprimir
essa deficiéncia ao necessitar de poucos dados [42] para apresentar resultados satisfatérios
através de aprendizado supervisionado.

Essa arquitetura pode-se apresentar de diversas formas, pois as redes de pesos compar-
tilhados, onde possuem a entrada dos dados, nao exigem uma arquitetura definida, apenas
necessita-se de duas redes idénticas, na Figura 9 é apresentado um exemplo de uma estrutura
bésica. Redes Siameses, no geral, além de apresentarem as redes de pesos compartilhados,
apresentam também, camadas para unir ambas redes e calcular a diferenca ou similaridade
dos dados, podendo ser substituido por outros métodos e funcoes para calcular a simila-
ridade baseada em algum critério desejado. Por fim, a saida pode conter dois elementos,
como demonstrado, com um representando o valor verdade e outro falso para similaridade
entre as entradas, entretanto, ¢ comum, também, possuir apenas um elemento com o valor
indicando o grau de similaridade. Como dito, é uma estrutura basica e pode ser alterada
conforme o contexto desejado [43].

3 Material e Métodos

Esta secao se dedica aos métodos e materiais utilizados para o desenvolvimento do projeto,
assim como os resultados obtidos em cada etapa de treinamento. Primeiramente, é apresen-
tado o desenvolvimento da interface grafica, assim como as bibliotecas usadas, para simular
partidas de xadrez com a linguagem de programacao Python e interagir com as ferramen-
tas computacionais capazes de jogarem xadrez desenvolvidas. Essas serao apresentadas em
sequéncia, a primeira consistindo de uma abordagem classica e a segunda utilizando redes
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Figura 9: Arquitetura de uma Rede Neural Siamesa. Inspirado na Figura 3.1 do artigo [42].

neurais, baseadas no artigo [13].

3.1 Interface Grafica

Para simular e controlar um tabuleiro de xadrez na linguagem de programacao Python,
foi utilizada a biblioteca python-chess 1.9.0 [44]. Com isto, podemos realizar qualquer
tarefa que existe em tabuleiro real de xadrez, pode-se gerar um novo tabuleiro, mover as
pecas e validar os movimentos, verificar empate ou cheque-mate. Além de possuir métodos
auxiliares para ler ou gerar notagoes comuns no xadrez, como o PGN, formato de arquivo
para salvar registros de uma partida, e a notagao FEN, utilizada para descrever o estado e
distribuicao das pecas em um tabuleiro.

Em complemento a python-chess, foi utilizada a biblioteca pygame 2.1.2 [45] para desen-
volver uma interface grafica interativa (Figura 10) com a funcionalidade de uma pessoa jogar
xadrez contra as engines desenvolvidas. Essa biblioteca consiste em um conjunto de outros
moédulos em Python com o objetivo de desenvolver ferramentas multimidia, principalmente
jogos digitais, ao adicionar diversas funcionalidades na biblioteca SDL [46], a qual é escrita
na linguagem de programacao C para controle de gréficos, sons e dispositivos de entrada
em diversas plataformas. Sendo assim, é possivel desenvolver ferramentas interativas com
uma boa responsividade grafica, como a utilizada neste projeto.
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.

Figura 10: Interface gréfica interativa desenvolvida com as bibliotecas pygame e python-
chess.

3.2 Abordagem Utilizando Métodos Classicos
3.2.1 Implementagao

Primeiramente, foi desenvolvida uma engine utilizando métodos amplamente estudados e
sem uso de qualquer método de aprendizado de maquina [47]. Foi desenvolvida uma classe
em Python com um método capaz de receber uma instancia de um tabuleiro definido pela
python-chess e procurar o melhor lance. A busca utiliza o algoritmo Minimax com poda alfa-
beta (Algoritmo 2), recebendo como parametro a profundidade da busca e de qual jogador
ird escolher o lance no turno atual, assim, realiza até chegar na profundidade definida, onde
é chamada a funcao de avaliacao baseada em heuristica. Para este projeto, foi adotado o
mesmo padrao que a literatura, ou seja, o jogador maximizador é aquele que controla as
pecas brancas e o minimizador as pretas.

A funcao de avaliag@o utilizada para esta abordagem é definida por uma combinagao
linear do material dos jogadores (quantidade de pecas associadas aos valores das mesmas),
seguranca do rei, mobilidade das pecas e controle do centro.

f(t)=200R—7r)+9(D—d)+5(T—t)+3(B-b+C —c)+ (P —p) 1)
+0.01(M —m) + 0.05(CC — cc) + 0.25(RC — rc) + 0.15(RL — rl)

em que (as letras maiisculas sd@o em relagao as pecas brancas e as mintsculas as pretas):

R: Rei em cheque-mate.

DTBCP: Quantidade de damas, torres, bispos, cavalos e pedes no tabuleiro.

M: Quantidade de movimentos disponiveis.

CC': Quantidade de casas centrais atacadas.

RC': Roque curto.
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RL: Roque longo.
Um exemplo de avaliagdo da fungdo baseada em heuristicas, dado um tabuleiro ¢ é
ilustrado na Figura 11, com f(t) = 6.1.

Figura 11: Estado de um tabuleiro de xadrez usado para o exemplo da funcao de avaliacao.

Entao, foi implementado o Algoritmo 3 com o intuito de aplicar a busca Minimax com
poda alfa-beta aplicados ao xadrez e utilizando a fun¢do de avaliacao proposta baseada em
heuristicas.

3.3 Abordagem Utilizando Redes Neurais
3.3.1 Objetivo Principal do Método

Este método foi baseado na abordagem proposta no artigo [13], no qual observa que os
principais avancos e melhorias na qualidade de jogo estao relacionados a refinamentos da
funcdo de avaliacdo. Assim, ainda sera usado o algoritmo Minimax com poda alfa-beta,
entretanto, a funcao de avaliagao sera desenvolvida através de redes neurais, estas sendo
treinadas a comparar duas posicoes e predizer qual delas tem maior chance de encaminhar
para um resultado final vitorioso. Para isso, foi utilizada uma Rede de Crencas Profundas
para extrair caracteristicas de uma posicao e uma variagao de Rede Siamesa que, ao invés
de predizer similaridade, como normalmente utilizada, foi treinada para predizer qual das
duas entradas tem maior chance de vitoria.

3.3.2 Colegao de Dados

Para o treinamento de ambas as redes, é necessario um grande niimero de posicoes de um
tabuleiro de xadrez, com o réotulo de se a posicao faz parte de um jogo ganho ou perdido em
relagdo a um dos jogadores, no caso, o jogador de pecas brancas. A ideia inicial foi utilizar
as partidas realizadas na plataforma chess.com, por ser a maior plataforma de jogos online
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Algoritmo 3: Minimax com poda alfa-beta.

Minimax (profundidade, mazimizador, alfa, beta, tabuleiro)
if profundidade = 0 then
valor = f(tabuleiro)

return valor
nd

Ise if mazimizador = True then
melhor_valor = —o0

for tabuleiro filho do tabuleiro atual do
valor = Minimax (profundidade - 1, False, alfa, beta, tabuleiro)

melhor_valor = max(melhor_valor, valor)
alfa = max(alfa, melhor_valor)

if beta < alfa then
| break

end

[CA¢)

end

return melhor_valor e lance que levou ao tabuleiro filho de melhor valor
end

else

melhor_valor = 400

for tabuleiro filho do tabuleiro atual do

valor = Minimax (profundidade - 1, True, alfa, beta, tabuleiro)
melhor_valor = min(melhor_valor, valor)

beta = min(beta, melhor_valor)

if beta < alfa then
| break

end

end

return melhor_valor e lance que levou ao tabuleiro filho de melhor valor
end

de xadrez, mas foram encontradas algumas dificuldades em acessar uma grande quantidade
de jogos. As partidas sao apenas acessaveis através de uma API REST, a qual é ideal
para acessar algumas partidas de um determinado jogador, contudo, para acessar o nimero
necessario de partidas desejadas, divididas entre diversos jogadores, a API do chess.com
nao se demonstrou pratica e eficiente.

Outra grande plataforma de xadrez online, o Lichess, também possui uma base de
dados [48] aberta, entretanto, nesta estao disponiveis todos os jogos realizados na plataforma
para download direto, divididos em periodos de um més desde 2013. Atualmente, possui
cerca de 3,8 bilhoes de partidas acessaveis por arquivos compactados no formato PGN.
Devido a essa praticidade, esta foi a opcao selecionada para coletar os jogos de xadrez, em
especial, os realizados em janeiro deste ano, 2022, no qual possui 102 milhoes 110 mil e 423
partidas.
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Além dos jogos realizados por pessoas coletados do Lichess, também foi usada a base
de dados do grupo Computer Chess Rating Lists (CCRL) [49]. Grupo este, que consiste em
realizar partidas entre as diversas engines disponiveis para uso publico e classificd-las por
ordem de vitérias. As partidas realizadas estao disponiveis para download e, atualmente,
possui 1 milhao 492 mil e 283 jogos. Esta opcao foi considerada para efeitos comparativos
entre o treinamento do método realizado em partidas entre pessoas e entre engines, pois
esta ultima espera-se que tenha menos erros cometidos e nao tenha abandonos, podendo,
assim, ter mais posicoes de cheque-mate.

Em seguida, partidas foram filtradas dos dados obtidos que poderiam apresentar resul-
tados melhores para o treinamento. De ambas bases de dados, foram removidas partidas
que terminaram empatadas ou terminaram porque o tempo de alguns dos jogadores se en-
cerrou. Removeu-se também jogos em que a média de rating dos jogadores fosse menor que
2400 e partidas do formato bullet (1 minuto para cada jogador). No final, resultaram 1
milhao 160 mil e 552 partidas da plataforma Lichess e 607 mil e 825 do grupo CCRL.

Por fim, para utilizacdo nos treinamentos das redes neurais, foi utilizado apenas um
pequeno nimero de posigoes de cada partida e nao a partida inteira. De preferéncia, posigcoes
que nao fossem seguidas de uma captura, pois poderia resultar em uma partida falsamente
desequilibrada, pois num instante um jogador tem uma vantagem de pecas e existe uma
grande probabilidade de ser recuperada logo em seguida numa troca de pecas. Assim, a
vantagem material naquele instante nao representa verdadeiramente uma vantagem ao longo
do jogo e, como descrito no artigo [13], apresenta prejuizos ao treinamento. Além disso,
também nao foram selecionadas posicoes que estao logo no inicio do jogo, por se repetirem
sem um resultado claro associado a ela. Por exemplo, a abertura italiana aparecera diversas
vezes na base de dados e cerca de metade delas estara rotulada como vitdria e a outra metade
como derrota. Como a abertura depende, principalmente, do estilo pessoal do jogador e
possui baixa influéncia no resultado final, sua inclus@o apresenta prejuizos a analise aqui
pretendida.

Selecionando 3 posicoes de cada partida do Lichess e 5 de cada partida do grupo CCRL,
foram obtidas 3 milhoes 481 mil 656 posi¢oes da primeira plataforma e 3 milhoes 39 mil 126
posigoes da segunda (Tabela 1).

Tabela 1: Dados coletados.

Fonte Partidas Obtidas Partidas Filtradas Posicoes Extraidas

Lichess 102.110.423 1.160.552 3.481.656
CCRL 1.429.283 607.825 3.039.125

3.3.3 Vetorizagao de uma Posicao de Xadrez

Antes da implementagdo das redes neurais, faz-se necessario estabelecer um método para
vetorizar cada posicao obtida para ser possivel usé-las como entradas das redes. Existem
alguns métodos para vetorizar um determinado estado do jogo de xadrez [50]. Como a
arquitetura das redes neurais escolhidas para implementagao foi a mesma utilizada para
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o desenvolvimento da engine nomeada DeepChess no artigo [13], escolheu-se também o
método descrito no mesmo artigo para vetorizar uma posicao, este sendo uma representacao
do tabuleiro e seu estado em uma sequéncia de digitos binarios, amplamente conhecida como
bitboard.

Esta representacao consiste em descrever o estado atual do jogo, semelhante a notacao
FEN, entretanto, utilizando matrizes binarias para cada conjunto composto de peca e cor.
Desta forma, cada pega sera associada a uma matriz binaria 8 X8, na qual cada bit representa
uma casa do tabuleiro e possui valor 1, caso esteja ocupado pela peca e valor 0, caso esteja
vazio. Considerando que existem 6 pecgas para cada cor, assim, a representacao bitboard
consiste em uma matriz binaria de 8x8x 12, acrescidos de outros 5 bits, 4 para manter o
registro se o roque curto ou longo de cada cor estd disponivel e outro para retratar qual
jogador realizard o lance no turno. Assim, todas as posices obtidas foram vetorizadas em
um vetor NumPy [51] composto de 773 bits para a representagao bitboard e mais um para
rotular se a posi¢ao faz parte de um jogo em que a cor branca venceu ou perdeu, totalizando,
por fim, um vetor bindrio de tamanho 774.

3.3.4 Implementacao da Rede de Crencgas Profundas

Para a implementacao das redes neurais deste projeto, foi utilizada a biblioteca PyTorch [52],
além do artigo [53], no qual foi desenvolvida sua prépria versao da engine DeepChess utili-
zando o framework TensorFlow [54] e, assim, auxiliou nas decises de hiperparametros.

A primeira parte da arquitetura da engine, a Rede de Crencas Profundas (DBN), foi
implementada e realizado um pré-treinamento separadamente. Seguindo o conceito da ar-
quitetura descrita na Subsecao 2.3.1, foi implementada uma DBN de 5 camadas (Figura 12)
consistindo de uma camada de entrada para um tensor de tamanho 773 (representacao bit-
board), 3 camadas ocultas de tamanhos 600, 400 e 200, por fim, a camada de saida de
tamanho 100. Assim, obteve-se como entrada o estado do jogo, em um determinado ins-
tante, no formato bitboard, o que ird reduzir a dimensionalidade de 773 elementos para
100, descrevendo, assim, a mesma posicao, entretanto, com uma codificacao de apenas 100
elementos. Desta forma, a Rede de Crencas Profundas estd sendo utilizada para extrair as
principais caracteristicas de uma dada posicao de um jogo de xadrez.

Os melhores resultados obtidos foram utilizando a fungao de ativacao Unidade Linear
Retificada (ReLU) entre as camadas intermedidrias, a fungao Sigmoid para normalizacao
da saida e, principalmente, normalizagdo em batch [55] entre as ativagoes das camadas
intermedidrias.

3.3.5 Treinamento da Rede de Crencgas Profundas

Esta primeira etapa de treinamento consiste num treinamento nao supervisionado apenas
com o modelo da DBN, antes de utilizd-la no modelo de Rede Siamesa. Como consiste
em um pré treinamento nao supervisionado, para aprender a extrair caracteristicas a partir
de um determinado bitboard, neste momento apenas foram utilizados os dados obtidos da
plataforma Lichess, por conter maior niimero de dados com grande variabilidade entre eles,
ja que foram extraidos menos posicoes de mais partidas.
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Figura 12: Arquitetura da Rede de Crengas Profundas da DeepChess. Inspirado na Figura 1
do artigo [13].

Os dados foram divididos entre 98% de treinamento e 2% de teste, sendo assim, obteve-
se 3 milhoes 412 mil e 22 dados de treinamento e 69 mil e 634 de teste. Para a funcao de
erro, foi escolhida a funcao de Erro Quadrado Médio e a taxa de aprendizado 0,005, sendo
esta multiplicada por 0,98 a cada época. Por fim, o treinamento foi executado durante 200
épocas, com 64 batches, em GPU, a placa de video sendo uma do modelo RTX 3070.

O treinamento consistiu em, primeiramente, codificar as posi¢oes de xadrez recebidas
em um tensor de tamanho 100 e, apds isso, realizar o caminho inverso para reconstruir a
representacao bitboard a partir da codificacao. O célculo do erro é realizado entre a posicao
original e a reconstruida. Na Figura 13, pode-se notar o decaimento da fungao de célculo do
erro durante o treinamento. Ao fim das 200 épocas, predigoes foram realizadas sobre as 69
mil e 634 posicoes de teste, as quais 65,15% reconstruiram todos os 773 bits corretamente
e a média de bits incorretos entre o dado original e o reconstruido foi de 1,69.

3.3.6 Implementacao da Rede Neural Siamesa

Esta segunda parte da implementacao contém a arquitetura completa da engine Deepchess.
A Rede de Crencas Profundas, treinada anteriormente, constituiu parte da arquitetura da
Rede Neural Siamesa desenvolvida, a saida codificada da mesma foi totalmente conectada a
uma nova etapa de treinamento. Como descrito na Subsecao 2.3.2, a nova etapa mencionada,
normalmente, tem como objetivo calcular a similaridade entre ambas as entradas, contudo,
nesse modelo para aprender a jogar xadrez, essa etapa foi modificada para predizer qual
das duas entradas tem maior probabilidade de encaminhar para uma vitoéria.

A arquitetura dessa nova inclusdo ao modelo consiste em 4 novas camadas e seus ta-
manhos sdo, respectivamente, 400, 200, 100 e 2 (Figura 14). A primeira camada recebe
as saidas de ambas as DBNs, que possuem pesos compartilhados, e junto das proximas
camadas, calcula qual delas possui a maior probabilidade de vencer a partida. Por fim, a
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Figura 13: Progresso do erro quadratico médio a cada época do treinamento da DBN.

iltima camada resulta em um tensor de tamanho 2, com o primeiro elemento contendo a
probabilidade de vitéria da primeira posicao e o segundo elemento com a probabilidade da
segunda posigao.

Demais parametros se mantiveram da implementacao da Rede de Crencas Profundas,
mantendo-se a normalizacdo em batches entre as camadas, pois se mostrou essencial na
primeira etapa do treinamento, a fungao de ativagao de camadas intermedidrias segue sendo
a ReLlU e a funcao de normalizacao ao fim, a Sigmoid.

3.3.7 Treinamento da Rede Neural Siamesa

Esta segunda etapa de treinamento € a principal, pois nesse momento, os pesos de toda ar-
quitetura foram modificados, inclusive da rede pré-treinada, entretanto, mantém-se os pesos
compartilhados. O treinamento consiste em ser supervisionado, ou seja, foram utilizados os
rétulos de vitéria ou derrota para calcular o erro da predicao. Para teste, foram separados
100 mil jogos dos dados, sendo 50 mil de jogos ganhos e 50 mil de jogos perdidos, contudo,
os dados de treinamento nao foram totalmente utilizados a cada época.

Os dados de entrada para o treinamento consistem em uma dupla de uma posi¢do de
uma partida ganha e uma posicao de uma partida perdida, na qual a ordem é relevante, ou
seja, dadas duas posicoes A e B, a dupla (A, B) se difere da (B, A). Desse modo, ambas
as bases de dados coletadas possuem a quantidade de duplas possiveis na ordem de 102,
dado que os jogos obtidos da plataforma Lichess possuem 1.847.382 vitorias e 1.634.274
derrotas e os jogos do grupo CCRL possuem 1.820.982 vitérias e 1.218.143 derrotas. Por
esse conjunto de possibilidades possuir um tamanho grande, é selecionado apenas 1 milhao
de duplas a cada época.
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Figura 14: Arquitetura da Rede Neural Siamesa da DeepChess. Inspirado na Figura 1 do
artigo [13].

Ademais, o treinamento seguiu um método semelhante ao anterior, utilizando 64 batches
durante 200 épocas e na mesma GPU, modificando a taxa de aprendizado para iniciar em
0,01 e ser multiplicada por 0,99 a cada época e também foi trocada a fungao do calculo de
erro para Entropia Cruzada Binaria.

Primeiramente, foi realizado o treinamento com os dados obtidos do Lichess. Na Fi-
gura 15, pode-se observar que, apesar da curva serrilhada ser esperada, ja que cada época
possui um conjunto de dados novos, o valor do erro se manteve alto, iniciando préximo a
0,5 e estabilizando em torno de 0,2. Ao realizar as predigoes sobre o conjunto de teste,
obteve-se uma acurdcia de 79,2%.

Esperando que o erro alto e a acuracia relativamente baixa sejam devido ao fato de
a base de dados obtida ser composta por jogos online de pessoas, que podem ter erros e
uma variabilidade grande, principalmente em formatos que possuem pouco tempo para cada
jogador, foi realizado um novo treinamento na base de dados do grupo CCRL, composto
apenas por jogos de engines. Foram mantidos os mesmos parametros e, na Figura 16, pode-
se notar que o erro realmente diminuiu, iniciando préximo a 0,3 e estabilizando préoximo
0,1. Ao realizar as predigoes no conjunto de teste, a acurdcia aumentou para 92.8%.

3.3.8 Modificagao do Algoritmo Minimax com Poda Alfa-Beta

Para esse método de comparacao de posicoes ser utilizado como funcao de avaliagao do
algoritmo Minimax com poda alfa-beta, o algoritmo precisa ser alterado. Como descrito
na Secao 2.1, a funcdo de avaliagao baseada em heuristicas, normalmente, avalia apenas
o estado atual do tabuleiro, entretanto, o método desenvolvido necessita de duas posigoes
para serem comparadas e, por fim, predizer qual é melhor. Para isso, optou-se por também
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Figura 15: Progresso da Entropia Cruzada Binaria a cada época do treinamento da Rede
Neural Siamesa.
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Figura 16: Progresso da Entropia Cruzada Binaria a cada época do treinamento da Rede
Neural Siamesa.

passar como parametro a posicao pai, posicao do tabuleiro antes do lance ser realizado,
assim, no no folha a fun¢do de avaliagdo realizard a comparacao entre a posicao pai e a
posicao filha e retornara a probabilidade da posicao filha ser melhor. Por fim, a posicao que
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possuir o melhor valor em relagdo ao pai serd a escolhida para ser jogada (Algoritmo 4).

Algoritmo 4: Minimax com poda alfa-beta comparando posigoes no né folha.

Minimax (profundidade, maximizador, alfa, beta, posicao_filha, posicdo_pai)
if profundidade = 0 then

valor = compara_posi¢oes(posicao_filha, posi¢ao_pai)

return valor

nd
Ise if mazimizador = True then
melhor_valor = —o0
for posicao_filha da posicao atual do
valor = Minimax (profundidade - 1, False, alfa, beta, posicao_filha, posi¢do)
melhor_valor = max(melhor_valor, valor)
alfa = max(alfa, melhor_valor)

if beta < alfa then
| break

end

[CA¢)

end

return melhor_valor e lance que levou a posicdo filha de melhor valor
end

else

melhor_valor = 400

for posicao_filha da posicdo atual do

valor = Minimax (profundidade - 1, True, alfa, beta, posicao_filha, posicao)
melhor_valor = min(melhor_valor, valor)

beta = min(beta, melhor_valor)

if beta < alfa then
| break

end

end

return melhor_valor e lance que levou a posicdo filha de melhor valor
end

4 Resultados

Através da interface grafica, foi possivel verificar um avanco da qualidade do jogo durante
o refinamento da funcao de avaliacao até a demonstrada tanto na baseada em heuristicas
quanto na melhoria do treinamento das redes neurais, entretanto, para uma anélise quali-
tativa e quantitativa profunda do desempenho de uma engine de xadrez, seria necessario
realizar diversas partidas contra adversarios de diversas classificacbes de rating para, por
fim, estimar o rating da engine desenvolvida. Dado ao nivel de complexidade desse método
de avaliacao, para este projeto, o método escolhido para andlise dos resultados se baseia em
problemas de xadrez que a ferramenta foi capaz de solucionar.
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Os problemas utilizados estdao disponiveis na base de dados da plataforma de jogos
online Lichess [56]. Contendo mais de trés milhdes de problemas propostos, foram filtrados
cinco mil deles, dividindo entre nove temas que consideram as trés fases do jogo (abertura,
meio-jogo e final), cheque-mate e quantidade de lances necessérios para a solucdo, sendo,
médio para cinco lances, abaixo desse valor é curto e acima longo. Além disso, realizou-se
também, uma divisao em 5 intervalos de rating, com cada uma contendo mil problemas, os
intervalos sao: [0,1200], (1200,1800], (1800, 2200], (2200, 2500], (2500, co).

A Tabela 2 contém o total de problemas divididos entre os noves temas e a Figura 17
apresenta a proporc¢ao de problemas resolvidos tanto no total quanto em cada intervalo de
rating para a abordagem classica.

Tabela 2: Tabela de resultados totais da abordagem Minimax cléssica.

Temas Problemas Solucionados
Abertura curta (A.cur) 522 246
Abertura média (A.med) 531 182
Meio-jogo curto (M.cur) 640 299
Meio-jogo médio (M.med) 649 199
Meio-jogo longo (M.lon) 617 134
Final curto (F.cur) 592 268
Final médio (F.med) 566 135
Final longo (F.lon) 551 65
Cheque-mate (Mate) 332 213
Total 5000 1741

Utilizando os mesmos problemas coletados do Lichess para avaliar o desempenho dos
modelos desenvolvidos. Na Tabela 3, pode-se observar todos os problemas resolvidos através
do treinamento realizado nos dados obtidos do Lichess e, na Figura 18, a proporcao de
solugdo para cada tema dividido por rating. Na Tabela 4 e Figura 19, temos os mesmos
resultados para o treinamento dos dados do CCRL.

Na Figura 20, pode-se observar a quantidade de problemas resolvidos em trés profundi-
dades diferentes. Todas melhoram ao aprofundarem suas buscas, entretanto, a abordagem
classica mantém elevada vantagem. Assim é vélido dizer que uma funcao de avaliagdo base-
ada em heuristicas simples, a partir de conhecimentos béasicos de conceitos gerais do xadrez,
sendo eles, vantagem material, maior mobilidade das pegas, controle das casas centrais e
protecao do rei, ja foram suficientes para alcancar bons resultados e esses conhecimentos
aparentemente simples nao sao facilmente aprendidos pela méaquina. Contudo, é possivel
realizar observacgoes interessantes a partir desses resultados.

Durante o treinamento, o modelo treinado com a base de dados do Lichess pareceu
apresentar resultados inferiores ao modelo treinado com dados do CCRL, entretanto, esse
modelo somente se destacou utilizando profundidade 1, enquanto que, em outros, o modelo
do Lichess superou e, inclusive nos jogos um contra o outro, obteve uma vitéria (Figura 21b).
A maior acurdcia nos treinamentos, provavelmente, estd relacionada ao fato dos jogos do
grupo CCRL possuirem muitas partidas das mesmas engines e por serem programadas,
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Figura 17: Problemas solucionados utilizando a abordagem classica.

tenderem a jogar com o mesmo estilo e repetir muitas posicoes. Dessa forma, a predicao
durante o treinamento possui melhores resultados, entretanto, mesmo com menor acuracia,
o modelo treinado com Lichess aproveitou da maior variabilidade para apresentar resultados
melhores em problemas diversificados em temas e niveis de dificuldade.

As principais dificuldades dos modelos de aprendizado de maquina em relacao a abor-
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Tabela 3: Tabela de resultados totais do modelo treinado com dados do Lichess.

Temas Problemas Solucionados
Abertura curta (A.cur) 522 143
Abertura média (A.med) 531 101
Meio-jogo curto (M.cur) 640 179
Meio-jogo médio (M.med) 649 98
Meio-jogo longo (M.lon) 617 63
Final curto (F.cur) 592 192
Final médio (F.med) 566 109
Final longo (F.lon) 551 69
Cheque-mate (Mate) 332 141
Total 5000 1095

Tabela 4: Tabela de resultados totais do modelo treinado com dados do grupo CCRL.

Temas Problemas Solucionados
Abertura curta (A.cur) 522 108
Abertura média (A.med) 531 71
Meio-jogo curto (M.cur) 640 164
Meio-jogo médio (M.med) 649 103
Meio-jogo longo (M.lon) 617 59
Final curto (F.cur) 592 198
Final médio (F.med) 566 98
Final longo (F.lon) 551 61
Cheque-mate (Mate) 332 108
Total 5000 970

dagem classica foram a abertura, em especial, o CCRL, e cheque-mate. Enquanto o modelo
classico obteve um equilibrio entre abertura, meio-jogo e final, os outros se destacaram em
meio-jogo e final, especialmente final, sendo o modelo treinado com o Lichess que mais
resolveu problemas com tema de finais longos, no geral, e o modelo treinado com CCRL
se destacou em finais de rating elevado. Assim, pode-se perceber os contextos nos quais os
modelos de aprendizado de maquina se inserem melhor e como a base de dados afetou os
resultados finais.

A Figura 21 apresenta os resultados finais do jogos entre os modelos desenvolvidos
indicando os jogadores e qual cor venceu a partida, os dois empates obtidos (Figura 21a
e Figura 21d) foram por repeticdo. Apesar de estarem numa posi¢ao vantajosa, o modelo
treinado com dados CCRL no primeiro caso e o modelo classico no segundo, nao conseguem
aplicar o cheque-mate. Cada modelo realizou 4 jogos, considerando 1 ponto para vitéria, 0,5
para empate e 0 para derrota, o saldo final foi o seguinte: modelo classico com 3,5 pontos,
modelo treinado com a plataforma Lichess 2 pontos e modelo treinado com dados do grupo
CCRL 0,5 ponto.
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Figura 18: Problemas solucionados utilizando o modelo treinado com dados do Lichess.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Conclui-se que métodos de aprendizado de méquina no xadrez possuem diversas dificul-
dades. Estudos que apresentam resultados superiores sao recentes, entretanto, é possivel
observar cendrios que possuem vantagens, por exemplo, em final de jogo em que os conceitos
basicos da maioria das heuristicas, por vezes, se perdem, métodos com redes neurais podem
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Figura 19: Problemas solucionados utilizando o modelo treinado com dados do grupo CCRL.

ajudar. Assim, pode-se compor ambos os métodos para maior vantagem, por exemplo, uti-
lizar modelos baseados em aprendizado de maquina apenas em finais de jogo e em aberturas
utilizar outros métodos, ja que esse se mostrou ineficaz.

Além de notar que a qualidade dos jogos em bancos de dados diferentes influenciou o
resultado final, sendo assim, poderia ser melhorado refinando os filtros de partidas utilizado e
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Figura 20: Desempenho das engines em cada profundidade.

investigando em mais dados, ou entao, excluido o uso de base de dados e utilizar aprendizado
por reforco, assim, a qualidade nao se limitaria a qualidade dos jogos coletados para o
treinamento.

Com este projeto, foi possivel introduzir conceitos de aprendizado de maquina no xadrez,

entender suas vantagens e desvantagens, para assim, outros trabalhos conseguirem partir
de uma base concreta que auxilie a avancar os estudos.
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