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Resumo

Neste trabalho. foiain estudadas técnicas modernas de Inteligência Artificial para jogos de
tabuleiro de 2 jogadores. não-triviais. de soma-zero, populares e que possuam requisitos de
habilidade, bem como o histói'ico da área e como os algoritmos utilizados são aplicados à
área de jogos e que problemas eles resolvem. Pal-a tanto. o trabalho é dividido em uma
abordagem orientada ao problema solucionado: Aberturas. onde são descritas técnicas que
se fazem presentes nos primeiros momentos de um jogo; Meio de jogo, onde são mostradas
técnicas que realmente simulam a inteligência do jogo. onde é discutido o paralelo da busca
e do conhecimento, c são mostrados algoritmos de busca seqüenciais e paralelos; Fim de
jogo. onde são descritas técnicas utilizadas para vencer na etapa final de um jogo de
tabuleiro convergente; e Aprendizado, onde são discutidas questões relativas ao
aprendizado do controle de busca, das funções de avaliação (supervisionado, comparativo e
por retbrço). de padrões, de planelamento e dc modelagem de oponente.



Abstract

In this work, were studied modem techniques of ArtiGlcial Intelligence for board games that
are two-player. non-trivial, zero-sum, popular and require ability, as well as the historia of
thc área and how the algorithms are applied to the game área and which problems they
solve. For that. the work is divided into a problem-oliented approach: Openings. where the
techniques presentes in the tirst moments of a game are described; Middlegame, where
techniques which actually simulate the intelligence of the game are described. the search
versus knowledge frade-off is discussed, and sequential and parallel algorithms are shown;
Endgame. where techniques used to win at the final phase of' convergent games are
described= and Leaming, where are discussed aspects related to the leaming of search
contrai. of evaluation ftlnctions (supervised. comparison and reinforcement), of pattcms. of'
planning and opponent modelling
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Capítulo l

Introdução

Os jogos de computador exercem uln grande f'ascínio pelas suas possibilidades de
entretenimento que podem ser simples (como testes de habilidade manual) ou até bastante
complexas (como grandes desafios intelectuais). Eles diferem de outros softwarcs peia sua
subjetividade. ou seja. não são precisos, pois seu objetivo é divertir (essa diversão pode vir
associada a outros objetivos como educar, treinar e selecionar). Mesmo os que são baseados
cm jogos reais totalmente detemlinísticos são subjetivos uma vez que a interface e o nível
de características de jogo são itens que se baseiam em mera concepção do criador c são
4ustados de fomla a satisfazer o jogador.

Este capítulo inicia com uma discussão sobre a taxonomia de jogos de computador.
Enl seguida. é descrita a relação entre os jogos de computador e as pesquisas realizadas em
Inteligência Artificial. Nas seções seguintes, são discutidos assuntos relativos aos jogos de
tabuleiro, foco desta dissertação, tais como propriedades, espaço de estados. árvore de jogo
e resolução. que servirão de referência para os capítulos que se seguem. Por flm. é
apresentada uma descrição de como esta dissertação foi dividida.

1.1 Taxonomia de jogos de computador

.logos podem ser classificados segundo muitos critérios diferentes. As categorias
utilizadas comercialmente são bastante heterogéneas. Existem diversos atributos que
isoladamente classificam os jogos. De acordo com a quantidade de jogadores. existe uma
divisão entre l jogador: 2 jogadores e mais do que 2 jogadores. Jogos com mais de 2
jogadores envolvem negociação ou cooperação. De acordo com o fatos sorte. os jogos
podem valsar de um jogo sem nenhum tator sorte (Damas, Xadrez. etc) até um jogo
completamente determinado pela sorte (Caça-níqueis, Bingo, etc). Outras questões podem
ser levantadas para classificar os jogos tais como: Quão proftJnda é a estratégia? Qual a
dificuldade de aprendizado das regras'> O jogo é relativamente abstrato ou tenta simular
algum aspecto de realidade? Os jogadores são eliminados com o passar do jogo'>

Apesar de tudo isso, não existe uma classificação única e universal dos jogos. Ainda
assim. abaixo estão listadas 2 sugestões de classificação segundo o género.

Esta primeira classificação t'oi criada pelo autor desta dissertação através da
compilação de diversas categorizações encontradas comercialmente em sitas de grandes
publlcadores membros da ESAl32l:

Jção/t//-ca(/e: O usuário controla um personagem (humano. animal, objeto) que
se movimenta, ektua ações e interage com o ambiente. Aqui estão incluídos os
FPS (''First Person Shooter''), jogos dc tiro em primeira pessoa (Ex: Hall:lifê).



Ca//í/: Como o próprio nome diz. qualquer jogo que possa serjogado utilizando
baralhos (Ex: Truco).
C.assino: Jogos de azar onde os usuários perdem estatisticamente um pequeno
percentual de tudo que apostam (Ex: Bingo)
Col-/-/í/a: O usuário controla um veículo e enfrenta outros usuários ou NPCs
(personagens não controlados pelo usuário) em um detemlinado trajeto
oUetivando chegar na t\ente dos demais.
E'dlrcaf/vo: usando a diversão como facilitados, esse tipo de jogo desenvolve
habilidades no seu usuário tais como raciocínio lógico ou memória visual (Ex:
Coelho sabido)
Espoí-/e: Jogos que são baseados em esporões do mundo real (Ex: FOFA soccer).
Esí/a/ég/íz: O usuário controla múltiplos personagens em múltiplas localidades e
precisa conceber operações em planos de conjunto (Ex: Waicraft).
Pzfzz/c: Jogo onde não há adversários. O objetivo é solucionar um detemlinado
problema (Ex: Resta l ).
S//71tr/ado/-: Jogos que abstraem os caracteres de uma atividade real específica e
os reproduzem em um mundo virtual (Ex: Flight Simulador).
7bbzr/eí/o: Jogos baseados nos jogos reais jogados em tabuleiros. onde cada
participante joga somente na sua vez e costuma ser representado por marcas ou
peças (Ex: Xadrez).
7)-/vfíz/Qi{/z: Jogos de perguntas e respostas (Ex: Show do Milhão)

Cada uma dessas categorias oferece um desafio dif'erente para o usuárto e para o
criador. Comercialmente. estes jogos também são classificados segundo o público alvo
(infantil. família, casual e ''heavy usar'') ou segundo a plataforma em que executam (PC.
Macintosh. videogame, PDA. celular. DVD e fliperama).

A segunda classificação de jogos desta dissertação é proposta por Anderson/Moore
e Biian Sutton-Smith [78j. A idéia aqui é classificar os jogos segundo o nível de
desallo/habilidade rcquelido (cálculos abstratos. sorte, coordenação. velocidade, blefe.
verbalização. anagramatização. etc). Neste caso, os jogos podem ser classificados cm:

Jogos de Habilidade: cujo resultado é detenninado principalmente por
habilidades físicas e mentais, em vez de sorte.

Jogos de Sorte: cujo resultado é fortemente influenciado por algum dispositivo
aleatório(dados. roletas, etc).

Jogos de Estratégia: cujo resultado é influenciado por interação entre o ambiente
e osjogadores.

Jogos de estados: con'espondei-n a uma combinação das três categorias
anteriores.

A primeira classificação tenta ser mais específica. enquanto a segunda é mais
abrangente. Nenhuma das duas fomaas de categorizar está livre do problema de um jogo
poder estar em mais dc uma categoria. Devido à subjetividade dos jogos. é possível
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acreditar que, para qualquer classificação cilada. sempre poderá ser criado um novo jogo
que esteja em mais de uma categoria.

1.2 - Jogos e Inteligência Artificial

A área de jogos e a área de Inteligência Artiniciai(IA) têm uma longa tradição de
contribuição entre elas mútua. Os jogos proporcionam pala a IA uma grande variedade de
problemas a serem solucionados, são processados em um domínio restrito c seus resultados
são geralmente fáceis de avaliar [56]. Jogos podem conter um mundo tota]mente dinâmico.
mas a grande dif'erença do desafio de IA dos mesmos é que eles precisam scr executados
em tempo real (no caso de jogos de ação. por exemplo) ou, no pior caso. responder
rapidamente (no caso dos jogos de tabuleiro). A IA. por sua vez. proporciona para os jogos
recursos técnicos para construção de interessantes atributos, tais como agentes mais
realistas para interagi! com usuários humanos e imprevisibilidade de comportamento. A IA
também acaba por contribuir com a comunidade de jogadores de jogos de tabuleiro, uma
vez que descobertas realizadas em estudos podem passar a fazer parte da literatura do jogo.
Um exemplo da contribuição dos jogos para a IA é o prometo ''Robocup". um campeonato
mundial de futebol de robes. Um exemplo da contribuição da IA para os jogos é o jogo
FOFA Soccer" da Eletlonic Ans.

Nesta dissertação, os esforços foram concentrados no estudo de IA para jogos de
tabuleiro. A escolha desse estudo deve-se ao fato desses jogos serem uma f'orça pura e
abstrata de competição que requer inteligência. sendo também de f'ácil representação em
ternos de ação e estados. Os jogos dessa natureza também são tópicos desse tipo de estudo
desde os primórdios da IA há décadas atrás. Uma das possíveis razões de tanto estudo é que
um computador vencendo um humano em um jogo dessa natureza seria supostamente a
pl'ova de uma máquina executando uma tarefa que requer inteligência. E o caso, por
exemplo, dos programas que jogam Xadrez que evoluíram tanto com o passar dos anos que
uma máquina (IBM "Deep Blue'') foi capaz de denotar um campeão mundial humano. O
desempenho do ''Deep Blue" é nomlalmente creditado ao seu poderoso hardware. que
também é impressionante, mas a chave para o sucesso do mesmo é a combinação da
velocidade do hardware com sofisticados algoritmos para busca em árvore, avaliação de
posição e geração de movimentos [41]. Outro campeão mundial, neste caso no jogo de
Damas, é o ''Chinook'' (produzido peia Universidade de Alberga). M.esmo o nível fácil da
versão simplificada deste programa já oferece um grande desafio para um bom jogador

Existem 3 diíêrentes ft)rmatos para um programa que implementa jogos de
tabuleiro. O primeiro é o de representação tabular. onde a infoi'mação do jogo é
previamente produzida e fica amaazenada em um banco de dados. O segundo é o de
representação algorítmica compacta. onde não há informação além das regras do jogo e a
busca determina a decisão dc onde jogar. O terceiro é a representação por conselho baseado
no conhecimento (similar ao modelo cognitivo humano de jogo) e é excelente para detalhar
o porquê de uma detenllinada jogada. mas costuma ser o mais fraco [53]. A maioria dos
programas campeões mundiais costuma utilizar os 3 formatos acima. Os resultados
deconcntes dc cada um desses fonnatos será melhor esclarecido no decorrer desta
dissertação.

[82]
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O estudo de jogos de tabuleiro foi também motivado, entre outros favores, pela
vontade dos pesquisadores de cl'iar programas de jogos que pudessem derrotar os campeões
humanos. Outros fatores também importantes foram os favores comerciais (por exemplo, a
promoção da marca IBM no caso do ''Deep Blue''), estudo de aspectos matemáticos ou
sociológicos e o interesse na resolução dos jogos.

Para os jogos mundialmente tradicionais como Damas e Xadrez. os programas já
atingiram o estado da arte. Era possível que isso acabasse por desmotivar os pesquisadores
a prosseguir estudando técnicas uma vez que a meta principal já foi atingida e que não seria
tão interessante resolver um jogo que fbssc criado somente com esse objetivo e não fosse
do interesse de um grande público, mas o jogo dc ''Go", um jogo multo popular no Japão.
manteve o desafio aceso. Isso pol'que a maioria dos programas utiliza a força bruta (busca
por exaustão) para jogar percorrendo vários níveis da árvore de próximas jogadas possíveis
do jogo, mas essa estratégia não tem muito resultado no jogo de "Go'' por causa do seu
favor dc ramificação (número de jogadas possíveis na vez de um jogador) ser muito alto
(cerca de cem vezes maior que o de Xadrez) e portanto, a árvore de busca possui muito
mais nós a cada nível para serem avaliados pelo programa. O fato é que novas técnicas são
estudadas para o jogo de ''Go" e acabam sendo aproveitadas para outros jogos também.

Os principais algoritmos de sucesso para a estratégia da força bruta foram
desenvolvidos há muito tempo que é o caso do Minimax e do corte Alpina-Beta, utilizado
para diminuir a quantidade de nós avaliados sem o risco de intomlação útil não ser
considerada. Desde então tiram sugeridos inúmeros novos algoritmos sendo que a maioria
caiu por chão no momento dos testes comparativos com os primeiros. E o caso. por
exemplo, do Scout [ 1] que, segundo os próprios autores, é bem menos eí]ciente do que o
Alpha-Beta. Esses algoritmos que caíram em desuso não serão assunto desta dissertação
por não oferecerem nenhum avanço direto para a área.

O que realmente continuou avançando 6oi a criação de heurísticas de sucesso
especíhcas para cada jogo, inclusive para realizar cones na árvore que diminuam a
quantidade de posições avaliadas e garantam o máximo de segurança nesses cortes. Essas
heurísticas permitem soluções mais cHlcientes. mas estão sujeitas a falhas. Por não serem
técnicas gerais de utilização em jogos de tabuleiro e sim, um conhecimento específico de
um derem\inado jogo e por existirem aos milhares, essas hcurísticas terão uma participação
coadjuvante nesta dissertação sendo citadas e exemplintcadas por amostragem.

A Inteligência artiHlcial, por sua vez, acabou contribuindo com as comunidades de
jogadores. uma vcz que os estudos realizados em cima dos jogos mostraram a existência de
novas possibilidades interessantes de jogo. E o caso de jogos como o Othello e o damão
onde pesquisadores relataram situações ein que os grandes mestres do jogo aprenderam
novas estratégias para vencer, cnhentando programas jogadores. Este tipo de conhecimento
acaba entrando para a literatura desses jogos e abrindo novos horizontes.

1.3 -- Classificação e propriedades dos jogos de tabuleiro

Os jogos de tabuleiro podem ser classificados pela quantidade de jogadores ( 1.2 ou
mais jogadores}, pela informação (perfeita ou imperíêita) que os jogadores possuem e pelo
fator sorte. Os jogos, segundo o fatos sorte. podem ser classificados em: detenninísticos.
onde não existe o elemento de sorte (Xadrez, Damas, Go. Othello. etc): e probabilísticos.
onde existe o elemento de sorte (damão, Ludo. etc). No entanto, se forem considerados os
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artigos publicados nas últimas conferências bienais ''Computer and Games'', a maior
concentração de esforços dos pesquisadores de jogos de tabuleiro permanece no estudo de
jogos determinísticos de informação perfeita com 2 jogadores. Isso provavelmente porque
não incluem o fatos sorte e não necessitam de cooperação.

Esta seção descreve algumas importantes propriedades dos jogos de tabuleiro. Essas
informações serão utilizadas para descrever mais especificamente o escopo desta
dissertação ainda neste capítulo e também serão utilizadas no deconer do texto para
explicar quais tipos de técnicas se aplicam a quais jogos.

Número de jogadores

Corresponde ao número total de jogadores do jogo. Alguns jogos pennitem
diferentes quantidades de jogadores. Costumam ser divididos em 3 categorias: l
jogador. 2 jogadores ou múltiplos (mais de 2) jogadores. Alguns costumam
considerar a categoria 0 jogadores(Exemplo: ''Conway's lifê'').

Soma-zero

Con'esponde a jogos onde a derrota de um significa a vitória do
Considerando o ''dilema do pHsioneiro'' como um jogo, este não é soma-zero

outro

Trivialidade

Conesponde a jogos onde a melhor estratégia de jogo pode ser estabelecida
trivialmente por enumeração ou análise matemática (Exemplo: Jogo da velha).

Popularidade

Corresponde a jogos que foram jogados por um grande número de pessoas em
vários países do mundo. Muitos jogos matemáticos e variações obscuras de jogos
conhecidos são considerados não-populares.

fiabilidade

Corresponde a jogos onde existe uma forte relação entre habilidade do jogador e
suas chances de vitória. mesmo que haja influência do htor sorte. Alguns jogos são
apenas um passatempo e não requerem habilidade do jogador.

Favor Sorte

Segundo a existência ou não do tutor sorte, os jogos podem ser classificados em
deter-n místicos ou probabilísticos.

Informação

Segundo a informação, os jogos de tabuleiro podem ser classificados em jogos
intbrmação perfeita ou jogos de informação impelteita. Em um jogo (tedc
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infonnação perfeita: a qualquer momento do jogo, todos os jogadores têm acesso a
todas as infbmlações que definem o estado do jogo e suas possíveis continuações.
Todos os outros jogos são considerados de informação imperfeita. A tabela a seguir
mostra alguns jogos classificados segundo a informação e o fator sorte.

Tabela l Exemplos de jogos segundo informação e fator sorte

Convergência

Dividindo o espaço de estados de todas as posições legais de uin jogo em
classes diquntas, onde cada classe contém todas as posições com um mesmo
número de peças no tabuleiro.

DeHlnindo um grato orientado G no qual cada classe é um nó. e um arco
existe entre as classes A e B se e somente se uma posição P existe cm A tal que
um movimento existe de P levando a uma posição Q em B.

Um jogo converge se, para a maioria dos arcos de A para B em G, a
cardinalidade de A é maior do que a cardinalidade de B. Um jogo diverge se,
para a maioria dos arcos de A para B em G, a cardinalidade de B é maior do que
a cardinalidade de A. Um jogo é considerado imutável quando o mesmo não
converge nem diverge.

Morte súbita

Conesponde a jogos que podem encen-ar abruptamente pela aparição de um
padrão de um conjunto de padrões pré-especificados. Um exemplo de jogo que
possui a propriedade de morte súbita é o Go-moku: o jogo é finalizado se um
dos jogadores criar uma linha com cinco peças de sua cor. Já no caso do jogo de
Othello não é assim. o jogo só termina quando acabam os movimentos de ambos
jogadores ou um dos jogadores não possui mais discos no tabuleiro.

Complexidade

Esta propriedade. no que diz respeito a jogos de tabuleiro, pode denotar duas
medidas diferentes: complexidade do espaço de estados e complexidade da
árvore de jogo. Essas medidas são melhor compreendidas na scção seguinte.

1.4 Espaço de estados e Árvore de jogo

O Espaço de estados de um jogo corresponde ao conjunto dc todas as posições de
um jogo que podem ser obtidas aüavés de movimentos válidos a partia da posição inicial. O
número de posições existentes no espaço de estados corresponde à sua complexidade [3].
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A átl'ore de jogo é um termo matemático que se refere a um grato direcionado
ilustrando todas as posições possíveis em um detenninado jogo. diagramando o modo como
o jogo segue de posição a posição à medida que é jogado [86]. A comp]exidade de uma
árvore de jogo con'esponde ao número total de folhas da árvore. Observar que a
complexidade da árvore de jogo pode ser maior que a complexidade do espaço de estados
uma vez que podem existir folhas iguais em diferentes pontos da árvore.

Para exemplificar. uma árvore dc jogo do jogo da velha inicia com 9 ramos, porque
o primeiro jogador pode escolher qualquer um dos 9 espaços. O segundo jogador pode
escolhem, para cada jogada do anterior, 8 espaços Isso signillca para um primeiro
movimento completo, uma árvore de jogo com 9x8-72 olhas. Seguindo esta conclusão, a
árvore completa teria 91-362.880 folhas, alguns delas signitlcando vitória para o primeiro
jogador, outras para o segundo e outras, empate. Esta conclusão, no entanto, corresponde
apenas a uma estimativa por alto. uma vez que o jogo pode ser ganho com 5 jogadas, se o
primeirojogador colocar todas as marcas em uma única linha. Muitos ramos, portanto, não
continuam até o nível 9 da árvore.

Figura l Árvore dejogo do jogo da velha

7



Usando o mesmo exemplo do jogo da velha para a complexidade do espaço de
estados chega-se ao número de 5.478 posições legais [3]. A definição dessa comp]exidade
pode ser refinada se for considerado que posições simetricamente equivalentes são contadas
como uma se.

Abaixo segue uma tabela com estimativas das complexidades do espaço de estados
e da árvore de jogo de alguns jogos de tabuleiro (logro). Uma outra coluna foi acrescentada
para caracterizar em qual classe de problema computacional esses jogos se encontram. Para
poder comparar osjogos adequadamente, é importante lembrar que:

LOGSPACE c PTIME c PSPACE c EXPTIME c EXPSPACE

Tabela 2 Loas das complexidades dos jogos

Uma observação importante é a disparidade da complexidade da árvore de jogo e do
espaço de estados em alguns jogos. como por exemplo. o jogo de trilha. Isso costuma
significar uma maior dificuldade para se produzir algoritmos de meio de jogo com bons
resultados. Isso será discutido cm maiores detalhes no capítulo específico.

Os programas jogadores utilizam as idéias de espaço de estados e de árvore de jogo
para implementar diferentes técnicas. A forma como essas inforTnações são representadas
costuma variar podendo ser utilizada a fomla de grafbs, árvores ou tabelas, dependendo de
requisitos de armazenamento e desempenho. Em cada capítulo, são discutidas as formas de
representação mais utilizadas para as técnicas em questão.

1.5 -- Resolução de Jogos de tabuleiro

Resolver um jogo usualmente indica que uma propriedade. no que diz respeito ao
resultado final dcl jogo, foi detemlinada. São consideradas ao menos três definições para a
resolução de um jogo solda-zero de 2 jogadores com informação peileita (os 2 primeiros
tempos leram sugeridos por Paul Colley, enquanto o terceiro termo foi sugerido por Donald
Michie) [3]:
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Jogo Esoaco de estados Arvore de jogo Classe
Trilha   50  
Mancala 12 32  
Lig-4 14 21  
damão 20 ]44  
Damas 21 31 EXPTIME-completo
Othelio 28 58 PSPACE-completo
Xadrez 46 123 EXPTIME-completo
Shogi 71 226 EXPTIME-completo
Go 172 360 EXPTIME-completo



Ultraã'aca

Nesta definição. resolver o jogo signihca provar se, considerando jogadas perfeitas
de ambos os lados. o pi'imeiro jogador ganha. perde ou empata o jogo a partir da
posição inicial.

Fraca

Neste caso, resolver um jogo significa prover um algoritmo que assegure a vitória
para um jogador, ou o empate para ambos. contra qualquer seqüência de
movimentos a partir da posição inicial.

Forte

Nesta dehnição. resolver um jogo significa criar um algoritmo que possa produzir
jogadas perfeitas a partir de qualquer posição, mesmo que en'os já tenham sido
cometidos por um ou por ambos os jogadores.

Resolver um jogo costuma ser o objetivo de longo prazo de uma parte dos
programas jogadores. A idéia é que o programa evolua a tal nível que seja possível jogar
perfeitamente a partir da posição inicial (resolução placa.).

Enumerar todo o espaço de estados de um jogo por corça-bruta é a maneira mais
comum de prover uma resolução forte para um jogo. Conhecendo todos os estados, é
possível para o programa jogar perfeitamente a partir de qualquer estado até o final do jogo.
O capítulo dc fim de jogo discute técnicas que, se estendidas, pemlitem enumerar uma
grande parte do espaço de estados no final do jogo. Nesse caso, um algoritmo de busca
deveria cuidar do início de jogo para garantir a resolução do mesmo. Claro que nem todos
os jogos foram resolvidos apenas por enumeração, alguns foram resolvidos por programas
baseados no conhecimento matemático humano (é o caso do Lig-4 que foi resolvido por
Vector Allis em 1 988).

Abaixo segue uma lista dc alguns jogos de tabuleiro já resolvidos e uma lista com
alguns que ainda não foram resolvidos.

Jogos resolvidos

M ancala

Qualquer jogador pode forçar um empate (Resolvido por Hcnry Bal e John Romein
na Frei University em Amsterdam, Holanda em 2002).

O primeiro jogador pode forçar a vitória (Resolvido por Victot Allis em 1988 e por
James Allen em 1989 independentemente).

Lig-4

Go-tnoku

O primeirojogador pode forçar a vitói'ia(Resolvido por Vector Allis ein 1992)
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Hex

O primeiro jogador pode forçar a vitória para qualquer tamanho de tabuleiro N x N
(Resolvido por John Nash).

Tinha

Qualquerjogador pode forçar o empate(Resolvido por Ralph Gasser em 1993)

Jogos não resolvidos

Damas

Diferente da crença popular. ojogo de Damas ainda não foi resolvido. Apesar disso.
quase todas as posições de meio de jogo já foram resolvidas.

Xadrez

Apenas resolvido para configurações de flm de jogo até 5 peças

Go

Resolvido apenas para tabuleiros 4x4. O jogo é jogado usualmente por humanos em
um tabuleiro 19x } 9.

Othello

Resolvido apenas para tabuleiros 6x6. O jogo real éjogado em um tabuleiro 8x8

Independente do fato de ainda não terem sido resolvidos, já existem programas
jogadores de Damas, Xadrez e Othello capazes de superar qualquer- jogador humano,
mesmo os grandes campeões mundiais. Apenas o jogo de Go permanece em um nível
inferior aos mestres do jogo.

1.6 - Objetivo

A proposta deste trabalho é estudar técnicas modemas de inteligência artiülcial para
jogos de tabuleiro, descrever o histórico dessa área e apresentar algoritmos usados
anualmente. como eles são aplicados à área de jogos e que problemas eles resolvem.
Apresentam também as contribuições da área de Inteligência .\Hificial para a área de jogos e
vice-versa. Produzir, no deconer do estudo. uma estrutura adequada para organizar o
conhecimento da área.
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1.6.1 Escopo da dissertação

Visando restringir o estudo de jogos de tabuleiro, uma vez que se trata de um
extenso tópico de inteligência artiilcial. tiram escolhidas algumas propriedades a serem
satisfeitas pelos jogos aqui estudados, garantindo dessa forma um melhor foco em cima do
estudo

Os jogos desta dissertação satisfazem as seguintes propriedades:

Número de jogadores: 2

Ficam fora desta dissertação. portanto, jogos que são jogados isoladamente e jogos
com mais de 2 jogadores. O objetivo aqui é excluir jogos que não necessitam de
adversário, além de excluir questões relativas à cooperação.

Soma-zero

O objetivo dessa restrição é completar a exclusão das investigações sobre questões
relativas a cooperação entre jogadores, uma vez que, para dois jogadores, essa
propriedade significa que a vitória de um corresponde à denota do outro. Ou sqa.
os jogadores não podem cooperar entre si.

Não-trivialidade

Exclui do escapo desta dissertação jogos que podem ser resolvidos por análise
matemática ou enumeração simples. A maioria dos jogos desta dissertação está
classificada em tempos de classe de complexidade como, pelo menos. PSPACE-
diHici} (caso do jogo de Hex). A título de exemplo. jogos como o jogo da velha ou
algumas variantes dojogo de Nim ficam de fora.

Popularidade

Exclui do escopo desta dissertação jogos pouco conhecidos, jogos matemáticos
inventados para desafiar a capacidade dos algoritmos e também variações de jogos
conhecidos. Isso significa que estão incluídos jogos muito pesquisados no mundo
inteiro. O Xadrez give-away é um dos exemplos de jogos que ficam de fora desta
dissertação, por sel' uma variação obscul-a do jogo de Xadrez.

Hat)ilidade

Estão excluídos aqui os jogos apenas de passatempo, em que jogadores experientes
não têm nenhuma vantagem sobre os novatos. O j(.)go "Scotland Yard" da Cirow é
um exemplo dejogo que está fora desta dissertação.

Apesar da lista de propriedades criadas aqui, muitas das técnicas citadas nesta
dissertação. podem ser utilizadas com sucesso em jogos que não satisfazem as propriedades
acima. Mais do que isso, essas técnicas podem ser utilizadas em diversos jogos que não são



de tabuleiro, como, por exemplo. alguns jogos de cartas
mesmo ser aplicadas em outras áreas que não jogos.

Algumas das técnicas podem até

1.6.2 Lista dos jogos que satisfazem essas propriedades

Considerando as propriedades listadas na scção anterior, foi elaborada uma lista de
jogos de tabuleiro que satisfazem todas essas propriedades: Mancala, Xadrez, Xadrez
chinês, Damas. Lig-4, Go, Go-moku. Trilha, Othello, Renju, Hex, Scrabble, Alquerque.
Gamão. Ludo e Nim. A lista criada não tem a pretensão de ser completa, mas os jogos
listados já oferecem um nível de desafio suficiente. Estes jogos estão descritos no Apêndice
A de forma conceitual para garantir a compreensão dos textos nos momentos em que são
citados.

Esses jogos correspondem a jogos de tabuleiro em que são pertinentes as discussões
de busca e de conhecimento feitas nesta dissertação. A maioria desses jogos também foi
alvo de inúmeras pesquisas e avanços no sentido da produção de programas jogadores que
são capazes de derrotar os seus coiTespondentes humanos.

A tabela 3 exibe a lista dos jogos desta dissertação classificados segundo a
inflonnação e o Calor sorte.

1.7 -- Divisão da dissertação

Como as técnicas e algoritmos relativos a jogos de tabuleiro mudam
consideravelmente dependendo do momento do jogo. a divisão em capítulos desta
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Jogo Informação Fatos sorte
Alquerque perfeita detemlinístico
Amazons oerfêita detemlinístÍco
Damas perfeita detenninístico
Gamão pera'Cita DrobabilÍstico
Go oerf'eira determinístico
Go-moku perfeita detemlinístico
Hex perfeita detemlinístico
Lig-4 perfeita determinístico
Ludo perfeita Drobabilístico
Mancala perÍê Ita detenninístico
Nim perfeita determinístico
Othello perfeita determinístico
Renj u perfeita detemlinístico
Scrabble imnerf'eira probabilístico
Shogi perfeita determinístico
Ti-i }ha oerfkita detemlinístÍco
Xadrez t)erf'e ita deteilninístico
Xadrez chinês perfeita detemlinístico



dissertação é similar às etapas de um jogo de tabuleiro qualquer (para cada capítulo, será
eleito umjogo diferente para ser avaliado de tbnlaa um pouco mais detalhada):

Aberturas (capítulo 2), onde são descritas técnicas que se fazem presentes nos
primeiros momentos de um jogo. São discutidas as diferentes tomlas de construção e suas
conseqüências para o nível de qualidade do jogo. Adicionalmente são comentadas as
formas dc representação e armazenamento.

Meio de jogo (capítulo 3), onde são descritas técnicas que realmente simulam a
inteligência do programa, esta é a maior e principal parte desse estudo. São mostrados os
algoritmos sequenciais e paralelos responsáveis pelo sucesso dos jogos. Também são
comentados os avanços recentes e o que é esperado para o fütui'o.

Fim de jogo(capítulo 4),,onde são descritas técnicas que os programas utilizam para
vencer na etapa final do jogo. E discutida a principal técnica, a construção de bancos de
dados de tim de jogo. Adicionalmente são discutidos formas de representação,
amlazenamento. compactação e acesso a esses bancos dc dados.

Após isso, são descritas técnicas de Aprendizado (capítulo 5), onde são apresentadas
algumas promissoras técnicas e outras já bem-sucedidas da área. São discutidas questões
desde aprendizado de funções de avaliação e seus parâmetros até questões como
modelagem de oponente.

Por nim, são feitas as considerações finais (capítulo 6) e sugestões para trabalhos
fütuios nesta área.

Considerando que nem todos os jogos que fazem pal'te do escopo desta dissertação
são do conhecimento de todos. foi incluído um apêndice descrevendo de maneira conceitual
os jogos citados aqui(Apêndice A).
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Capítulo 2

Aberturas

A maioria dos jogos de tabuleiro possui um espaço de estados grande o su6lciente
para que as primeiras jogadas de um jogo qualquer não indiquem um vencedor. A
experiência humana, no entanto, produziu uma vasta literatura para os diferentes jogos
mostrando que as primeiras jogadas de um jogo podem determinar uma pequena vantagem
para um dos jogadores. isso signiHtca que um bom início de jogo pode favorecer o jogador
no meio do jogo. Essa informação foi incorporada nos programas jogadores na forma de
um !ivro de aberturas.

Um livro de aberUras corresponde a um banco de dados de informações pré-
calculadas sobre as primeiras jogadas possíveis de um jogo. Através de valores: são
indicadas situações que podem levar a alguma vantagem e situações quc devem ser evitadas
por correr o risco de levar a alguma situação de desvantagem. A cada jogada do adversário,
a máquina consulta essas informações e decide a sua melhor jogada. Isso somente nas
primeiras jogadas. pois as decisões após isso são geradas por estratégias de meio de jogo
descritas no próximo capítulo.

Os livros de aberturas costumavam ser produzidos manualmente por mestres de
cada jogo. armazenando bons movimentos sugeridos pela teoria, ou simplesmente listando
todos os jogos já jogados por grandes jogadores. O interesse dos pesquisadores da área
recentemente mudou para a construção automática de livros de abertura [5 1 ].

A maioria dos programas campeões de jogos de tabuleiro utiliza um livro de
aberturas e atualiza este livro automaticamente após cada jogo. Isso porque as infonnações
contidas em um livro de aberturas ou são resultado dc heurísticas (construção automática)
ou resultado de estudo da literatura humana do jogo (construção manual), onde ambas são
passíveis de erro. A cada jogo. o programa deve reavaliar se a abertura utilizada foi uln
acerto ou um eno e modificar a avaliação da mesma.

Utilizar um livro de aberturas em um jogo costuma trazer outras vantagens, além de
melhorar as possibilidades de vitória. Por consultar um banco de dados, o programa joga
rapidamente e economiza tempo de jogo para jogadas posteriores.

Este capítulo descreve as técnicas de construção. representação e acesso a bancos de
dados de aberturas. Apesar de se utilizarem técnicas similares em todos os jogos, a
aplicação das mesmas costuma diferir de jogo para jogo devido às diferenças de
propriedades e regras. Por exemplo, no jogo de Shogi, a utilização de um livro de aberturas
não é tão efêtivo como no jogo de Xadrez. Isso se deve principalmente ao fato de o jogo de
Shogi tcr um fator de ramificação e uma complexidade de árvore de jogo bem maior que o
Xadrez. Ou seja: eln um mesmo espaço de armazenamento. muito mais níveis de
profundidade podem existir para o jogo de Xadrez tomando as aberturas mais eletivas.

Para esse capítulo, foi eleito o jogo de Othelo para ser melhor comentado. O critério
dc escolha em cada capítulo se deve a alguns falares principais: as técnicas apresentadas
são bastante ctetivas para o jogo escolhido e existe uma grande quantidade de publicações
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do tema utilizando o jogo escolhido. Se existe mais de um jogo nas mesmas condições, é
escolhido o jogo mais popular segundo a iillpressão do autor desta dissertação (o jogo
escolhido não é repetido em outro capítulo). A principal desvantagem dessa abol-darem é
uma pequena perda de generalidade. uma vez que as técnicas se aplicam de fomla
semelhante. mas a transci-irão da técnica para um outro jogo nem sempre é trivial. A maior
vantagem dessa abordagem é aumentar a clareza e a compreensão do texto. uma vez que é
possível descrever as técnicas com exemplos práticos. De qualquer fomla, outros jogos são
citados e comentados no decorrer dos capítulos.

2.1 -- Construção Manual de livros de aberturas

Inicialmente, muitos programas jogadores não utilizavam livros de aberturas para
jogar. Costumavam utilizar as técnicas que hoje são utilizadas apenas no meio do jogo.
também para o início. Isso. no entanto. resultava em uma grande desvantagem em relação a
grandes mestres humanos do jogo uma vez que eles se valiam de uin conhecimento
desenvolvido ao longo de dezenas ou centenas de anos.

Apesar da ausência de valor computacional cientíHlco. os pesquisadores
consideraram válido importar esse conhecimento para dentro de seus programas. Isso foi
determinante para muitos programas atingirem o nível de campeões. Por um lado, os
proclamas perdiam a característica de sull)rosa de utilizar aberturas não-convencionais
evitando a previsibilidade de aberturas previamente conhecidas por humanos. Por outro
lado, os programas deixavam de cometer erros grosseiros nas aberturas evitando uma
denota prematura.

A técnica de produção manual de livros de aberturas corresponde a laboriosamente
digitar milhares de posições ditadas por um grande mestre ou retiradas da literahra
específica do jogo [18]. As boas aberturas são consideradas peão programa e as aberturas
ruins são evitadas pelo programa.

A abertura pode ter uma importância maior em alguns jogos. Por exemplo, no jogo
de Damas, a ausência de um livro de aberturas tem potencialmente conseqüências muito
mais sérias que nojogo de Xadrez [70]. Isso se deve basicamente à natureza dos jogos. uma
vez que no Xadrez é possível voltar atrás na jogada seguinte, enquanto no jogo de Damas
isso não é possível. Uma situação real a demonstrar a impoilância das aberturas é a
participação do programa Chinook no campeonato de Damas U.S Open. O programa entrou
no campeonato sem um livro de aberturas. Nas únicas 2 partidas que o programa perdeu. os
oponentes ou espectadores mostraram que ele caiu em uma situação de denota muito
rapidamente. Para que ele conseguisse não cair nessas armadilhas, ele precisaria ver 33
jogadas à frente, o que estava bem acima das suas capacidades. O Chinook voltou a perder
outras partidas pela ausência das abeiluras. SÓ conseguiu ser campeão mundial após
incorporar um banco de dados de aberturas com 34.000 posições construídas manualmente
pala o programa Colossus produzido por Martin Bryant. O programa Colossus foi o único
programa a derrotar o Chinook (apenas uma vez), mostrando assim a imponâncla dos
bancos de dados de aberturas para os programas jogadores.

A limitação de jogar uma aberUra de fomta similar a um humano foi extinta com a
construção automática de bancos de dados de aberturas que já não se valiam mais do
conhecinaento humano. mas sim das heurísticas. A construção automática é comentada na
seçao a seguir.
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2.2 -- Construção Automática de livros de aberturas

Existem duas fonnas de construção automática de livros de aberturas, que são
chamadas de construção passiva, onde jogos são coletados e, após análise. são utilizados
para atualizar e estender o livro de aberturas; e construção aviva. onde são avaliadas as
aberturas segundo uma f\unção heurística e posteriormente seus valores são armazenados no
banco de dados]51]. As subseções a seguir explicam com maiores detalhes essas duas
formas de construção.

2.2.1 Construção Automática Passiva

Na construção passiva. a idéia é coletar o máximo número de jogos de grandes
mestres do jogo. A maioria dos campeonatos de jogos conhecidos é divulgada ou até
mesmo colocada na intemet na fomla usual de representação do jogo. Isso representa um
importante material para servir de entrada para os algoritmos de análise desses jogos.
Alguns jogos, como o caso do jogo de Mancala, não possuem tanta divulgação. Isso
significa que, havendo pouca infomlação para utilizar como base, a construção de aberturas
para esses Jogos precisa seguir um outro paradigma.

O princípio básico da construção passiva é que. se uma abertura já 6oi jogada
anterionnente. então ela deve ser boa o suficiente para ser adicionada a um livro de
aberturas. Caso uma determinada aberUra tenha levado a uma derrota do jogador, esta é
adicionada ao banco de dados como uma abertura que deve ser evitada.

A desvantagem apresentada na construção manual. também existe nesta forma de
construção. As aberturas são plenamente conhecidas por bons jogadores não existindo o
íator surpresa. Existe também a possibilidade de se considerar boa uma aberura ruim.

2.2.2 - Construção Automática Atava

Na construção aviva, é dispensado o conhecimento estratégico do jogo e são
utilizadas heurísticas para avaliar as aberturas. Apesar da desvantagem de poder avaliar
alguma abertura de forma enada, existe a vantagem da descoberta dc novas aberturas e do
conseqüentc fator surpresa. Um programa que consiga descobrir uma nova boa abermra
acaba por colocar o oponente em uma situação que ele desconhece as melhores jogadas e,
portanto corre um risco maior de ficar em desvantagem logo no início.

O processo funciona basicamente assim. É criada uma função heurística que recebe
como entrada uma situação do tabuleiro e devolve como saída um valor de -w a +-o (ou
uma t'aixa H]nita). Quanto ]nenor [o] o valor. significa que pior está a situação do proclama
e quanto maior. significa maior vantagem para o programa jogador. Essa função é mais
conhecida como ''Função de Avaliação". Um programa auxiliar realiza o processo de
expandir a árvore dejogo a parir da posição inicial. As posições vão sendo avaliadas e seus
valores vão sendo armazenados no banco de dados de aberturas. para posterior uso pelo
programa jogador. que deverá a cada momento do jogo decidir pela próxima posição cuja
avaliação traz vantagem para ele (nem sempre vale a pena usar apenas valores ótimos. pois
utilizando valores sub-ótimos, o programa reduz a sua previsibilidade).
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A Figura 2 mostra uma situação inicial do jogo de Othello onde as pretas
começaram jogando em C5, as bi'ancas jogaram em E6 e as pretas em F3. Supondo as
brancas sendo controladas pelo programa jogador. ele precisa decIdIr entre uma das
seguintes jogadas possíveis: E3, C3. B5 ou C4. Uma das grandes curiosidades do jogo de
Othello é que, apesar.de vencer quem tem mais peças ao final do jogo, ter mais peças no
meio do jogo pode signiílcar grande desvantagem. As principais características a serem
consideradas por uma função de avaliação são, na verdade. posicionais: estabilidade (discos
estáveis são aqueles que não podem ser convertidos em peças do oponente), mobilidade
(possibilidades de movimento a cada jogada) e paridade (último movimento em uma dada
região do tabuleiro). Mesmo tendo uma boa função de avaliação baseada nas características
posicionais comentadas. para que o programa decida da melhor forma sem um livro de
aberturas. ele precisaria expandir as possibilidades de jogo para ver algumas jogadas à
frente, aplicar as ftinç.ões de avaliação e escolher dentre as quatro jogadas citadas, qual a
que leva a maiores chances de vitória. Por limitações de tempo, ele deverásempre ver
menos jogadas à frente do que realmente veria caso o processamento tivesse sido pré-
calculado (sem as mesmas lii-citações de tempo de um jogo) e armazenado em um livro de
aberturas.
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Figura 2 Situação de abertura dojogo de Otheljo
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É importante observar que o sentido de abertura humano é um sentido diferente da
abertura computacional. Na abertura humana, a literatura ensina a decorar uma seqüência
e: movimentos que trazem vantagens para o jogador. Isso costuma signlücar quc as

primeiras X jogadas são decoradas e movimentadas automaticamente pelo jogador No
sentido computacional, não existe um limite X de jogadas. Um livro de aberhiras pode ser
tão grande quanto sda possível gera-lo, armazena-lo e acesso-lo, ou sÜa. se os recursos
assma permitirem o programa pode até jogar até próximo do final do jogo se baseando
nesse banco de dados.

A fon-na mais usual de repres.entar um livro de aberUras é através de um grafb
dirigido, onde as posições são os nós e os movimentos válidos são os arcos. Um nó
chamado de ''nó inicial" representa a situação inicial de umjogo, e todos os outros nós tem
que ser atingidos partindo dele. Se um nó possui uma extremidade para cada um dos seus
movimentos. ele é chamado de "nó interior''. de outra forma ele é chamado de ''nó folha''
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Na figura 3, é exibida uma representação de um livro de aberturas. Cada nó i. tem 2
atributos: o valor heurístico hi (retomado pela função de avaliação aplicada ao nó) e o valor
propagado pi. Para nós interiores. pi é o valor ''negamax'' de psJ de todos os nós sucessores
si. Para nós folha, pi é igual à hi. Negamax é um algoritmo similar ao Minimax (explicado
no capítulo seguinte) onde ambos os lados tentam maximizar o resultado, em vez de um dos
lados tentando minimizar enquanto o outro tenta maximizar. Para nós interiores. não é mais
preciso annazenar o valor hÍ

max;j (- ps,)
P hi

para nós interiores
para nós folha

Figura 3 Representação em grato de uma abertura

Para se expandir um livro de aberturas partindo da posição inicial ou de um grato já
pré-calculado, é necessário reproduzir os seguintes passos:

( 1 ) Escolher um nó folha e adicionar todos os sucessores ao livro
(2) Calcular os valores heurísticos dos novos sucessores
(3) Propagar os valores por todo o grato

O princípio de propagação consiste em trocar o valor de pi do nó folha escolhido.
calculado a partir dos valores hi dos seus sucessores. Encontrar todos os nós que
possuem arcos que levam ao nó folha escolhido e recalcular os mesmos e assim por
diante até quc se encelvem os nós que necessitam que seus valores suam atualizados
com a nova inft)rmação.
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O segredo de um bom livro de aberturas pode estar na estratégia de expansão. a
fomla como são escolhidos os próximos nós a serem expandidos. Existem três 'formas
mais usuais de expansão. em profundidade, primeiro o melhor e ''drop-out'' (esta última
proposta por Thomas R. Lincke em 2000). ~

Expansão em proftlndidade

Corresponde a foi'ma mais ingênua de se garantir que em todo jogo, o
programa va] J.orar ao menos um detemlinado número de jogadas com
infomaações do livro de aberturas, antes de ser obrigado a utilizar seus recursos
de meio de jogo. O princípio consiste em expandir todos os nós com
profundidade l a partir da posição inicial, calculando seus valores e
armazenando. Após isso. fazer o mesmo para todos os nós com profundidade 2 e
assim por diante. Isso. no entanto, é uma perda de tempo e espaço com posições
que diHlcilmente ocorrerão em um jogo de campeonato, porque. para atingi-las,
algum dos jogadores teria que ter feito algum erro. Esse tempo e espaço seriam
utilizados na expansão de nós mais interessantes melhorando a qualidade da
abertura. No entanto, pode ser uma boa estratégia para programas comerciais
que enfrentam jogadores de diferentes níveis que podem seguir qualquer
caminho a partir do início.

Expansão primeiro o melhor

A melhor idéia para expandir um livro de aberturas é escolher nós que
possuem uma maior probabilidade de ocoiver em um jogo. Pensando em jogos
de campeonato, podemos assumir que bons movimentos são mais prováveis de
acontecer do que movimentos ruins. A regra da expansão primeiro o melhor é
expandir o nó folha que é atingido pelo caminho de melhores movimentos a
partir do nó inicial. Se um nó interior possui mais de um melhor movimento.
então um deles é escolhido aleatoriamente.

Essa estratégia é simples e ignora movimentos ruins, mas ela tem uma grave
falha. Suponha que, para o problema de Othello comentado. a função de
avaliação retome 0.1 para a posição C3 e 0.0 para as posições E3, B5 e C4. A
expansão irá continuar ao longo do caminho C3 que possivelmente será sempre
maior do que 0.0, então todos os outros movimentos serão ignorados para
sempre.. Isto viola a regra do programa de tentar se manter o máximo de tempo
dentro do livro de abeNuras. Se o caminho seguido pelo jogo for diferente de
C3: o programa terá que abandonar o seu livro de aberturas e partir para seus
recursos de meio de jogo muito cedo.

Expansão "diop-out''

Essa estratégia procura solucionar a falha criada pela estratégia de expansão "o
melhor primeiro''. Para a escolha do próximo nó. são considerados todos os
movimentos e dados pala cada um deles uma prioridade que é função da
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profündidacle das aberturas seguintes ao nó (sub-livro) e da diferença entre o melhor
valor e o 'ç,dor do nó. Um sucessor tem alta prioridade de expansão se ele é um bom
movimento e/ou se ele tem um sub-livro raso. Ele tem baixa prioridade de expansão
sc ele é um movimento ruim e/ou se ele tem um sub-livro profundo '

J Para calcular as prioridades de expansão foram cr'ia(ios 2 novos atributos para
cada nó, epbie epoi. ' --"'' I'

epbi e a.prioridade para quando é o movimento do jogador. E iniciado com zero
nos nós rolha e depende apenas da prioridade de expansão dos sucessores ótimos.

mais rasos terão maiores phoridades. ' '
epal é a prioridade para quando é o movimento do oponente. É iniciado com

zero nos nós folha e depende da prioridade de expansão de todos os seus sucessores.
Além da penalidade por profundidade (+1), movimentos sub-ótimos têm uma
penalidade adicional que depende da diferença de valor para o movimento ótimo.

epbi- { l+min.jÓti--.(eposj)
para nós interior-es
para nós folha

.f ltmin:j (epb.J+m(pi p:j)) para nós interiores
t 0 para nós folha

m é o peso para a diferença pi- psj, entre o valor ótimo e o valor sub-ótimo do
sucessor sJ Ele tem de ser maior que ou igual a zero; mas a escolha certa para m
depende do jogo e da resolução de valores da heurística. Um valor baixo para u
significa alta prioridade para movimentos sub-ótimos (se m=0, todos os sucessores
sei'ão expandidos para a mesma profundidade. independente dos seus valores). No
entanto, se m ---, oo então a expansão degenera em uma expansão ''o melhor
pnmelro

As figuras 4 e 5 mostram diagramas de profundidade por valores de um livro
de aberturas de Othello para diferentes valores de o.
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6
Valor

1.8

Figura 4 - Diagrama ''Drop-out" de um livro de aberturas de Othello(o- 1 .0)[51]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
Valor

Figura 5 - Diagrama ''Drop-out" de um livro de aberturas de Othello (o-2.0) [5 1 ]

A grande vantagem da expansão "drop-out" é que um movimento que é
apenas um pouco pior do que o movimento ótimo não será ignorado, pois. com o
aumento da ploftJndidade dos melhores movimentos, a prioridade dos movimentos

mais pr(1)ximo ou mais distante da expansão "o melhor primeiro''. :'

2.3 -- Atualização de livro de aberturas

Uma das motivações de atualizar um livro de aberuras é não perder dois jogos da
mesma forma, ou sela. uma vez identificado que uma abertura foi parcialmente responsável
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por unia deivota. o programa deveria atualizar as suas iníbimações de forma a não utilizar a

##iHlllf#ll:HIPIRl$1 1
movimentos. O programa avalia todas as posições à medida que joga e insere não apenas o
movimento jogado, mas também o próximo melhor movimento de acordo com a sua
avaliação. Então, a cada nó, ao menos duas opções estão disponíveis, o movimento jogado
e uma sugestão alternativa. Cada nó folha da árvore do livro é avaliado pelo seu resultado

de jogo na intemet para. entre outras coisas. ampliar o seu livro de aberturas.
Uma estratégia para não repetir erros pode ser lembrar a posição em que o cno

aconteceu. Isso í:uncionaria como um alerta. Em 2001, Epstein [31] implementou uma
abordagem desse tipo em seu sistema HOYLE. Após cada jogo decisivo, o HOVLE olha
para a.última posição em que o denotado poderia ter f'eito um movimento altemativo e
tenta determinar o valor dessa posição através de uma busca exaustiva. Se a busca for
considerada bem-sucedida. a movimento ótinlo é gravado e a posição é marcada como
"significante''. A informação será utilizada em outras partidas caso a posição ocorra
novamente. ' '

2.4 - Biblioteca de aberturas

Algumas das estratégias descritas aqui estão implementadas na biblioteca de
aberturas OPLIB. OPLIB é uma [êrramenta de software independente para jogos de 2

E:lÜlâil:KlliFn;J}.=::;.:::k:''=ql?i::! l
Desde que foram implementadas as regras de Othello, já existem mais de 500.000

nós construídos no livro de aberturas do mesmo. Para guardar uma posição de abertura para
o jogo de Othello são necessái-ios aproximadamente 120 bytes em média (caso não fosse
nccessána a estrutura de grato, uma posição de Othcllo poderia ser armazenada em apenas
lo oytesJ. ue qualquer modo, não existe necessidade de se otimizar o uso de espaço em
disco, uma vez que seria possível armazenar 80 milhões de posições em"lOGbytes (dentro
dos limites da tecnologia atual de discos rígidos). O grande gargalo é o tempo de
processamento. Para se construir uma posição com uma boa qualidade pata os valores de

Xl:li113 iHSI ;lH$TiHiãRHl:
piob lema .

.....Para jogos onde as aberturas têm um importante papel. um programa que não
implemente as técnicas aqui comentadas ou outras que porventura venham a surgir, pode
ter uma grande desvantagem en] relação a jogadores humanos ou mesmo outros programas.
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Capítulo 3

Meio de jogo

i ;liHiil#iiP ã ãXiii:::;;.:igi
H::=::=:.=::=J===1:::.=;2:=:;:=:

23



:lÜll:lH:i::='=;:"==;.!:s como o Minimax e o Alpha-beta. Eles
s aqui para quc os avanços mais recentes

3.1 -- Paralelo: Busca versus Conhecimento
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Figura 6 - Proposta de relacionamento da busca e do conhecimento [46]
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3.2 -- Técnicas de busca

: #l$Hli iu;i n:;

3.2.1- Função deavaliação

: ::iillT=:.EÇl:il11111ilH Uli'lie;;::ãl



lll:lilHR$1rl::=liu lbi=lx.h%.HÇ

3.2.2 -- Algoritmos de busca sequencial
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Esta subseção se limita a descrever apenas alguns algoritllaos mais bem-sucedidos
no sentido teórico e prático, que por sua vez se tomaram mais conhecidos ou mais

=:i'==;.:'Ti? : ::: .;:l:':=''SX"=S'.2:1'i:=1=:'i,' ;i=n: u=r T
idéia baseia-se nos denominados ''cortes no nível'' (é possível se efetuar cortes sem a
informação de valores dos imlãos, avós. tios. etc) [60]. O a]goritmo calcula o nó mais à
esquerda e, para cada nó direito. primeiro testa, e somente se necessário calcula o nó.
Mesmo esse algoritmo necessitando de uma quantidade de memória que ndepende da

;l==:.::J:X :=::=:';:.==ll=.?=::1'.:H:'=1,r;::li:=,:;,=Ph«',.'."';«:-.. à
Uma questão central em qualquer análise de algoritmos é o método pelo qual se

compara o desempenhote osilazaonsm58] Nos casos de busca em árvores de jogo, quatro

Nz2mera de nós /ernzz/za/s rNBT'): Consiste em se contar o número de nós
terminais avalliados pelo algoritmo. O fundamento dessa comparação é a
consideração .de que a maior parte do tempo de processamento, no caso de
algoritmo de busca em jogos reais, é gasto no cálculo da ftJnÇão de avaliação.
Neste sentido, o tempo gasto com os nós terminais, onde as ftlnções de aval ação
são aplicadas, deveria responder pela maior parte do tempo gasto pelo algoritmo
(alguns novos avanços consideram a função de avaliação também em nós não-
temlinais). E um dos métodos mais utilizados.
/ü/or (/e ra/zz//7cação: Consiste na versão assintótica do NBP, definida da
seguinte maneira: Seja um algoritmo A e uma classe $ de árvores de jogo: seja
ainda TA.d.h o número médio de nós terminais examinados pelo algoritmo A em
árvores unifomles de grau d e profiindidade p, pertencentes à $; então o favor de
ramificação do algoritmo A sobre a classe $, TA(d) - lim,-« (TA,d.h)i't'.
Intuitivamente, conesponde ao poder de redução do algoritmo. Embora sda um
dos métodos favoritos da análise teórica, possui reduzida aplicação na prática na

para o seu valor teórico pode, facilmente ser impraticável computacionalmente.
,V?Íme/-o.s de nós v/s//aços: é uma variação de NBP na qual' são considerados
todos os nós pelos quais o algoritmo passa. Era pouco utilizado devido à
semelhança com o NBP. e também por misturar nós com tempos de
processamento drasticamente diferentes (isso já não é uma verdade uma vez que
técnicas modemas sugerem a aplicação da função de avaliação em todos os nós).
re/7z/20 dc CT'U: Método que compara algoiitmos diretamente pelo tempo gasto
no processamento. Assim, os resultados são dependentes de diversos fatores
indesejáveis. como o tempo de processamento de um nó terminal, a codificação
do algoritmo, as características da máquina, entre outros. Deste modo, este
método é normalmente empregado somente para teste de um mesmo algoritmo
sobre árvores de diferentes modelos e tamanhos. "''

A tabela 5 baseada cn] [21 ], cotnpaia os a]goritmos comentados (assintoticamente
ótiinog sobre árvores aleatórias com o algoritmo Minimax (que avalia todos os nós) pelo
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Tabela 5

o al---- n-- te observar que apesar de avaliar uma quantidade de nós superior ao
argamente utilizado.pna'oeta possui um desempenho melhor na prática e. por isso, é mais

IEH:iH ill Íl;U :Rl;ll Ui:bll
NBPmin :: fr rp/2n +Íl- Lp/21 . l

As subseções, a seguir, descrevem os algoritmos de busca sequencial.

3.2.2.1 -- MiniMax

Um jogo podenser:formalmente definido como um tipo de problema de busca com

Estado inicial: inclui a posição do tabuleiro e a indicação de quem é a vez.
Conjunto de ope.dadores: definem os movimentos lega is do jogador
Teste tenllinal: deter-mina quando o jogo terminou.
Função utilidade: retoma valor numérico como resultado do jogo.
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O algoritmo consiste em 5 etapas:

Gerar toda a árvore dojogo até todos os estados terminais.
Aplicar a t\unção utilidade a cada estado terminal para pegar seu valor.
Utilizar esses resultados para gerar o valor numérico dos nós acima considerando
que na vez de J, ele sempre escolherá o nó de menor valor (Mnq) e na vez dc C, ele
sempre escolherá o de maior valor(MAX). '' '' -'
Continuar esse processo das folhas até a raiz, um nível a cada vez.
Ao chegar à raiz, C escolhe o nó filho que tiver o maior valor numérico como sendo
a melhorjogada.

:':T':; :! :i:ÇH:ç::l:liH : :l
numéricos. O nível 2 é preenchido com o menor valor dentre os filhos pois é a vez de J

Finalizand- a -------nchida com o maior valor dentre os filhos pois é a vez de C jogar.
nível 2 a iiiçiliui escolha para t- e lazer a Jogada correspondente ao nó do meio do

Figura 7 Primeiros níveis de uma árvore de umjogo qualquer

Se a profundidade máxima da árvore é p e existem m movimentos legais, então a
complexidade do algoritmo minimax é O(m'). Para jogos reais. o custo de tempo é
impraticável, mas este algoritmo serve de base para técnicas mais realistas c para análise
matemática de jogos. '
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depois propagados até a raiz. Os movimentos do computador são calculados e os do
oponente são estimados com a mesma função de avaliação. O algoritmo considera que o
movimento do oponente será sempre o melhor que o computador escolheria. Isso
usualmente não é verdade e impede que o programa realize buscas mais profundas cortando
sub-ál-vores desnecessárias, mas. ao menos, garante que o jogador não será subestimado.
Observando na última linha onde a árvore foi cortada que a decisão do oponente é muito
melhor do que as outras opções que ele tem (-0.5). No entanto. na decisão do computador
na linha acima. essa decisão é anulada, pois é escolhida uma outra posição que gera maior
vantagem para o computador (0.5). Na terceira linha, no entanto, a decisão do oponente
influencia diretamente a decisão Hlnal. O resultado é que o programa acredita que ele está
com uma leve vantagem (O.l) e decide por um desses caminhos evitando o último
movimento que leva a uma situação de empate.
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Figura 8

No caso de jogos que contém o f'atou sorte: é preciso tomar muito cuidado com os
valores retomados, pois não estará mais sendo escolhido o mínimo e o máximo e sim se
fazendo uma média ponderada do valor numérico com a probabilidade de cada folha.

3.2.2.2 - Alpha-Beta

Quanto maior o fatos de ramificação, menos níveis à ü-ente o computador consegue
ver a cada jogada. Pai'a o caso de um programa bem escrito de Xadrez rodando num PC
padrão. seria possível olhar 3 ou 4 jogadas à fl-ente com o Minimax. Mesmo um jogador
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médio dc Xadrez pode olhar 6 a 8 jogadas à fi'ente, isso significa que o programa seria
facilmente derrotado.

E possível. no entanto. utilizar o Minimax sem necessariamente percoiver todos os
nós de uma árvore de busca. O processo de eliminação de um galho de uma árvore de busca
é chamado ''Corte" (pruning).

O corte alpina-beta consiste basicamente em se avaliar se a um dado
momento já não existe informação suHlciente para se escrever os valores dos nós de cima. A
primeira versão publicada do algoritmo alpha-beta data de 1963 e pode ser encontrada em
[16]. Contudo, existem numerosas reivindicações por pesquisadores sobre quem
desenvolveu o método primeiro.

O algoritmo alpha-beta (al3) é uma modiHtcação do algoritmo minimax. Dois limites
são utilizados em cada nó da árvore, Q e Í3, e estes limites são passados à medida que a
árvore é atravessada em profundidade. Em qualquer nó, a representa o menor valor do nó
que pode afetar o valor minimax acima daquele ponto da árvore, enquanto l3 representa o
maior valor do nó que pode afêtar o valor minimax. Por isso, a e l3 são usualmente ref'eridos
como janela de busca, que é normalmente escrita como(a,l3).

O parâmetro a representa o maior valor minimax dos nós MAX das ramificações ao
longo do caminho até o nó, incluindo o próprio nó. A medida que são explorados novos
sucessores de um nó, ct vai crescendo monotonicamente. pois se o valor de a é menor que o
valor do nó, então a passar a ser igual a esse valor. De forma similar: IS representa o menor
valor minimax de nós MIN avaliados ao longo do caminho até o nó. Por isso. l3 decresce
monotonicamente à medida que mais nós são explorados.

Quando a busca atinge um ponto em que l3 $ a. sabe-se que existe um caminho
melhor para um dos jogadores mais próximo da raiz da árvore. Portanto, não existe
necessidade de continuar a busca e ela deve voltar ao nó pai imediatamente. Em tempos de
efeito. isso corta a parte da árvore que não pode conta-ibuir para o valor minimax. Foi
mostrado que o algoritmo alpha-beta retomará o valor minimax corneto se para a raiz for
utilizada umajanela de busca(-'o:-F'o)[47].

Na figura 9, no nível 3 da árvore. o algoritmo está buscando o menor valor, é
possível assumir que no nó do meio, o resultado deverá ser menor ou igual a 3 uma vez que
o resultado da primeira folha é 3.

Nesse caso. o algoritmo já calculou o falho esquerdo e o direito do nó raiz (4 e l
respectivamente). Já é possível então aHtrmar com cel'teza que a função no nível 2 da árvore
(procura pelo maior valor) retomará o valor 4 para o nó raiz. Nesse caso, a busca não
precisa ser continuada(os galhos podem ser cortados).

Figura 9 Galhos desconsiderados pelo corte alpina-beta
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avanços são descrüooa foram :surgindo numerosas melhoras no algohtmo. Alguns desses

Busca seletiva

Busca por aspiração (com sistema de falha)

Aprofundamento iterativo

Tabela de transposição

Inlbnnação específica sobre uma busca pode ser salva em uma ''tabela de
transposição''r39] que pode Incluir. com relação a uma posição do tabuleiro (nó), o melhor
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valor. o melhor movimento, a profiindidade considerada. entre outros. Quando uma posição
se repete na busca. todas as infomlações já estão armazenadas e disponíveis para uso.

Ordenação de movimentos

Janelas Nulas

3.2.2.3 -- SSS': e Pn-search

O Algoritmo "Skate Space Search'' ou SSS# é uma variante do alpha-beta que tenta
realizar buscas em regiões mais promissoras da árvore. em vez do tradicional esquerda para
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direita do alpina-beta. Este algoritmo possui grandes similaridades com o algoritmo pn-
search ("proof number search") que, além de ser um algoritmo primeiro o melhor, ele
também não usa avaliações heurísticas para nós internos.

A pl'incipal diferença entre esses dois algoritmos está na diferença do critério de
qual o melhor nó a ser expandido. O SSS+ escolhe o nó puramente baseado no limite
superior ainda atingível. Em qualquer momento, durante a busca. o nó que tem a maior
possibilidade de ter um limite superior é selecionado. Pn-search não utiliza uma faixa de
valores de nós tcmlinais. Em vez disso, o conjunto de valores possíveis de nós temlinais é
dividido em duas partes. Resolver a árvore significa determinar em qual das duas partes o
valor verdadeiro se encontra. Se o valor exato de uma grande faixa precisa ser determinado.
pn-search deve ser chamado repetidamente. Como esse algoritmo' baseia sua seleção nos
números ptovados ou não, isso signiHlca que um nó é experimentado se pode ser parte de
uma solução com esforço mínimo [3].

Inicialmente, acreditava-se que o algoritmo SSS'K dominava o alpha-beta no sentido
em que o SSS# não procuraria um nó que o alpha-beta não tivesse procurado. O algoritmo
original. no entanto, não possui essa propriedade. Uma mudança realizada posteriomlente
tomou coiTeta a prova de dominância [20].

Um problema percebido com o algoritmo é que a.estrutura de lista (a lista aberta)
precisava ser mantida. Essa lista poderia crescer para./p''2 elementos, onde.P é o fatos de
ramificação e p é a profundidade da árvore. Naquele momento, este requisito de memória
foi considerado muito grande para programas jogadores de Xadrez. Mesmo hoje ainda
existe um problema, o aumento da lista aberta diminui a velocidade do algoritmo na prática.
Com os avanços do alpha-beta como a ordenação de movimentos, o SSS8 perdeu a sua
vantagem c não é mais necessariamente melhor.

Com relação ao pn-search, alguns experimentes foram realizados com intuito de
provar valores teóricos de jogos como Lig-4. Mancala e Go-moku. O algoritmo também fbi
comparado a algumas variantes do alpha-beta. Segundo Allis [3], o pn-seaich superou em
desempenho .o alpha-beta. Sua conclusão foi que o sucesso do algoritmo no jogo de
Mancala se deveu principalmente à não-uniformidade da árvore. Ele percebeu que existe
um grau mínimo necessário de não-unilbrmidade da árvore para que esse algoritmo possa
superar outros.

3.2.2.4 Números conspiratóríos (cn-search)

É de alguma forma um ancestral direto do pn-search. IWcAllester introduziu este
ajgoritmo na década de 80 como uma altemativa para se encontrar um valor minimax. A
ideia básica é detemlinar quantas folhas dentro da árvore de jogo devem trocar de valor
para quc o valor mlnimax de uma posição mude para aquele valor. E de se supor que para
alterar o valor da raiz seja necessária uma grande conspiração de nós. A árvore pode crescer
um nó por vcz de uma maneira a tentar maximizar os números conspiratórios da raiz da
árvore de jogo. A ideia parece razoável na teoria e funciona bem na prática para algumas
posições táticas do :jogo de Xadrez. Contudo, heqüentemente é difícil provar que a raiz da
árvore se apoia em 2 ou mais foljlas para posições não-táticas.

A grande diferença desse algoritmo para o pn-search é que, enquanto o pn-search
foca no inenol- número de nós que precisam conspirar para provam o valor da posição. o cn'
search determina o menor número de nós necessários para mudar o valor da posição. Dessa
forma, o pn-search não utiliza funções de avaliação }leurística para avaliar nós não-
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teinlinais enquanto o cn-search usa. Mesmo sendo um descendente, o pn-search não tem os
mesmos objetivos do cn-search. uma vez que o pn-search é focado em provar valores e.
portanto provavelmente não seria mais bem-sucedido que o cn-search aplicado a um
programa jogador.

Na década de 90. Lorenz and Rottman [52] desenvolveram a busca por números
conspiratórios de forma controlada, cuja tentativa era repartir o trabalho provando um
número conspiratório a partir de um determinado nó sobre todos os sucessores desse nó.
Esta abordagem permite que a busca sda subdividida e examinada em profundidade (alpha-
beta). Além do mais, informações sobre Q que o nó está tentando provar pemlitem ao
programa utilizar janelas alpha-beta de buscas mais justas. O programa jogador de Xadrez.
Padelbom. utilizou essa busca controlada em um campeonato de Xadrez e obteve um
resultado de 3.5 em 7 jogos. o que é um resultado admiráve! para um algoritmo
relativamente novo.

3.2.2.5 -- B# e BPIP

O Algoritmo B# foi introduzido pol- Berliner [9]. O objetivo do a]goritmo era tentar
provar que um determinado movimento é melhor que todos os outros na raiz da árvore. Isto
pode ser feito através de limites otimistas e pessimistas definidos heuristicamente em um
valor minimax de um nó. O limite pessimista de melhor movimento na raiz da árvore
deveria ser melhor do que os valores otimistas de todos os outros movimentos da raiz. O B#
tenta de uma maneira primeiro o melhor focar na busca por nós que possam trazer o
máximo benefício para completar a prova. Uma vez que a prova sqa completada. a busca
pode ser terminada. Isto fàz com que o algorltmo taça movimentos óbvios rapidamente,
uma característica que o alpha-beta não tem.

Vamos assumir, por exemplo, que o nó raiz é um nó MAX e que a raiz tem dois
filhos A e B, com valores respectivamente nos intervalos [0,2] e [1.3]. O objetivo do B# é
detenninar qual o melhor movimento sem necessariamente saber o seu valor exato.
Considerando que o melhor movimento seja o B. antes de terminar a busca é preciso provar
que o limite superior do intervalo de A (2) pode se] reduzido para um valor abaixo do
limite inferior do intervalo de B (atualmente igual a 1) ou provar que o limite inferior do
intervalo B (!) pode ser aumentado até. pelo menos, qualquer valor acima do limite
superior de A (anualmente igual a 2).

Um importante pré-requisito do algoritmo B# é a conHlável função de avaliação que
determina o limite superior e inferior para cada nó. Essa avaliação depende fortemente do
conhecimento específico de domínio o que pode ser um grande obstáculo em alguns casos.
Uma maneira altemati't'a de obter esses limites utilizando uma pequena busca foi
introduzida por Palay [57]. Pa]ay também introduziu regras para propagar a distribuição de
probabilidade detemlinada a cada nó. Outros avanços nas estimativas que guiam a busca
tiram introduzidos por Berliner e McConnel em[ 10].

O algoritmo BPIP (Best Play for Imperfêct Players) foi introduzido por Baum e
Smith em 1995 [6]. O traba]ho realizado é muito similar ao B# baseado em probabilidade.
A ideia básica do BPIP é retomar a distribuição de probabilidade em vez de um simples
valor minimax. e escolher o movimento da raiz que tiver a distribuição de probabilidade
mais vantajosa. O princípio de abandonar os valores minimax está relacionado à suposição
de jogadores que jogam perfeitamente. Experimentos realizados nos jogos de Mancala e
Othello apresentaram resultados melhores que o alpha-beta.
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Tanto o B# quanto o BPIP pode significar o próximo nível de desempenho dos
métodos baseados em busca de árvores de jogo. Ambos parecem ser boas idéias na teoria.
mas ainda são muito complicados para serem postos em prática. Testes independentes
devem ser completados para veriHlcar as reivindicações experimentais dos algoritmos [ 1 5].

3.2.2.6 - Abstract Proof Search

Inúmeros outros algoritmos foram criados recentemente. Cada pesquisador escolhe
um detenninado domínio/jogo e mostra para aquela situação específica as vantagens da
busca criada sobre ouh'as buscas. E muito difícil avaliar algoritmos recentemente criados ou
aplicados a árvores de jogos, uma vez que usualmente poucos pesquisadores fazem testes
sobre eles e os testes realizados são feitos em poucos domínios.

De qualquer forma, para não deixar essas novas técnicas ainda não suficientemente
experimentadas de fora desta dissertação, 6oi escolhido um algoritmo mais recente que, na
visão do autor desta dissertação, pode se tomar uma promissora técnica no futuro, o
"Abstract Proof Search". O ''Abstract Proof Search" fbi introduzido em 2000 por Tristan
Cazenave [25]. Em 2002, Cazenave modificou a técnica, criando o "Gradua] Abstract Proof
Search" f26].

A proposta do algoritmo é ser um método seguro de escolher movimentos
interessantes utilizando as funções de definição do jogo. Ele tem muitas vantagens em
relação ao alpha-beta básico: ele resolve mais problemas, as respostas que ele encontra são
sempre as corretas, ele resolve os problemas de fomla mais rápida e com menos nós e é
mais simples de programar do que métodos heurísticos usuais. O único e grande problema é
que o algoütmo i-equer uma análise abstrata do jogo.

Este algoritmo pode ser considerado como um algoritmo que desenvolve pequenas
árvores especializadas a cada nó da busca na árvore de jogo. Experimentos foram
realizados no jogo da captura, que é o principal sub-jogo do Go, e tiveram sucesso. As
fiinções que selecionavam seguramente um movimento usavam. na prática. muito pouco
conhecimento.

O algoritmo consiste em desenvolver pequenas árvores de busca nos nós N41N da
busca principal de forma a selecionar os movimentos interessantes ou decidir parar a busca.
Dado que o jogador l joga com os nós MAX e o 2 com os n6s MIN, uma busca "Abstract
Proof Search" de ordem um consiste em verificar a cada nó MIN se o jogador l pode
vencer com um movimento. Se não for esse o caso, a busca é parada e o nó MIN é marcado
com "perdido para o jogador 1". De outra forma, se o jogador l pode vencer em um
movimento. apenas os movimentos do jogador 2 que podem evitar essa vitória em um
movimento são considerados e tentados neste nó. Uma posição que é vitória em um
movimento para ojogador ]é marcada com ''Win-]" para ojogador], e "Forced-l" para o
jogador 2. Uma busca de ordem dois consiste em desenvolver árvores com dois
movimentos do jogador l a cada nó MIN (protilndidade 3). Uma busca de ordem três
consiste em desenvolver pequenas árvores nos nós MIN com no máximo três movimentos
dojogador l a partir da raiz (profundidade 5).

Um outro algoritmo que faz parte dos algoritmos "proof search" e que possui
conexões fortes com o algoritmo desci-ito aqui é o Lambda-search [83]. A principa]
diferença entre esses algoiitmos reside no fato que o "Abstract Proof Search'' impõe limites
na profundidade e na ordem das árvores desenvolvidas a cada nó. enquanto o Lambda
search impõem limites na profundidade e na ordem global da árvore.
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3.2.3 Algoritmos de busca paralelos

O advento de máquinas de múltiplos processadores gerou muito interesse em todos
os campos da computação, nos modos pelos quais as tarei'as realizadas nos computadores
convencionais podem ser transportadas. com ganho significativo de tempo, para esses
equipamentos [60].

Na área de jogos. os primeiros trabalhos datam de 1978, com um grande volume de
artigos publicados cm 1982 e 1983. E interessante notar que estas pesquisas foram feitas
antes que seus autores tivessem acesso a máquinas paralelas concretas: quase sempre foram
utilizados simuladores de paralelismo. o que. de certa fonna, idealiza o problema. Assim,
tanto o desenvolvimento como a análise dos algoritmos propostos não se preocupou com
problemas típicos de multiprocessadores. tais como. comunicação, acesso concorrente à
memória, deadiock. entre outros f601.

Ao citar algoritmos de busca paralelos em árvores de jogos, é natural que a
lembrança do ''Deep Blue'' apareça, O ''Deep Blue'', apesar de não ter sido o único nem
necessariamente o melhor, tomou-se o programa jogador de Xadrez mais conhecido no
mundo inteiro. O prometo começou em 1985. com o estudante de PhD da Universidade
Camegie Mellon, Feng-hsiung Hsu, que construiu o ''ChipTest", um simples programa
jogador de Xadrez de l processador que avaliava 50.000 posições de Xadrez por segundo.
Em 1988, O projeto "Deep Thought" foi iniciado baseado em uma versão do ''ChipTest".
Nesse momento. o programa rodava em 2 processadores e avaliava 720.000 posições de
Xadrez por segundo. Em 1989, o prometo "Deep Thought" entrou para a área de pesquisas
da IBM (com Hsu). O objetivo era investigar o processamento paralelo. Nesse mesmo ano,
o programa enfrentou o campeão mundial Gan'y Kasparov e foi derrotado (6 processadores
que avaliavam juntos 2 milhões de posições de Xadrez por segundo). Em 1991, o ''Deep
Thought ll'' ganhou o campeonato intemacional de Xadrez da ACM. Em 1993. o prometo

foi renomeado para ''Deep Blue''. Em 1996, o então ''Deep Blue" enfrentou Kasparov e
alcançou um empate. Finalmente em 1997, com 256 processadores e avaliando 200 milhões
de posições de Xadrez por segundo. o "Deep Blue" derrotou Kasparov [43]. A figura ]O
mostra a evolução do "Deep Blue'' com o passar dos anos.
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Estatísticas do Deep Blue
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Figura 10 GiáHtco da evolução do "Deep Blue" [41]

Uma das conclusões que é possível tirar do gráfico da evolução do "Deep Blue'' é
que sem o avanço da tecnologia de hardware, até hoje o "Deep Blue'' estaria ainda
amarrando delTotas consecutivas. No entanto, a evolução dos algoritmos paralelos com o
passar dos anos é incontestável.

Esta subseção lida com os algoritmos paralelos de busca em árvore de jogo. Um
assunto que, como outros nesta dissertação, poderiam ser assunto de uma dissertação
completa e ainda assim não ser possível descrevê-lo em detalhes. A título de exemplo, em
1 989. Cláudio Pinhanez [60] descreveu em sua dissertação de mestrado a]guns a]goritmos
paralelos de busca em árvore de jogo já melhor experimentados naquele momento, tais
como o Trem-Splitting. o PV-Splitting, o Mandatory Work First (MWF) e o Key Nodo

Em 1996, Mark Blockington [14] sugeriu uma taxonomia para se c]assif]car os
inúmeros algoritmos paralelos existentes. Ele dividiu os algoritmos em duas categorias
principais: os algoritmos alpha-beta e os outros paradigmas de busca (SSS#, ER e métodos
teóricos). A tabela 6 apresenta os algoritmos paralelos baseados no alpha-beta listados por
Brockington. agrupados de acordo com a hierarquia do processador e a distribuição do
controle. A hierarquia do processador pode ser considerada estática. se um ou mais
processadores são designados como Mestres e comandam os outros escravos= ou dinâmica.
se a hierarquia não é Rixa e pode ser alterada de acordo com o nível de ocupação dos
processadores. A distribuição do controle pode ser considerada centralizada. se o controle
do algoritmo está em um pequeno número de mestres: ou distribuída. se o controle do
algoz-itmo está distribuído por todos os processadores.
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Todos os algoritmos listados na tabela 6 são síncronos, isto é, possuem nós de
sincronização onde o paralelismo fica restrito. excito pelo APHID (Asynchronous Parallel
Hierarchical lterative Deepening) que é assíncrono. Em 1998, Brockington realizou
experimentos com APHID mostrando que algoritmos assíncronos podiam se igualar ou até
serem melhores que os algoritmos síncronos [ 1 5].

Os algoritmos síncronos citados possuem quatro problemas principais. Primeiro, o
número de pontos de sincronização global ao longo da variação principal resulta em tempo
de processamento desperdiçado. Segundo, esses algoritmos necessitam utilizar uma tabela
de transposição compartilhada e/ou recursos de aprofundamento iterativo para obter uma
boa ordenação de movimentos e um desempenho razoável. Terceiro, o programa poderia
iniciar paralelismo em nós que seriam melhor avaliados seqüencialmente (se algum galho
fosse cortado. outros processadores poderiam estar desperdiçando tempo avaliando o resto
da sub-arvore). Quarto, os algoritmos de busca paralelos necessitam de um grande esforço
de engenharia de software para serem instalados em uma aplicação já existente [ 1 5].

Por sua vez. o algoHtmo .'\PHID é assíncrono em sua natureza. Todos os pontos de
sincronização global. utilizados em outros algoritmos, foram retirados da arquitetura deste.
Ele também não necessita de uma tabela de transposições compartilhada para ordenar
movimentos. embora uma possa ser utilizada. O .'\.PHID também só aplica paralelismo a
nós que tenham alta probabilidade de precisar de paralelismo.

Para se comparar o desempenho de algoritmos paralelos em árvores de jogos.
algumas medidas podem ser utilizadas: aceleração (tempo tomado pelo algoritmo
seqilencial mais rápido dividido pelo tempo tomado pelo algoritmo paralelo), eülciência
(aceleração dividida pelo número de processadores utilizados) ou overhead (mlmero de nós
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avaliados pelo algoritmo paralelo dividido pelo número de nós avaliados pelo algoritmo
sequencial). Porém, determinar que um dado algoritmo paralelo é melhor que outro é uma
tarefa um tanto quanto problemática. uma vez que pode levar a resultados enganadores.
Isso porque as acelerações simuladas são calculadas em cima de um modelo simplificado e
é difícil determinar o comportamento etll uma aplicação real com inúmeros processadores.
As árvores de jogo aHiflciais utilizadas raramente refletem as propriedades de uma árvore
de jogo real. Mesmo que fossem utilizadas árvores de jogo reais, os resultados acabariam
dependendo do algoritmo seqüencial ou da ordenação de movimentos. Os diferentes fatores
de ramificação também podem resultar em acelerações bem dif'erentes para um mesmo
algoritmo. Até mesmo a velocidade do processador ou da rede podem afetar os resultados
finais. Por esses motivos, valores de aceleração calculados em outros trabalhos, não serão
comentados aqui.

Apesar dos algoritmos paralelos baseados em alpha-beta serem usualmente
enfatizados, existem diversos algoritmos baseados em outras abordagens. E o caso dos
algoritmos HYBRID [50], MDSSS [73] e SDSSS [29] que são baseados no SSS#. Caso
também do algoritmo "CCNS paralelo" baseado no cn-search. Steinberg e Solomon
introduziram o algoritmo ER (Evaluate-Refüte) [74]. Em experimentos realizados, o ER se
mostrou menos eficiente que o alpha-beta.
' Existem apenas algumas poucas bibliotecas famosas de busca paralela. Algumas
delas se concentram apenas em implementar soluções "branch-and-bound'' paralelas de
forma eficiente, como é o caso da PPBB-lib (Portable Parallel Branch-and-Bound Library)
[85]. Um usuário que precise usar a PPBB-lib não precisará de conhecimento nem da
arquitetura de hardware nem dos mecanismos de paralelização. Algumas pesquisas foram
realizadas com a ajuda dessa biblioteca. A biblioteca ZRAM [17] já corresponde a um
prometo mais ambicioso. Trata-se de uma biblioteca portável de estruturas de dados e de
algoritmos de busca paralela. Entre os algoritmos de busca incluídos estão o branch-and-
bound, o "reverse search'' e o "backtracking". Esta biblioteca também auxiliou a produção
de diversos projetos.
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Capítulo 4

Fim de jogo

Os jogos de tabuleiro podem ser divididos em 3 categorias segundo a prophedade
de convergência [3] deHtnida na introdução. A primeira categoria consiste nos jogos
divergentes onde as peças do tabuleiro aumentam no deconer do jogo. E o caso de jogos
como jogo da velha, Lig-4, Go moku, Go, Othello, Hex e Amazona A segunda categoria
consiste nos Jogos imutáveis onde o número de peças não necessariamente aumenta ou
diminui no decorrer do jogo. ii o caso do jogo de Shogi onde as peças retiradas podem
voltar ao jogo evitando que a quantidade de peças na mesa diminua. A terceira categoria
consiste nos Jogos convergentes onde o número de peças no tabuleiro diminui no decorrer
do jogo, pois um jogador pode realizar movimentos de captura de peças. Jogos que
pertencem a essa categoria são: Xadrez, Damas, Gamão, Mancala e "Lhes of Action'' [38].

Em qualquer das categorias acima, algoritmos de busca podem provar o resultado
do jogo para posições próximas do final do jogo. Entretanto, para jogos das duas primeiras
categorias. o número de posições de Him de jogo é tão grande que é praticamente impossível
enumerar todas elas (exceto para jogos triviais como "Jogo da velha"). Para jogos
convergentes, o número de posições.próximo do final do jogo é usualmente pequeno o
suficiente para enumerar todas as posições e obter os valores de resultado de jogo de cada
uma delas. Esses valores são armazenados em um banco de dados chamado de banco de
dados de flm de jogo.

A estratégia de utilizar bancos de dados de flm de jogo é muito poderosa uma vez
que deixa à disposição do programa jogador não o resultado de uma avaliação heurística de
uma posição de jogo c sim o seu valor real. Isso significa que ao encontrar a posição atual
dojogo em seu banco de dados de fim de jogo, o programa jogadorjá conhece o resultado
do ;logo caso ambos os jogadores joguem perfeitamente. 'Caso o adversário não jogue
perfeitamente, o resultado ali gravado significa a melhor possibilidade de resultado que o
adversário irá conseguir. Mais do que isso, utilizando as técnicas de busca relatadas no
capítulo anterior, o programa pode ter conhecimento do resultado do jogo muitas jogadas
antes de se atingiro banco de dados em questão. ' ' ''

Infelizmente, essa estratégia não pode ser utilizada com o mesmo nível de resultado
em todos os jogos convergentes. Para o jogo de Damas, por exemplo. o banco de dados de
flm de jogo tem um papel importantíssimo na qualidade de jogo de um programa enquanto
no jogo de Xadrez isso não oconc da mesma fomla. A maioria dos jogos de Xadrez nunca
dura tempo suficiente para atingir o seu banco de dados [70]. isso se deve principalmente a
2 tatores: a complex.idade do espaço de estados do jogo de Xadrez é muito maior (devido
aos diferentes tipos de peças); e o jogo de Xadl-ez temlina ao encurralar o Rei(xeque-mate)
e não ao capturar .todas as peças do adversário como no jogo de Damas (ou seja, no final
ainda podem existir muitas peças de ambos os jogadores no tabuleiro no caso do Xadrez).

A abordagem de final de jogo é produzir um banco de dados que possua todas as
situações de Hlnal de jogo interligadas de forma que s4a possível ao programa saber
precisamente como jogar até o final e já saber o resultado do jogo naquele momento. O
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Chinook, por exemplo, possui um banco de dados de fim dejogo de Damas com 8 peças ou
menos quaisquer que elas soam (exemplo de configuração: 5 peças pretas, 4 peças
vermelhas e l dama vermelha). Isso corresponde a mais de 400 bilhões de posições. O
arquivo contendo essas informações possui cerca de 6 Gigabytes e pode ser encontrado na
internet em [82j.

Este capítulo descreve as técnicas de construção, representação, compactação e
acesso a bancos de dados de fim de jogo. Apesar de se utilizarem as mesmas técnicas para
todos os jogos, a aplicação das mesmas costuma diferir de jogo para jogo devido às

ças de propriedades e regras. Sendo assim, foi eleito o jogo de [)amas pala a

demonstração dessas técnicas nas seções a seguir. A aplicação para outros jogos é
semelhante, mas, como comentado anteriormente, a transposição dessa técnica para outro
Jogo não é necessariamente trivial.

4.1 Construção de banco de dados de Him de jogo

A construção desses bancos de dados não costuma ser tl'ivial e a técnica utilizada
com mais sucesso recebe o nome de análise retrocessiva.

A Análise Rctrocessiva (''Retrograde Analysis"-RA) calcula bancos de dados de Him
de jogo inserindo valores das posições finais até as iniciais. Segue o caminho contrário do
alpina-beta que busca a partir de posições iniciais até as finais. Inicialmente, são
identificadas todas posições anais onde o resultado do jogo é conhecido (usualmente
vitória, empate e derrota). Realizando movimentos reversos a partir dessas posições finais,
os resultados de algumas posições não-finais são encontrados. São feitos movimentos
reversos a partir das novas posições encontradas e assim por diante até o infinito [38]. Uma
das grandes vantagens dessa abordagem é que o resultado de uma posição é baseado nas
posições deconentes dos movimentos desta, não necessitando de uma busca mais profunda.

Segundo Goot [38], Strõh]ein foi o primeiro pesquisador a surgir com a idéia de
criar bancos de dados de Htm de jogo. Ele aplicou sua ideia ao Xadrez. Ken Thompson
calculou muitos bancos de dados de 4, 5 e 6 peças de Xadrez. No jogo de Damas Jonathan
Schaeffer e outros construíram o banco de dados do Chinook, o que possibilitou a vitória

campeonato mundial homem-máquina de Damas. Ralph Gasser provou que o jogo de
Trilha é um empate criando um banco de dados e depois realizando uma busca do início até
o banco dedados.

Para o caso do jogo de Damas, a construção de um banco de dados de N peças
consiste em enumerar todas as posições com N peças ou menos no tabuleiro e calcular se o
valor é vitória. empate ou derrota. A idéia básica é simples. o que toma o problema difícil é
o aumento de tamanho do problema a medida que N aumenta [69]. A Tabela 7 mostra a
quantidade de posições válidas de fim de jogo para 6 peças ou menos no tabuleiro do jogode Damas.
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Para o caso de uma peça preta e uma branca, teremos 4 casos: Dama Branca (DB) e
Dama Preta(DP); Dama Branca e Peça Preta (PP); Peça Branca (PB) e Dama Preta; e Peça
Branca e Peça Preta. Sabe-se que existem 32 posições válidas para Damas e 28 para Peças
(exclui-se a última linha de cada lado. pois a peça vira Dama ao atingir essa linha). Sendo
assim, para o primeiro caso (DP-DB), teremos 3283 1-992 posições. Para o segundo caso,
temos 2 situações: situação em que a DB está sobre a última linha (4#28=1 12 posições) e a
situação em que DB não está sobre a última linha (28#27-756 posições), somando assim
868 posições. O terceiro caso tem o mesmo número de posições do segundo (868), pois
basta que se invertam as cores. O último caso também tem 2 situações segundo PP: Se PP
estiver sobre a última linha das brancas(4#28- ll 2) e se não estiver(24q'27=648), somando
assim 760 posições possíveis para PP-PB. O total 992+868+868+760=3.488 corresponde
ao número de posições válidas de l peça para cada lado. Assim por diante para se calcular o
resto da tabela.

O Banco de dados de N peças é calculado usando um aígoritmo iterativo simples,
após o banco de dados de 1,2,.... (N-l) peças estarem completos. Inicialmente, todas as
posições com N peças são vistas como tendo o valor ''desconhecido''. Cada iteração
examina todas as posições tentando determinar se já existe informação suficiente para
trocar o valor de uma posição de "desconhecido'' para vitória, empate ou denota. Dado que
as pretas jogam. seu valor é detemlinado pelas seguintes regras, em ordem de precedência
(se as brancas jogam, basta reverter as cores):

( 1 ) Pretas ganham se existe um movimento para a derrota das brancas
(2) O valor continua "desconhecido'' se existe um movimento para uma posição das

brancas cujo valor é "desconhecido"
(3) Pretas empatam caso exista um movimento para empate das brancas e as pretas

nao conseguem vencer.
(4) Pretas perdem caso todos os movimentos levem a uma vitória das brancas.
O programa deverá realizar iterações até que não sqa possível calcular mais

posições de N peças. Neste ponto, todas as posições com valores "desconhecido'' são
empates [69].

No Início, metade das posições é de captura. Seus valores são determinados na
primeira iteração, pois todas as capturas levam a posições com (N-l) ou menos peças cujos
valores já são conhecidos.

A figura 1 1 mostra uma situação clássica do jogo de Damas (regras americanas
onde as damas andam apenas uma casa por jogada) cm que as pretas jogam e ganham. A
solução é trivial para qualquerjogador humano: Pretas (P): E3-F2, Brancas(B): H2-G 1, P:
F4-E3. B: Gl-H2, P: F2-GI, B: H2-G3. P: Gl-H2, B: G3-H4: P: E3-D4. B: H4-G5, P: D4
E5, B: G5-H4 ou G5-H6, P: E5-F6, B: (qualquer jogada é capturada). Para um humano, a
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Brancas/pretas ! 2 3 4 5

! 3.488 98.0i6 1.773.}92 23.204.660 233 999 97R
2 98.0i6 2.662.932 46.520.744 587.}39.846  
3 ].773.192 46.520.744 783.806.128    
4 23.204.660 587.139.846      
5 233.999.928        



estratégia é simples e possui 2 passos: Tirar a dama adversária do canto duplo; e encun'alar
a dama adversária em um canto simples. Para um algoritnlo de busca. acertar essa mesma
estratégia pode significar 1 5 níveis de uma árvore de favor de ramificação médio de 5.

Pretas jügtim
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Figura ll Duas damas pretas contra uma dama branca

imaginando na mesma figura 1 1 que as damas pretas estão na parte superior
esquerda do tabuleiro. A estratégia do ponto de vista humano ganha um passo adicional:
encunalar a dama adversa!'ia no canto duplo, depois se seguem os 2 passos normalmente.
Para um algoritmo de busca, isso signinlcaria muitos níveis a mais na áwore e a chance de
talvez não encontrar a estratégia correta e acabar empatando o jogo (devido ao número de
lances) ou até pel-dando (devido ao tempo). Essa é uma das grandes vantagens de se criar
um banco de dados de flm de jogo que contém armazenado o caminho até a vitória mais
curta (nem todos são assim. como será apresentado na próxima seção).

A análise retlocessiva aqui explicada nem sempre é utilizada da mesma forma.
Algumas variações utilizam geração de movimentos normais, em vez de movimentos
reversos e propagam valores desdobrados, em vez dc valores fixos. Para citar exemplos de
diferenças, a proposta de [38] para o jogo de Manca]a é, em vez dos resu]tados serem na
forma dc valores de vitória. empate e derrota, os mesmos serem na forma de número de
peças que podem sei ganhas (-N a +N). Isso, na realidade. é uma otimização para reduzir o
número de posições que podem ser atingidas ao excluir as peças das posições. Outras
diferenças dizem respeito a aspectos como economia de memória e custos computacionais.

Além do já comentado; a adoção de técnicas para construção de bancos de dados de
Him de jogo tem um efeito colateral importantíssimo. mas que não tem relevância
computacional. E possível através dessas informações, surgirem novas estratégias a serem
inseridas na literatura de cada jogo para aprimorar a técnica dos humanos. Alguns
pesquisadores escreveram artigos inteiros visando a comunidade daquele jogo específico. E
o caso de [49], um artigo que discute a situação de Hlna] de jogo de Damas onde existem 3
damas pretas e l peça preta contra 3 damas brancas. Se essa situação de jogo fosse iniciada
aleatoriamente. a peça preta estivesse na quarta linha. íbsse a vez das pretas jogarem e não
fosse uma situação de captura. a chance de vitória das pretas seria de 91 .74o%o. 8.19% para
empate e apenas 0.07% de vitória para as brancas. Mesmo com essas estatísticas. essa
situação é bastante complexa para um jogador humano que. para vencer com as pretas, teria
talvez que fazer mais de 70 jogadas precisas para vencer as brancas.
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4.2 Representação de banco de dados de fim de jogo

Tanto a questão de representação quanto de armazenamento das informações em um
banco de dados de Him de jogo estão diretamente ligadas com a qualidade de jogo do
programajogador.

Os favores principais relativos à representação c ao armazenamento são:

Valores de resultado da posição de jogo
Caminho até a vitória(ou a melhor situação possível)
Menor caminho até a vitória

As decisões na fonna de representar e do que amlazenar podem depender do tipo de
jogo e até do algoritmo utilizado para o meio de jogo, mas dependem também de aspectos
como desempenho e tamanho de arquivo de banco de dados que precisam ser balanceados
com a qualidade do resultado final.

Essas decisões podem gerar diferentes níveis de estratégia no fim de jogo. Uma
estratégia para um jogador é um conjunto de regras que o mesmo segue para fazer o
próximo movimento utilizando a informação disponível. Uma estratégia infalível é uma que
pode ser utilizada para vencer um jogo iniciando de uma situação de vitória garantida, ou
não perder um jogo a partir de uma situação de empate garantido. Uma estratégia perfeita
não é apenas infalível como significa jogadas ótimas no sentido da vitória mais rápida ou
da derrota mais lenta possível. A estratégia pode depender da quantidade de informação
disponível [33].

A maioria dos programas jogadores de Damas, por influência do Chinook. não
armazenam nenhum grato nem informações adicionais no banco de dados de fim de jogo,
mas apenas os valores de resultado de cada posição de jogo: vitória, empate ou denota A
informação é armazenada em apenas 2 bits por posição de jogo visando manter o tamanho
de arquivo o menor possível garantindo assim mais posições de jogo amtazenadas. Para o
caso do banco de dados de 6 peças (ou menos), existem 2.571 .945.320 posições possíveis.
Isso significa um tamanho de arquivo não compactado de 613MB (o arquivo do Chinook
disponível na intemet tem menos de 30MB e será assunto da próxima seção). O objetivo de
manter pequeno o arquivo era que o mesmo coubesse na RAM do computador uma vez que
seria fl-eqüentemente acossado pelos algoütmos de meio dejogo.

A estratégia adorada implica em alguns riscos para o programa jogador. Mesmo estando
em uma posição marcada como vitória, não existe infomlação suficiente para saber como
Jogar para vencer, uma vez que mesmo escolhendo entre um dos movimentos que leve a
uma posição marcada como vitória. não há como garantir que o programa vai convergir
para uma vitória mesmo ou simplesmente ficar circulando indefinidamente por posições
marcadas como vitória. Para tanto, são utilizados os algoritmos de busca de meio de jogo
pala tentar encontrar um caminho vitorioso. Mesmo existindo a possibilidade de falha, uma
vez que algumas posições podem exigia cerca de 100 movimentos até a vitória. a
experiência relatada pelos produtores do Chinook é que ele sempre conseguiu encontrar os
caminhos nos jogos em campeonatos.

O outro risco é a escolha entre caminhos para empates e derrotas. Uma vez que o
adversál-io pode não conhecer perfeitamente todos os caminhos até a vitória (ou empate),
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uma boa estratégia pode serjogal- o caminho mais longo até a derrota podendo assim contar
com um erro do adversário e reverter a situação do jogo. Claro que essa estratégia pode não
sei a melhor dependendo do adversário. o que dá margem a uma discussão mais profunda
conhecida como "modelagem de oponente'', comentada no capítulo de Aprendizado.

Os programas jogadores de Xadrez usualmente evitam essa estratégia e amlazenam
também a infomlação da distância até a vitória. Uma vez em uma posição no banco de
dados. os programas convergem para a vitória escolhendo um movimento vencedor que
minimize o número de movimentos até a vitória.

Outras abordagens utilizam a representação na fomla de Gratos Hlnitos. dirigidos e
cíclicos. Sda qual for o jogo de tabuleiro Hlnito de 2 jogadores de soma zero e informação
perfeita, as seguintes propriedades são observadas para os estados filhos de um estado não-
final em um grato de estadosE33l:

( 1 ) Um estado vencedor tem que ter ao menos um estado filho perdedor.
(2) Um estado perdedor não tem nada além de estados filhos vencedores.
(3) Um estado de empate tem pelo menos um estado filho de empate e nenhum

estado filho de derrota.

No caso do jogo de Xadrez Chinês [33], a abordagem segue na forma acima e
uti[iza uma ideia adicional ao xadrez que garante jogadas perfeitas, porém com aumento no
tamanho de arquivo. E armazenada a informação do máximo número de jogadas que o
jogador precisa para vencer o jogo caso sda uma posição de vitória ou o mínimo número de
jogadas que um jogador pode se defender caso sda uma posição de derrota. Esses cálculos
adicionais aumentam os custos computacionais no momento da construção do banco de
dadosa

4.3 -- Compactação de banco de dados de üim de jogo

A idéia de reduzir o tamanho dos bancos de dados de 6tm dejogo é importante para
conseguir manter o mesmo na memória RAMA da máquina evitando ou apenas reduzindo os
lentos acessos ao disco rígido. Os programas comerciais necessitam desse tipo de redução
também por outros tutores como a capacidade de um CD-ROM (mídia usualmente utilizada
para distribuir esses jogos) ou mesmo a limitação de espaço no disco rígido do usuário

Uma estratégia utilizada em alguns jogos é. depois de realizados todos os esforços
de compactação específicos. utilizar o algoritmo RLE (run length encoding). O RLE é
conccitualmente simples consistindo de busca por repetidas aparições de un] único símbolo
cm um arquivo, substituindo o mesmo por uma única instância do símbolo e uma contagem
de aparições. O mesmo jó foi utilizado em jogos como Trilha [36] e Damas, por exemplo.
Outros algoritmos de compactação também produzem bons resultados.

Novamente. nem todas as técnicas utilizadas são genéricas o suHlciente para serem
aplicadas a todos os jogos. Os melhores resultados são alcançados por técnicas específicas
de cada jogo. que podem ser aproveitadas em alguns casos para outros jogos com pequenas
medi fixações .

Um exemplo de compactação inteligente é a utilização de heurísticas que tenham
uma boa exatidão para pequenas porções do banco de dados. Esta ftlnção deveria retomar

a
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valores dc resultado de jogo para as dif'erentes posições de um pedaço do banco. Neste
caso, só haveria necessidade de se armazenam' as exceções (posições incorretamente
classiHlcadas pela função heurística). Por exemplo, uma posição no jogo de Damas com 3
Damas pretas contra 3 peças brancas é usualmente uma vitória para as pretas. Posições de
den'ota ou empate que suam classificadas como vitória pela função criada seriam
amlazenadas no banco de dados.

Apesar dessa compactação ser promissora, o problema acima está em criar ftlnções
com alta Hdelidade. Os criadores do Chinook, por exemplo, relataram ter tentado diversas
abordagens, incluindo o uso de redes neurais visando o aprendizado dos pesos das
cal-acterísticas da ftJnÇão heurística. não conseguindo afinal construir um banco de dados de
exceções que fosse menor do que o formato RLE.

Uma das idéias de melhor resultado na compactação do banco de dados do jogo de
Damas foi definir as posições como ímpares ou pares dependendo do último bit da soma
dos números das casas ocupadas por peças (numeradas de l a 32). Apenas as posições
marcadas como pares são armazenadas. Este método tem a propriedade que um movimento
sem captura sempre resulta na passagem de uma posição ímpar para uma par (e vice-versa),
significando que uma pequena busca pode descobrir os valores das posições ímpares
ausentes [70].

4.4 Acesso à banco de dados de fim de jogo

Uma vez construído o banco de dados, escolhida a representação, amlazenada e
compactada a infomtação, nenhuma alteração a mais é necessária. O arquivo já está pronto
para ser levado para o ambiente de execução.

Resta. no entanto. o problema de como o programa irá interagir com esse banco de
dados de forma a obter informações precisas e rápidas.

A abordagem mais utilizada é a criação de funções de indexação e desindexação.
Essas funções mapeiam cada posição no banco de dados para um único número. O ideal é
que não existam espaços entre os números garantindo um menor tamanho de banco de
dados.

Funções de indexação podem ser adaptadas para jogos com disposições similares
como Damas e Xadrez. No caso do esquema de indexação do Chinook, o banco de dados
de Him de jogo fbi dividido em pedaços. Cada pedaço contém todas as posições possíveis
pala uma determinada dupla (ndp.ndb,npp,npb,nlp,nlb), sendo:

ndp
ndb
npp
npb
nlp
n!b

número de damas pretas
número de damas brancas
número de pedras pretas
número de pedras brancas
número da linha da pedra preta mais à dente (de 0 a 7)
número da linha da pedra branca mais à dente (de 7 a 0)

Através de uma formula [48], é calculada a quantidade de posições para cada tup]a.
Os pedaços são então seqüenciados no arquivo de tbmla a não haver espaços entre eles. O
tabuleiro é então numerado de 0 a 3 1 para todas as casas válidas do jogo de Damas, a partir
do lado esquerdo da linha 0 (zero) do lado das plenas. O algoritmo de enumeração
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inicialmente coloca as pedras pretas nas casas (0,1.....npp). As outras peças vão sendo
colocadas e os conflitos de posição vão sendo evitados. Cada posição é representada por
quatro rupias: (PPo, PPli, .... PP.pp), (PBo, PB], ..., PBnpb), (DPo, DP!, ..., DP.d.) e (DBo,
DBi, ..., DB.ab). Cada entrada, em cada tupla. conesponde aos números das casas ocupadas
pelas peças, ordenadas da esquerda para a direita em ordem crescente. Para cada tupla, é
calculado um índice único associado.

A função de desindexação recebe como entrada uma posição do tabuleiro. Verifica
na matriz amaazenada em qual dos pedaços do banco de dados a posição se encontra. Soma
a esse pedaço o número do índice calculado a partia das tuplas da posição atual. Maiores
detalhes sobre as fómlulas utilizadas podem ser encontrados em [48].
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Capítulo 5

Aprendizado

A área de aprendizado se tomou recentemente uma das principais áreas de pesquisa
da Inteligência Artificial com inúmeras revistas e conferências voltadas para a publicação
de resultados. Entre as suas inúmeras aplicações estão as médicas, em telecomunicações.
nos esportes, na música. na internet e não menos importante, nos jogos de tabuleiro para
computador.

Mesmo sendo uma difícil tarefa. a idéia deste capítulo é lidar com toda a literatura
relacionada ao aprendizado em jogos de tabuleiro. A divisão foi feita considerando os
diferentes aspectos de um programa jogador, tais como a busca e a função de avaliação.
Infelizmente, não é possível detalhar todos os aspectos uma vez que alguns deles, como o
caso de aprendizado por diferença temporal (que corresponde a apenas um pequeno trecho
do item "aprendizado por reforço'' da sub-seção "aprendizado de ajuste de função de
avaliação" deste capítulo), poderiam ser assunto de uma dissertação inteira e ainda assim
não serem completamente descritos.

Um dos grandes sonhos da IA era fazer um computador aprender pela prática por si
só. Este sonho foi atingido por um jogo de Gamão utilizando aprendizado por reforço como
paradigma de aprendizado e uma rede neuras como representação. Trata-se de uma das mais
impressionantes aplicações que utilizam aprendizado por reforço.

Este programa, TD-Gammon. produzido por Geram Tesauro [79]. em 1995,
utilizava o mínimo de conhecimento do jogo de Gamão e aprendeu a jogar extremamente
bem. O programa campeão antes do TD-Gammon, era o NeuroGammon, construído a partir
de uma rede neuras e de aprendizado supervisionado com a ajuda de especialistas do jogo.
O TD-Gammon, após ser treinado jogando 300.000 jogos contra ele próprio, já conseguia
derrotar qualquer outro programa jogador e só perdia para os grandes tnestres do jogo [77].

Em um caso clássico de aprendizado de função de avaliação, o TD-Gammon
inicialmente sequer realizava buscas na árvore de jogo, apenas avaliava a situação atual do
tabuleiro e decidia segundo o que já tinha aprendido. Logo em seguida, surgiram iniciativas
de pesquisas na mesma linha para outros jogos diferentes do Gamão.

Inicialmente, neste capítulo, serão descritas as técnicas de aprendizado relativas ao
controle de busca em árvore de jogo. Posteriormente, serão mostradas as diferentes fomlas
de aprendizado de funções de avaliação. Também serão apresentados grandes problemas
onde não houve muitos avanços até então. tal qual a modelagem de oponente. a descoberta
automática de características de um jogo, entre outras. O jogo eleito para ser melhor
colllentado neste capítulo é o jogo de Gamão.
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5.1 -- Aprendizado de controle de busca

Uma implementação típica de um programa jogador baseado em busca tem uma
grande quantidade de parâmetros que podem ser utilizados para tomar a busca mais
eficiente. Entre eles, estão a profundidade de busca, as extensões de busca. pal'âmetros da
busca quiescente. heurísticas de ordenação de movimentos: etc [35]. Mesmo sendo
intratável o problema de descrever todas as técnicas de aprendizado de controle de busca
em jogos de tabuleiro, aqui serão deschtas técnicas mais conhecidas por terem obtido
sucesso em algum jogo específico.

A otimização automática de parâmetros de busca, por vezes, pode ser mais valiosa
do que o ajuste de parâmetros de uma função de avaliação. Essa constatação foi f'eita por
alguns pesquisadores, entre eles Donninger [30] em seu programa jogador de Xadrez, o
Nimzo. A otimização de parâmetros tinha mais consequências na qualidade de jogo do
programa que o ajuste da ftlnção de avaliação. Essa mesma idéia também é compartilhada
por outros pesquisadores como Baxter, Tridge]] e Weaver [7] que consideram o tópico de
aprendizado de busca seletiva como um tópico compensador para estudos futuros.

Para os programas jogadores baseados em busca, é imediato perceber que quanto
mais pl'oftinda for a busca na árvore de jogo, melhores serão as chances do programa de
vitória (considei'ando uma boa ftlnção de avaliação). O problema é que, mesmo com as
otimizações trazidas pelo algoritmo alpha-beta e seus avanços (tabelas de transposição,
janelas nulas, ordenação de movimentos, profundidade variável), as buscas não conseguem
atingir profiJndidades muito grandes em tempo real (dados os recursos computacionais
atuais) ficando por vezes limitadas a um ponto onde seres humanos conseguem prever bem
mais adiante. Uma otimização viável é o estudo das heurísticas para buscas seletivas que
conseguiriam. para um detemlinado jogo. cortar galhos da árvore de jogo que não deveriam
ser avaliados por algum motivo.

O programa jogador de Go, Honre. utiliza uma abordagem para melhor selecionar
suas jogadas. Como seu objetivo é enüentar grandes mestres do jogo, ele tenta expandir
apenas jogadas do lado do humano na hora da busca que ele acredita serem as mais
prováveis. A partir de uma coletânea de jogos de especialistas, uma rede neuras fhi treinada
para, baseado nas fomlas das peças no tabuleiro. estimar a probabilidade de um especialista
realizar aquele tipo de jogada. A qualidade da "forma'' é um conceito muito Importante
para os humanos jogadores de Go. Ê comum até que justifiquem suas jogadas como "uma
jogada para criar uma boa forma'' [28].

Outro exemplo clássico da utilização da busca seletiva é no caso do programa
jogador de Othello. o Logistello. A técnica que recebeu o nome de ProbCut foi introduzida
por Michael Bufo em 1995 com o objetivo de cortar prováveis sub-árvores ilTelevantes. A
idéia base é estimar os valores de uma busca mais profunda através de uma busca mais rasa
e relaxar as condições do algoritmo alpha-beta introduzindo um novo parâmetro, o nível de
confiança de cone T. A partir daí. deveriam ser realizadas inúmeras partidas de um jogador
com ProbCut contra um jogador sem ProbCut, sempre alterando o valor de T para descobrir
qual o melhor valor para utilizar com aquele programa. Em uma experiência realizada pelo
próprio Buro no jogo de Othello, ele chegou a um valor de T-1.5 que ganhou 74% dos
pontos contra o jogador sem o ProbCut. Em 1999. Bufo generalizou a técnica para cortes
em múltiplos níveis e com múltiplos valores de T para cada fase do jogo. Esta técnica
recebeu o nome de Multi-ProbCut. Experimentos realizados no jogo de Othello
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apresentaram vitória de 72% dos pontos para o algoritmo que utilizada MultiProbCut contra
o que utilizava apenas o ProbCut. Ainda é uma incógnita se essa técnica pode ser
generalizada para outros jogos de fomla bem-sucedida como foi utilizada no jogo de
Othello, isso porque é fato conhecido que este jogo apresenta forte correlação entre valores
de buscas rasas e de buscas profundas.

Alguns pesquisadores investiram mais esforços em tentar aprender as heurísticas de
ordenação de movimentos para aumentar a eficiência do alpha-beta. Uma ordenação mais
eficiente não altera o resultado final do algoritmo, mas diminui a quantidade de nós
avaliados e resulta consequentemente em buscas mais rápidas. Isso possibilita buscas mais
profundas que podem levar a uma melhor qualidade ao final. Em 1999, Greer, Olha e Bell
[40] treinaram uma rede neuras para aprender a identificar regiões impor-tantos de uma
posição de Xadrez e ordenar os movimentos de acordo com a influência exibida sobre essas
regiões. Também em 1999, Inuzuka sugeriu o uso de programação de lógica indutiva para
aprender uma relação dc preferência binária entre movimentos. Essas iniciativas, mesmo
estando na direção certa, ainda não fazem frente a técnicas convencionais de ordenação de
movimentos tais como a heurística histórica [67] e a heurística assassina [2].

Em 2002, Yngvi Bjõrnsson e Tony Marsland demonstraram uma arquitetura que
permite aprender a decidir quanto à profundidade que um detemlinado nó deve ser
expandido (esse problema é também conhecido como problema da alocação de tempo, uma
vez que em campeonatos existe uma restrição de tempo e o programa precisa decidir quais
nós avaliar ou não dentro dessas restrições). O estudo realizado se aplica tanto a
treinamento sobre posições de jogo quanto treinamento online enfrentando adversários
reais. O treinamento online tem sido muito utilizado para testar o desempenho de
programas jogadores e para garantir o aprendizado completo jogando contra seres humanos
de diferentes estilos e níveis. A arquitetura também se aplica a qualquer tipo de jogo.
Experiências foram realizadas com o programa jogador de Xadrez Crafty (o melhor
programa jogador de Xadrez disponível publicamente, ele se encontra em alguns servidores
online e a sua classificação costuma ser bem superior a de todos os jogadores) e se
comprovaram bem-sucedidas neste caso.

Apai'entementc, o problema de aprendizado dos diversos parâmetros relativos ao
controle de busca é mais difícil que o problema de ajuste de função de avaliação que será
visto na senão a seguir. Isso porque é difícil separar esses parâmetros do algoritmo de busca
que é controlado poreles [35].

5.2 -- Ajuste de função de avaliação

O prol)lema de aprendizado mais estudado em jogos de tabuleiro é o de ajuste
automático de pesos de uma função de avaliação. Tipicamente. são calculadas diversas
propriedades de um jogo em uma determinada situação do tabuleiro: quantidade de peças.
estabilidade. mobilidade, tamanho do território controlado. entre outras. O problema do
ajuste consiste em como combinar essas propriedades e quantificar a sua importância

Muitos programas campeões como. por exemplo, o Chinook, utilizam funções que
con'espondem a uma combinação linear de componentes cujos pesos de cada um são
ajustados manualmente. No caso do Chinook, são 24 propriedades diferentes, cada uma
com peso produzido por ajuste manual. Os pesquisadores chegaram a tentar diversas

relativa
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abordagens para ajustar os pesos por processos automáticos tais como equações lineares,
redes neurais e algoritmos genéticos. Não chegaram a nenhum resultado melhor do que o
ajuste manual. Isso já aconteceu de uma íomla dihrente a jogos como Gamão e Othello.
onde o aprendizado gerou resultados surpreendentes.

Apesar dos progressos, existem alguns grandes problemas relativos ao aprendizado
de funções de avaliação. tais como a utilização de f\inções de avaliação não-lineares, as
estratégias de treinamento, o apl'endizado em buscas e a descoberta automática de
características.

Muitos programas jogadores convencionais dependem de algoritmos de busca
velozes e: portanto requerem uma função de avaliação que seja rapidamente calculada.
Uma combinação linear de propriedades é uma solução óbvia para isso, mas nem sempre
representa a melhor fbmla de avaliar situações de um jogo. Em 1967, Samuel sugeriu a
utilização de tabelas de assinatura, uma estrutura não-linear em camadas de tabelas ''look-
up''- Em 1988. Lee e Mahajan interpretaram os seus resultados obtidos por aprendizado
bayesiano em comparação com uma função linear ajustada à mão como uma evidência de
que uma função não-linear é melhor do que uma função linear (eles mostram'am que as
matrizes de covahância que eram a base da função bayesiana exibiam correlação positiva
para todos os termos). Em 1995, Buro mostrou que as correlações eram uma condição
necessária, mas não suficiente para se utilizar uma função não-linear. Em 1998, Tesauro
mostrou que eventualmente uma estrutura não-linear pode ser crucial para desempenho.
Uma técnica simples para alcançar a não-linearidade é usar funções de avaliação dif'erentes
nas diversas fases dojogo.

O problema relativo às estratégias de treinamento é o de como prover ao programa
aprendiz uma infomlação de treinamento que seja ao mesmo tempo facada o suHlciente para
garantir convergência rápida para uma boa f\unção de avaliação, e também suficientemente
variável para pemlitir o aprendizado de funções aplicáveis geralmente. Em particular, no
aprendizado realizado por autoconftonto, é preciso garantir uma boa variedade de situações
durante o treinalnento para evitar que ele se limite a um mínimo local. Em 1994, Epstein
apresentou algumas evidências experimentais que o autoconfronto não gera um bom
aprendizado em jogos detemlinísticos. Ele sugeriu a utilização do "aprenda e pratique'', que
significava altemar lições entre autoconfronto e jogos com especialistas. Acabou por
produzir o sistema de aprendizado de jogo Hoyle [3 1]. Alguns pesquisadores optaram por
sortear os primeiros movimentos de um jogo para assegurar a variação. Em 1 994, Angellne
e Pojlack evoluíram várias instâncias de seu programa jogador através de algoritmos
genéticos. A aptidão dos jogadores de cada geração era determinada fazendo eles jogarem
campeonatos entre si. Uma outra íbrma de treinamento que tem sido frequentemente
utilizada é o treinamento em servidores de internet. Jogando contra humanos de diferentes
níveis, o programa garante uma grande variação para melhorar seu nível.

Ein alguns jogos como o de Gamão, buscas profundas são impraticáveis devido ao
grande favor de ramificação da árvore de jogo. No caso do Gamão, esse grande fator de
ramificação se deve ao fator sorte. introduzido pelo uso do dado (existem 2 1 resultados de
dados diferentes com uma média de 20 movimentos possíveis para cada un]). Outros jogos
como o de Damas possuem fator de ramificação médio inferior a 3 (graças aos movimentos
de captura que limitam as jogadas por serena obrigatórios) em contraste com o fbtor 400 do
damão. Curiosamente, alguns jogos como Damas e Xadrez necessitam de buscas prof'undas
para se atingir o nível de um especialista. O problema está em como integrar o aprendizado
com essas técnicas de busca. A solução para esse problema está em basear a avaliação na
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posição dominante. em vez da posição anual do jogo. A posição dominante é uma posição
folha da árvore de jogo expandida a partir da posição anual. Dessa falIDa. os valores são
propagados para a raiz da arvore. Aparentemente. esse problema foi resolvido por Samuel
em 1959. Em 1993. no entanto. Gherrity publicou sua tese em uma arquitetura de sistema
que integra o aprendizado e a busca em uma variedade de jogos, tais como Xadrez e Lig-4.
Em 1 998, Beal e Smith aplicaram técnica similar para o aprendizado de valores de peça no
jogo de Shogi.

O ponto crucial de todos as abordagens que ajustam funções de avaliação é a
presença de características cuidadosamente selecionadas que capturam informações
importantes sobre o anual estado do jogo, e que vão além da posição das peças no tabuleiro.
No Xadrez. conceitos como segurança do rei, controle do centro ou mobilidade, são
comumente usados para avaliar posições e abstrações similares são utilizadas em outros
jogos [35]. Em 1989, Tesauro e Sdnowski observaram um me]hora de 15% a 20% nos
resultados do programa após adicionar características conhecidas. tipicamente consideradas
por especialistas, à rede neural do programa jogador de Gamão. A idéia do aprendizado
aqui não é ajustar os pesos, mas descobrir automaticamente características de um jogo. Um
dos grandes passos realizados na direção dessa descoberta automática foi o
desenvolvimento de procedimentos de treinamento automatizados para redes neurais de
múltiplas camadas. Diferentemente da perceptron (rede neuras de uma camada), essas redes
possuem ao menos uma camada escondida. Os pesos para e dessa camada são nomlalmente
iniciados com valores aleatórios. Durante o treinamento. esses pesos vão sendo alterados
para valores que facilitam o aprendizado do sinal de treÍnamento e conceitos vão
aparecendo nessas camadas. No seu famoso programa TD-Gammon, Tesouro interpretou
suas camadas escondidas como sendo detectores de características orientados ao ataque e à
concorrência. A desvantagem dessas camadas é que elas não são imediatamente
interpretadas. Em 1992, Fawcett e Utgoff discutiram o sistema Zenith, que
automaticamente produzia caractcl'ísticas para uma função de avaliação linear do jogo de
Othello. Cada característica era representada com uma fómlula em cálculo de predicado de
primeira ordem. Em 200]. Utgoff descreveu detalhadamente o problema da construção
automática de características em]87].

As abordagens conhecidas que resolvem problemas de aprendizado para ajuste de
função de avaliação podem ser categorizadas de várias tbnnas. Aqui. essas abordagens
serão divididas quanto ao tipo de informação de treinamento recebido por elas. As
subseções a seguir descrevem em detalhes essas famlas de aprendizado.

5.2.1 Aprendizado supervisionado

Uma abordagem para aprendizado de pesos de uma função de avaliação mais direta
é fomecer ao programa posições exemplos para a qual o valor exala da ftlnção de avaliação
é conhecido. O programa então tenta ajustar os pesos de uma forma a minimizar o eno da
função de avaliação nestas posições. A função resultante. aprendida por otimização linear
ou alguma técnica de otimização não-linear como treinamento por propagação reversa para
redes neurais, pode então ser utilizada para avaliar novas posições]35].

Essa é a ideia básica do aprendizado supervisionado de uma função de avaliação.
Nem sempre os valores exatos são considerados importantes para este tipo de treinamento.
Alguns treinamentos simplesmente indicam a direção em que os pesos devem ser ajustados.
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Esse tipo de treinamento é normalmente realizado com o auxílio de especialistas no jogo.
Estes usualmente não são capazes de avaliar uma posição de uma forma quantitativa. mas
sim qualitativa. Para o especialista, é fácil dizer se existe uma vantagem para um dos lados
ou se a partida está mais ou menos empatada. porém é incomum conseguir avaliam- que
existe 25% de vantagem para um dos jogadores, por exemplo.

O Aprendizado supervisionado é um dos grandes culpados pelos programas
jogadores realizarem jogos semelhantes a jogos de humanos. Como eles são treinados por
humanos e por partidas jogadas por humanos. acabam imitando esse tipo de
comportamento no momento do jogo. Essa deve ser a provável explicação para a dúvida de
Garry Kasparov ao perder do "Deep Blue". Ele acreditava que uma das jogadas parecia ter
sido feita por um humano. Existem até alguns programas comerciais jogadores de Xadrez
que simulam um determinado estilo de jogo baseado em algum grande mestre. É o caso do
Chessmaster que simula o estilo do próprio Kasparov e muitos outros jogadores.

Em 1984, Mitchell utilizou a técnica de aprendizado supervisionado a partir de
valores exatos de uma função de avaliação no jogo de Othello. Ele selecionou 1 80 posições,
ocolTidas em campeonatos, a partir do 44' movimento e calculou seus valores exatos
através de uma t)usca até o fim do jogo. Ele utilizou esses valores então para calcular os
pesos de uma função de avaliação linear de 28 características por meio de regressão linear.

Em 1988, Lee e Mahajan utilizaram o programa jogador de Othello, Bill, para gerar
material de treinamento através do autoconfronto. A variedade de situações foi garantida
realizando as primeiras 20 jogadas aleatoriamente. As posições eram marcadas como
vitória. empate e derrota dependendo do resultado do jogo. O treinamento servia para que o
programa aprendiz pudesse estimar as chances de vitória de uma determinada posição. O
experimento íloi bem-sucedido uma vez que o programa aprendiz mostrou um bom
desempenho contra o próprio Bill.

Em 1989, Tesauro e Sdnowski treinaram a primeira rede neuras para função de
avaliação (Gamão). As posições de treinamento fol'am retiradas de diversas fontes tais
como livros-texto e jogos da intemet. Enfatizaram a importância de ter exemplos ruins,
além de bons exemplos (de outra forma o programa tenderia a considerar todos os
movimentos como sendo bons). Também acrescentaram exemplos aleatórios de situações
mcomuns para garantir a exposição da rede a um vasto material de treinamento.

Como nas diversas áreas do aprendizado de máquina, os programas aprendizes de
jogos de tabuleiro precisam gerenciar a super especialização. Um programa que classiHlca
demasiadamente bem o conjunto de dados de treinamento acaba tendo seu desempenho
ferido no conjunto de dados de teste. A ideia é que os conceitos possam ser aprendidos. mas
o programa não deve simplesmente reproduzir os dados de treinamento. Por exemplo, em
2001 , Dahl treinou uma rede neural para avaliar partes das posições de Go (os chamados
campos receptivos). Para cada exemplo. foi utilizada uma jogada sugerida por um
especialista e uma jogada criada aleatoriamente a partir de todos os movimentos legais.

O principal problema relacionado ao aprendizado supervisionado é que ele precisa
de matéria! de qualidade pré-existente para üeinamento. Isso nem sempre é possível para
todos os jogos. .logos como o de Mancala, por exemplo, possuem poucas partidas
publicamente disponíveis. A dependência de um especialista do jogo também pode ser um
problema, uma vez que nem todos os pesquisadores têm fácil acesso a esse tipo de
profissional. além de que o trabalho de criação de material toma-se manual e laborioso.
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5.2.2 Treinamento comparativo

Introduzido por Tesauro em 1989, o treinamento comparativo corresponde a uma
das rondas de produzir uma função de avaliação. Mesmo sendo uma fomla de treinamento
para aprendizado super'visionado: o princípio desse treinamento é fornecer menos
infom)ação do que o aprendizado supervisionado usual e mais infomlação do que o
aprendizado não-super'visionado. O programa aprendiz, baseado em uma rede neuras, não
recebe valores exatos de avaliação para os possíveis movimentos, mas é informado de uma
ordem relativa entre eles. Tipicamente, ele recebe exemplos de treinamento na forma de
pares de movimentos com um sinal de treinamento indicando qual deles é preferível.

O programa aprendiz não deverá aprender uma relação de preferência entre
movimentos, como no experimento de Utgoff e Heitman em 1 988, mas sim tentar usar essa
in$onnação para ajustar parâmetl-os de uma função de avaliação. Este tipo de treinamento
foi utilizado para ajustar parte dos pesos da função de avaliação do Deep Blue. mais
especificamente com a parte de avaliação de segurança do rei. Isso acabou por fazer uma
grande diferença em um dos jogos contra Garry Kasparov em 1997.

Esta arquitetura tem dois principais problemas: eficiência e consistência. Para
calcular o melhor de N possíveis movimentos, o programa tem que comparar (N*- 1 ) pares
de movimentos. Além do mais. as preferências previstas precisam não ser transitivas: a rede
poderia preferir o movimento a em relação ao b, b em relação ao c e c em relação ao a. Elas
também podem não ser simétricas: a rede poderia preferir o movimento íz em relação ao b e
o b em relação ao a, dependendo da ordem em que os movimentos são fomecidos à

Os problemas acima foram resolvidos forçando a arquitetura simétrica (os pesos
utilizados para processar o primeiro tinham que ser equivalentes aos pesos utilizados para
processar o segundo movimento) e a arquitetura separável (as duas sub-redes apenas
compartilhavam a mesma unidade de saída). Isso significa que a mesma sub-rede é
utilizada em ambas as metades da rede inteira, com a diferença que os pesos que conectam
uma camada escondida de uma sub-rede à unidade de saída são multiplicados por l na
outra sub-rede. Na prática. isso significa que apenas uma sub-rede precisa ser armazenada e
que esta prevê uma avaliação absoluta para o movimento que está codificado como entrada.
Conseqüentementc. apenas N avaliações precisam ser realizadas para determinar o melhor
movimento Í35].

Este tipo de treinamento se mostrou bem sucedido em diversos casos inclusive na
sua contribuição para o programa Jogador de Gamão, Neurogammcln. que se tomou o
primeiro programa jogador. baseado principalmente em tecnologia de aprendizado de
máquina. a ganhar um campeonato (na Primeira Olimpíada de Computadores).

Conceitualmente, a infonnação de treinamento. na rede utilizada para treinar o Deep
Blue, consistia em pares de movimentos. No entanto, o aprendizado era na verdade dado
apenas pelo melhor movimento em coletânea de posições. Essa infomlação era então
utilizada para minimizar a ftlnção de erro sobre todos os movimentos legais em cada
posição. Maiores detalhes podem ser conhecidos em [80].

Diversos outros pesquisadores utilizaram técnicas similares. Por exemplo, em 1 992.
Schaefler relatou a utilização dessas técnicas para ajuste de uma função de avaliação de
jogo de Damas em 800 jogos de grandes mestres. Apesar de ter atingido bons resultados. os
valores desse ajuste automático não se comparavam ao ajuste manual.

redeÍ35]e
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Apesar de ter apresentado bons resultados em algumas abordagens utilizadas, o
treinamento comparativo tem alguns defeitos fundamentais. Um deles é que. em sendo uma
fomta de aprendizado super'/isionado, ele tende a imitar o estilo humano de jogo não sendo
capaz de surpreender seus adversários. ôsso era considerado pelos pesquisadores do
Chinook como algo de grande importância para vencer um grande mestre, uma vez que se o
jogo tentasse seguir uma linha conhecida, acabaria, na melhor das hipóteses, conseguindo
um empate. Em 1998, Buro atentou para um outro problema da técnica, as posições de
treinamento não devem ser apenas representativas para posições encontradas durante o
jogo, mas representativas para posições encontradas durante uma busca. Isso significa que
mesmo posições que tendam para um dos lados e posições antiintuitivas deveriam constar
no conjunto de tieinamento. Outro defeito é considerar que movimentos de grandes mestres
são os melhores, afinal podem existir outros movimentos melhores ou, ao menos, tão bons
quanto o movimento realizado.

5.2.3 Aprendizado por reforço

Imaginando uma máquina que recebe entradas xi, x2, x3, .... x.. No aprendizado
super'/isionado, a máquina também recebe as saídas desejadas yi. yz, y3, .... y. e o seu
objetivo é aprender a produzir as saídas corretas dada uma nova entrada x«i. No caso do
aprendizado por reforço, a máquina não recebe as saídas como entrada. Na verdade, a
máquina produz ações at, az, a3, .... a« que afetam o estado do mundo em questão (jogo), e
recebe recompensas (ou punições) ri, rz, r3, ....r«.. O objetivo então é aprender a realizar
anões de uma forma que maximize a soma das recompensas no longo prazo.

Imaginando um exemplo em que será necessário explicar a um cachorro o que ele
deve fazer com relação à segurança de uma casa, pode ser criada uma série de situações. A
cada uma dessas situações. o cachoiTO irá reagir de uma forma. Caso a fomla tenha sido
cometa, ele recebe comida. Em caso contrário. ele pode receber algum tipo de punição. Aos
poucos, o cachorro tende a executar as ações cornetas para conseguir ganhar mais comida.
Esse é o princípio do aprendizado por reforço.

Mesmo não sendo uma técnica de aprendizado não-supervisionado, esta forma de
aprendizado em jogos não necessita intervenção humana para aplicar as recompensas e
punições. Isso porque o reconhecimento do resultado ao final do jogo pode ser programado
e esse próprio resultado pode ser utilizado como recompensa/punição. No caso do
programa ter vencido o jogo, ele recebe a recompensa (sinal positivo) e no caso de ter
perdido, a punição (sinal negativo). Esse resultado pode ser gradual de acordo com o nível
de sucesso ou de fracasso. Em alguns jogos, como o Gamão, além da vitória. é considerado
o resultado em termos de pontos obtidos.

O problema aqui é que. ao retomar um sinal positivo ou negativo no caso do jogo de
Gamão, ele está recompensando ou punindo uma série de ações c não apenas uma (reforço
atrasado). Seria preciso saber quais as ações mais responsáveis por uma derrota. uma vez
que todas as jogadas poderiam ter sido perfeitas, excito uma que levou à derrota. Esse
problema é conhecido na literatura como "problema da atribuição de crédito temporal"

Quase todas as técnicas de aprendizado por reforço em uso são baseadas no método
de diferenças temporais (TD) introduzido por Sutton [76] em 1988. Isso porque. em
contraste com tentativas anteriores de implementar a ideia de reforço, TD fornece uma
estrutura matemática consistente [63]. Trata-se de um algoritmo para aproximar o custa de
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longo prazo esperado de um sistema dinâmico estocástico como uma função do estado

Talvez o sucesso mais marcante do TD sda o programa jogador de damão, TD-
Gammon [79]. Neste caso, o mapeamento dos estados para os custos futuros é
implementado por um estimados de função parametrlzada como uma rede neural. O TD-
Gammon é uma rede neuras que treina a si mesma, para ser uma função de avaliação para o
jogo de Gamão. através de autoconfronto e do resultado Htnal de cada jogo. Desenvolvido
apenas com o propósito de explorar novas abordagens para problemas tradicionais em
aprendizado por reforço. Q programa acabou superando todos os programas jogadores
anteriores.

O TD-Gammon fbi projetado de forma a explorar as capacidades de redes neurais
de múltiplas camadas treinadas pelo algoritmo TD(À.) [76] para aprender complexas
tiinções não-lineares. Foi também projetado para fornecer uma detalhada comparação entre
a abordagem TD c a abordagem supervisionada sobre um corpus de exemplos de
especialistas.

Enquanto as buscas apresentavam bons resultados para jogos como Othello. Damas
e Xadrez, para o jogo de Gamão, no entanto, o fatos de ramificação da árvore de jogo é
muito grande devido à questão probabilística dos dados. Mesmo em supercomputadores,
não seria possível atingir grandes prof\indidades. Sem a opção de usar tabelas nem buscas.
o programa tem que confiar em seu julgamento posicional heurístico.

As conexões da rede do TD-Gammon eram parametrizadas por pesos. Cada um dos
nós na saída da rede correspondia a uma soma linear ponderada das entradas que
alimentavam a rede. seguido por uma operação sigmoidal não-linear que mapeia a entrada
somada total no intervalo da unidade. A não-linearidade da operação habilitava a rede
neural a computar valores de funções não-lineares da entrada. Confomle teóricos [42]
provaram, dadas suficientes unidades escondidas, a arquitetura MLP (Perceptron em
múltiplas camadas) é capaz de aproximar qualquer função não-linear com exatidão
arbitrária. A figura 12 mostra uma ilustração da MLP usada no TD-Gammon.

agua!
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Figura 1 2 -- Uma ilustração da arquitetura multicamadas usada no TD-Gammon [79]

Durante os primeiros milhares de jogos. as redes aprenderam táticas e estratégias
elementares, tais como acertar o oponente. jogar de forma segura e produzir novos pontos.
Conceitos mais sofisticados foram surgindo depois. Apesar disso, a descoberta mais
encorajadora foi o bom comportamento escalar. A medida que a rede crescia e o
treinamento aumentava, melhoras substanciais eram observadas no desempenho do
programa. Após. alguns poucos milhões de jogos, o TD-Gammon não só estava ficando
imbatível como estava alterando a maneira dos jogadores humanos jogarem mesmo as
aberturas. A figura 13 mostra um exemplo de uma situação de tabuleiro em que o
julgamento do programa é aparentemente superior ao de um especialista.

! ii{.R jB] tjg:'

Figura 13 Situação complexa em que o julgamento do TD-Gammon é superior

Na situação acima, as brancas irão jogar e tiram 4 e 4 nos dados (por ser número
repetido. jogam duas vezes cada). O movimento óbvio de um jogador humano é 8-4#. 8-4.
1 1-7, 1 1-7 (o asterisco denota que uma peça do oponente íbi atingida). O movimento do
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TD-Gammon, no entanto, é 8-4#, 8-4. 21-17. 21-17. Pela análise realizada pela função de
avaliação do programa. a jogada realizada pelo humano é boa, porém inferior em ternos dc
resultado à jogada altemativa.

Outros pesquisadores tentaram reproduzir a técnica para outros jogos sem o mesmo
sucesso. Em um artigo escrito em 1997, Pollack ]62] comenta as razões pelo qual o TD-
Gammon é tão bem sucedido. Eles chegaram à conclusão que a causa do sucesso estaria
relacionada à dinâmica do Gamão combinada com o poder do aprendizado co-
evolucionário. De fato. no jogo de Gamão, as transições de um estado para o outro são
markovianas, isto é, dependem apenas do estado atua]. Para processos não-markovianos, o
método TD sugerido se toma pouco prático devido ao tamanho e à complexidade do espaço
de entrada. A outra vantagem é que o jogo de Gamão é altamente estocástico garantindo
assim uma larga variedade de jogos diferentes (se não ésse assim, o autoconfronto
começaria a repetir caminhos iguais).

5.3 Aprendizado de padrões

O confronto de Kasparov contra o Deep Blue exibe um intrigante fato. O Deep Blue
era capaz de avaliar bilhões de posições a partir de cada posição de tabuleiro, enquanto
Kasparov não conseguia avaliar mais do que algumas dúzias delas. Apesar disso, Kasparov
estava praticamente no mesmo nível do Deep Blue em termos de qualidade de jogo. Este
fato indica que um entendimento mais profundo pode diminuir drasticamente a quantidade
de cálculos necessária. A experiência adquirida com o passar dos anos de estudo e prática
fez o campeão ver pistas, em padrões do tabuleiro de Xadrez: que informavam a ele quais
movimentos deveriam ser examinados.

A análise acima aponta para o próximo passo lógico: um programa com habilidades
para reconhecimentos de padrões importantes e para generalização, significaria juntar a
visão posicional de Kasparov ao poder computacional do DeepBlue e criar um programa
tão forte que faria os programas atuais de força benta parecerem iniciantes.

O grande problema parece estar em formalizar conceitos que para os humanos são
simples, mas para as máquinas representam padrões não-triviais. Por exemplo, a forquilha
(ataque a duas ou mais peças adversárias simultaneamente) no Xadrez é um conceito
extremamente simples para o entendimento humano, mas de difícil fomlalização.
Obviamente. se você não consegue descrever um conceito em uma dada linguagem de
hipóteses, então você não consegue aprendo-lo. Apesar disso, váHas tentativas foram
realizadas de se criar programas jogadores baseados principalmente no conhecimento de

Uma das técnicas utilizadas que pequei a menor iniciativa pelo aprendiz é o
aprendizado por tomada de conselho. Nesta arquitetura. o usuário é capaz de comunicar
conceitos abstratos e objetivos ao programa. Um exemplo clássico é o de Carlson em 1973
no qual um professor de Xadrez fomecia ao programa uma biblioteca de padrões utilizando
uma linguagem de programação de Xadrez. A idéia de ensinar, nesse tipo de caso, é como
programam em uma linguagem de alto nível. Para que o professor possa se comunicar com o
programa de uma fomla intuitiva é preciso que o programa dedique um esforço
considerável para compilar os conselhos na sua própria linguagem de padrões. Uma das
grandes dificuldades dessa técnica é combinar os pedaços de conselhos que podem se]
aplicáveis a uma determinada situação de jogo. Em 2000. Fümkranz, Pfahringer. Kaindl e

padrõesa
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Kramer deram um primeiro passo identificando dois diferentes tipos de conselho, conselho
de absüação de estado (conselho que mostra ao sistema características importantes do jogo)
e conselho de seleção de movimentos (conselho que sugere potenciais bons movimentos).

Uma outra abordagem sugerida, entre muitas existentes para esta técnica, é a
"indução estruturada'' cuja idéia básica é induzir padrões que não são apenas confláveis.
mas compreensíveis o suficiente para permitirem a um especialista em determinado jogo
Interagir com o algoritmo aprendiz. focando o mesmo em porções relevantes do espaço de
busca, deHlnindo novos padrões que quebram o problema em sub-problemas menores e
utilizar indução automática para cada um deles. Essa não é a única forma de realizar a
indução de padrões. Na verdade. o princípio de indução de padrões reside no fato de avaliar
posições muito conhecidas como posições de Him de jogo. Em já se sabendo o resultado
daquela posição, ela se toma uma boa forma de avaliar um algoritmo de aprendizado de
máquina. Muitas pesquisas foram realizadas no sentido de converter alguns bancos de
dados de fim de jogo em um conjunto de regras que fosse capaz de prever os seus valores.

Outro estudo que tem influenciado os experimentos de aprendizado de padrões em
jogos é o estudo de modelos cognitivos. Alguns estudos psicológicos, por exemplo, têm
mostrado que as diferenças entre um novato em Xadrez e um especialista não são muitas
com relação a calcular uma sequência de movimentos completos, mas a maior diferença
está em quais movimentos são escolhidos para iniciar o cálculo. Para essa pré-escolha, os
especialistas fazem uso dos padrões. Em 1973, Simon e Gilmartin estimaram o número de
padrões considerados por um especialista em Xadrez na ordem de 10.000 a 100.000. Do
outro lado. a maior parte dos programas campeões de Xadrez não considera mais do que
algumas centenas deles. Algumas áreas de estudo são devotadas exclusivamente ao
aprendizado humano de habilidades de jogo. As pesquisas anuais na área de aprendizado
humano em jogos podem ser classificadas em três grandes categorias: estudo de percepção,
memória ou solução de problemas; estudos acompanhando o desenvolvimento de um
novato a especia]ista; e mode]agem de máquina [37]. Em 2001 , Gobet e Simon discutiram a
influência da psicologia sobre o aprendizado de máquina e do aprendizado de máquina
sobre a psicologia. Muitos pesquisadores têm desenvolvido programas que utilizam bancos
de dados de padrões e simulam aspectos relativos ao processo de resolução de problemas,
tais como percepção e recuperação. Por exemplo, em 1995. Kemer descreveu um programa
baseado nos padrões exp]icativos [71] introduzidos por Schank. O conhecimento básico
consiste em uma hierarquia de conceitos estratégicos de Xadrez, cada um indexado por um
padrão explicativo. Ao encontrar uma nova posição. o sistema recupera o padrão
explicativo e reage através de operações de inserção. remoção, substituição, especialização
c generalização. O padrão resultante será armazenado caso sda aprovado.

Existem inúmeros outros programas jogadores baseados em padrões que não são
explicitamente baseados em resultados da ciência cognitiva. Existem alguns programas, por
exemplo, cuja entidade de representação básica são pares de pesos de padrões. Os padrões
são representados por gratos conceituais. onde os arcos são relacionamentos de ataque e os
nós são as peças e espaços importantes do tabuleiro. O aprendizado de padrões. nesse caso.
pode ser generalizado extraindo a sub-árvore comum de dois padrões com pesos similares
ou especializando adicionando nós e arcos ao grato. Diferentes padrões podem ser
combinados usando engenharia reversa. Os pesos dos padrões são ajustados utilizando uma
variante do aprendizado por diferença temporal, onde cada padrão possui uma taxa de
aprendizado própria. configurada pelo ''recozimento simulado" (quanto mais freqüente um
padrão é atualizado. menor se toma a sua taxa de aprendizado). Um movimento é avaliado
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combinando os pesos de todos os padrões encontrados em um único valor. O movimento
escolhido é aquele cujo valor é maior. O MORPH. programa jogador de Xadrez. utiliza o
sistema descrito e apresentou resultados razoáveis em testes contra outros programas
conhecidos baseados em busca.

Quilo grande tópico de estudo em jogos é o de aprendizado baseado em explicação
(EBL). O princípio básico consiste no fato de a teoria de domínio poder ser utilizada para
encontrar explicação para um determinado movimento. Generalizar esta explicação
significa encontrar um padrão que será associado ao movimento jogado. O programa irá
então jogar este tipo de movimento nas situações em que o padrão for encontrado. Diversos
programas foram construídos utilizando a abordagem EBL. E o caso do programa jogador
de Go, Gogol, que é um programa baseado em regras. Ele utiliza milhares de regras para
saber se um determinado objetivo tático pode ser atingido. Ele se vale de uma teoria de
jogo simplificada para representar o grau de obtenção de objetivos. A aquisição automática
de regras táticas segue três passos: geração de padrões, avaliação de jogo e generalização.
Maiores informações sobre a aquisição automática de regras táticas de Go podem ser
encontradas em [24].

5.4 - Aprendizado de estratégias

Definindo uma estratégia como sendo um procedimento simples e interpretável para
jogar um jogo, o aprendizado de tal estratégia parece ser consideravelmente mais difícil que
o aprendizado de classificação de posições. Para uma posição final de um jogo de Xadrez
pode ser fácil classificar o jogo como uma situação de vitória se houver alguma vantagem
para o programa. No entanto. trocar essa posição por outra posição classiHlcada como
vitória, não significa evoluir para dar o xeque-mate. O problema de ter que escolher entre
posições que parecem igua[mente boas foi denominado efeito escarpa [54].

Em 1995, Bain [5] tentou resolver esse problema com um jogador ótimo
aprendendo a partir de um banco de dados de Him de jogo de Xadrez. Ele tentou aprender
regras que previssem o número de passos para a vitória. considerando jogo ótiino para
ambos os lados. A idéia era prever o número dc passos para o final em todos os
movimentos possíveis. Seria então escolhido o movimento com o menor número de passos-
Mesmo com os conceitos geométricos utilizados como suporte de conhecimento. o aprendiz
tinha diHlculdade para prever os valores corretos do número de passos com precisão.

Em 1997, Mora]es [55] utilizou técnicas de programação de lógica indutiva para
induzir padrões complexos de lógica de primeira-ordem. Era necessário um prol'essor
humano para prover alguns exemplos de treinamento. Este algoritmo utilizava a descrição
anual do conceito e gerava novas posições alterando certos aspectos como a localização das
peças e o lado a movimentar. Foi realizada uma demonstração da flexibilidade do programa
aprendendo com uma coletânea de Him dejogo de Xadrez.

Outros trabalhos foram realizados no aprendizado de estratégias e vários deles no
domínio do Xadrez como os exemplos acima. Isso porque o Xadrez possui uma grande
quantidade cle bancos de dados de Him de jogo disponíveis e outros exemplos de
treinamento. E acima de tudo. porque os humanos não conseguem aplicar uma estratégia
ótima para alguns desses finais dejogo. por não serem triviais.

63



5.5 Modelagem de oponente

A modelagem de oponente é uma importante área do estudo de aprendizado de
jogos de tabuleiro. Surpreendentemente. contudo. esta área não recebeu muita atenção na
comunidade de pesquisadores de jogos [35]. Bi]]ings [1 1] acredita que a razão para tal seja
o lato que, em jogos como Xadrez, a modelagem de oponente não é um fator crítico para se
atingir um alto desempenho (para um jogo de Poker, issojá seria essencial para o sucesso).

Muitos autores. no entanto. já comentaram que a busca Minimax considera sempre
o jogo ótimo para ambos os jogadores. enquanto poderia ser mais recompensador tentar
maximizar o resultado para um jogador imperfeito. Por exemplo. no jogo de Gamão, uma
vitória pode ser melhor que a outra em pontos. Isso significa que modelando corretamente o
oponente. é possível seguir um caminho que provavelmente levará a uma vitória com maior
pontuação. O mesmo serve para o jogo de Damas, mesmo não existindo diferença de uma
vit(1)ria para outra. pois o programa pode acreditar que se encontra em uma situação de
empate e não tentar explorar caminhos que possam levar o seu adversário ao erro.

Alguns trabalhos foram realizados considerando também a utilização de valores
sub-ótimos do Minimax pal'a forçar o programa a criar situações diferentes de jogo
evitando seguir uma linha de jogadas já previamente conhecidas pelo seu adversário.
Jansen [88,89] investigou heurísticas que ocasionalmente sugeriam movimentos sub-ótimos
com potencial de criar uma armadilha para o lado mais fraco no caso do fim de jogo de
Xadrez RrRT (Rei e rainha contra Rei e Tome.). Outros pesquisadores sugeriram incorporar
esse modelo de oponente na busca do programa]23].

O provável primeiro estudo a tentar determinar automaticamente o modelo de um
oponente através do progresso da seleção dc seus movimentos foi realizado por CalHeI e
Markovitch [22] em 1993. Inicialmente, eles propuseram um algoritmo simples para tentar
estimar a profundidade da busca do adversário. Para este Him, eles empregaram uma técnica
de treinamento comparativo. Para cada posição jogada pelo adversário, o programa
realizava busca em diferentes profundidades e atribuía uma pontuação para cada
profundidade através da comparação dos resultados da busca com o movimento jogado. A
proftlndidade que atingisse o maior número de pontos era considerada como sendo a
prof\lndidade de busca do adversário. Logo após. eles propuseram uma maneira de aprender
a filnção de avaliação do oponente através de aprendizado supervisionado. Utilizando
sugestões de movimentos, o programa tentava encontrar os pesos da função de avaliação
utilizada. Também eram considerados vários níveis de profundidade de busca. Os autores
testaram essa abordagem em um jogador de Damas e alcançaram Gratidão em duas a cada
três posições. Conhecer a f\unção de avaliação do adversário poderia significar avaliar os
nós MIN do Minimax com essa função. enquanto os nós MAX seriam avaliados com a
própria função.

Wa[czak e Danke] 11 [88] introduziram o ''modelados de adversário indutivo" (IAM
Inductive adversary modeler), que assumia que humanos realizavam esboços por

posições que eram cognitivamente simples. O modelador inicialmente aprendia padrões a
partir de uma colação de jogos do adversário. Para prever os movimentos do jogador, ele
considerava quais padrões poderiam ser completados e optava pelo movimento que
completava o maior número de padrões. No jogo de Xadrez, considerando a existência de
uma média de 35 movimentos por jogada. um algoritmo aleatório conseguiria prever
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apenas 2,8% dos movimentos de um detenninado jogador. O IAM conseguiu prever 10%
dos movimentos realizados por grandes mestres de Xadrez incluindo Karpov e Kasparov

Confomle comentado, poucos trabalhos foram produzidos para se criar moderadores
de oponente em jogos. A maioria deles 6oi realizada para jogos de informação imperfeita.
onde os ganhos de desempenho são mais signiHlcativos que nos jogos de infomlação
perfeita. Dentre os jogos listados aqui. somente o jogo de Scrabble é de informação
imperfeita. Mesmo assim, o programa jogador de Scrabble, Marven, derrotou o campeão
mundial do jogo em 1 998 sem a utilização de nenhuma técnica de modelagem de oponente.
Mais material sobre modelagem de oponente pode ser encontrado em estudos de jogos de
carasa a
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Capítulo 6

Considerações finais

Este capítulo não poderia começar sem antes pedir sinceras desculpas a todos os
pesquisadores de inteligência artificial para jogos de tabuleiro cujo trabalho não foi descrito
nessa dissertação devido às restrições de escapo: objetividade, tempo e/ou espaço.
Naturalmente. esse texto acaba por privilegiar alguns pesquisadores responsáveis por
programas campeões ou que tiveram uma maior visibilidade por outras razões, mesmo
sabendo que seus proyetos não são nem os únicos nem necessariamente os melhores.

Por um lado. a grande quantidade de projetos existentes impediu a presença de
todas eles neste texto. Por outro. essa área de jogos possui muitos projetos interessantes.
mas nem sempre acessíveis ao autor. Isso porque existe. como na área financeira e em
outras, muitos interesses comerciais envolvidos. Dessa fonna, nem sempre as técnicas mais
recentemellte criadas já estão publicadas. E quando estão publicadas, nem sempre estão
acessíveis sem maiores custos. Essa acabou por ser uma das diHtculdades desse trabalho,
mas quc acabou sendo contomada através da leitura de publicações semelhantes ou que
faziam referências a essas outras.

No entender do autor desta dissertação, este trabalho poderá servir para outros
pesquisadores que queiram desenvolver trabalhos mais específicos relacionados à
inteligência al'tiHlcial de jogos de tabuleiro, tendo neste trabalho um ponto de apoio para
conhecer um pouco do histórico e dos avanços já realizados e compreender as técnicas
utilizadas em cada momento de um jogo. A partir deste texto, é possível até mesmo partir
na direção de sc criar um programa Jogador, mesmo que o jogo em questão não tenha sido
relacionado aqui, uma vez que algumas das técnicas comentadas também podem ser
aplicadas a outros tipos dejogos como os de cartas, por exemplo.

Ainda existe bastante espaço para novos estudos e avanços na área de inteligência
artificial para jogos de tabuleiro. A conferência bienal "Colnputer and Games'' a ser
realizada de 5 a 7 de julho de 2004 possui diversos tópicos de interesse relacionados à área
aqui estudada. Entre esses tópicos estão: o estado anual dos programas jogadores; novos
desenvolvimentos teóricos em áreas correlatas; técnicas de IA aplicadas a jogos incluindo
aprendizado. busca heurística e representação do conhecimento; e pesquisas cognitivas
sobre como os humanos jogam.

Para futuros trabalhos: na visão deste autor. a área de aberMras e de fim de jogo
parecem razoavelmente estagnadas. Apesar de que muitos trabalhos de l:im de jogo ainda
estão sendo publicados nos últimos anos relacionados a implementações em jogos não tão
populares, como Xadrez chinês. por exemplo.

A área de meio de jogo, apesar de já estar em um estágio bastante avançado como
no caso dos algoritmos de busca que já se encontram bastante otimizados, ainda apresenta
um considerável espaço para pesquisas. Um dos pontos em que há espaço é na busca
realizada para jogadores imperfeitos. Outro ponto é na realização de experimentos com
algoritmos que possam fazer comparações nos inúmeros jogos existentes e comprovar o
sucesso de técnicas publicadas.
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A arca de aprendizado, por sua vez, apesar de alguns avanços interessantes, parece
estar ainda no seu estágio inicial. Mesmo sendo um assunto largamente estudado
anualmente. ainda existem muitas sub-áreas pouco desenvolvidas. Um programa jogador de
Go campeão talvez tenha que esperar o amadurecimento da área, uma vez que as técnicas
de busca junto à capacidade de processamento atual pouco podem fazer para vencer os
campeões humanos.

Outras áreas de estudo, fora do escopo desta dissertação, também podem utilizar
parcialmente as técnicas aqui relacionadas como o estudo de jogos de mais de 2 jogadores,
que precisaria estar associado a técnicas de cooperação.

Apesar de não ter encontrado nenhuma publicação neste sentido. a construção de
programas que possam ensinar jogadores humanos a jogar um determinado jogo pode ser
uma área interessante. O programa teria que traduzir o seu conhecimento de buscas e
aprendizado próprio de uma forma compreensível ao intelecto humano. Esse ainda parece
um estudo consideravelmente distante da realidade atual.
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Apêndice A

Descrição dos jogos de tabuleiro

Neste apêndice, estão ilustrados e descritos os jogos citados nessa dissertação, em
ordem alfabética, para facilitar a compreensão de determinados comentários dependentes
aejogo

A Descrição das regras fbi realizada de forma sucinta e não contempla todos os
detalhes envolvidos nos jogos. Para alguns jogos. foram também citados programas
famosos ou anuais campeões do jogo (que foram campeões de algum campeonato recente
do jogo ou campeões das últimas olimpíadas de computadores).

A.l -- Alquerque

O Jogo de Alquerque é considerado parente do jogo de Damas devido a algumas
semelhanças na regras. Acredita-se que o jogo foi inventado em 1.400 A.C.. mas só foram
encontrados registros das suas regras no século XIII. O jogo começa como na figura acima
com 1 2 peças pretas contra 12 brancas. Uma peça pode se mover de um ponto para outro
a(Üacente que esteja vazio ou capturar uma peça do adversário que esteja adjacente e cujo
ponto seguinte estala vazio. As múltiplas capturas são obrigatórias. Vence quem capturar
todas as peças do adversário.
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A.2 -- Amazons

Ojogo de Amazons toi criado em 1988. Ele é jogado em um tabuleiro 10x10. Cada
jogador tem 4 peças. Uma jogada consiste em mover uma peça e atirar uma flecha. A peça
se move como a rainha do Xadrez (por múltiplas casas vazias ortogonalmente ou
diagonalmente), excito pelo fato que ela não pode capturar. Ao parar em uma casa. uma
flecha deve ser arremessada. A flecha se move da mesma fomla que as peças. A casa em
que a flecha para é intel'ditada para o resto do jogo (nem as peças nem as flechas podem
passar). O objetivo é deixar o outro jogador sem movimentos. Não existe empate nesse
jogo, pois quem não conseguir movimentar as suas peças primeiro, perde. O atual melhor
programa jogador de Amazons é o Amazona, vencedor da Oitava Olimpíada dc
Computadores realizada em novembro de 2003. em Glaz, na Austria.

A.3 -- 1)amas

O Jogo de Damas foi provavelmente inventado no sul da trança há 3.000 anos atrás.
O jogo é jogado em um tabuleiro 8x8 com cada jogador começando com 12 peças da sua
cor. O objetivo do jogo é capturar todas as peças do oponente ou deixa-lo sem movimentos.
Os movimentos são feitos movendo-se a peça para uma casa livre na diagonal. A captura é
feita na diagonal quando existe uma peça e logo em seguida uma casa livre. Ao chegar no
canto oposto do tabuleiro. as peças tomam-se Damas. Apesar de existirem diferentes
variações: a regra intemacional diz que as peças podem apenas andar para dente, mas
capturar para trás e para ílente, uma ou várias peças em seqüência. As Damas podem se
mover várias casas na diagonal e capturar peças na mesma diagonal desde que haja uma
casa livre em seguida. O primeiro programa jogador famoso foi escrito por Arthur Samuel
em 1 947. O grande campeão, no entanto, é o programa Chinook. criado na Universidade de
Alberta por .Tonathan Schaeffer e outros.
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A.4 - Gabão

No jogo de Gamão. cada jogador tem 15 peças que percorrem 24 triângulos de
acordo com a sotle de 2 dados. A situação inicial do jogo é mostrada acima. O objetivo de
cada jogador é levar todas as suas peças até o Hlnal do tabuleiro percoiTendo o tabuleiro em
círculo pelos triângulos adjacentes. O final do tabuleiro é após o triângulo inicial do outro
jogador (o que começa com 2 peças). A cada jogada, os dois dados são jogados e o jogador
precisa escolher uma peça para movimentar o número de triângulos escritos em um
determinado dado, depois a mesma coisa para o outro dado. O jogador não pode
movimentar a sua peça para um triângulo que tenha duas ou mais peças do adversário.
Quando o movimento é feito para cima de uma peça do adversário, essa peça sai do jogo e
recomeça a partir da posição inicial. O programa jogador mais famoso é o TD-Gammon.

A.5 -- Go

Go é um antigo jogo de tabuleiro originado na China entre 2000A.C. e 200A.C. O
jogo é jogado em tabuleiro 19x19 e as pretas começam. Uma vez jogada, a peça não se
move mais. rK4uitos pesquisadores tentam anualmente criar programas Fortes de Go através
de técnicas de aprendizado uma vez que as técnicas de buscas não são bem sucedidas diante
do grande fatos de ramiHlcação de sua árvore de jogo. Se uma peça do adversário é
circundada por peças do jogador, essa peça é removida. Um jogador não pode jogar uma
peça em uma posição se ela recriar a posição anterior. Um jogador deve passar quando
nenhum movimento produtivo puder ser realizado. Dois passes consecutivos terminam o
jogo. A contagem de pontos de cada jogador é realizada somando-se o número de peças
com o número de espaços vazios circundados pelas peças do jogador. Um dos programas
mais fortes da atualidade é o ''The many faces of Go''. vencedor do "World Computer Go
Champion 2002''
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A.6 -- Go-moku

Go-Moku é um tradicional jogo de tabuleiro japonês, jogado com o mesmo
tabuleiro e as mesmas peças do jogo de Go. Vence o jogador que colocar 5 peças em
sequência de sua cor ortogonalmente ou diagonalmente. As pretas sempre começam. Existe
uma variante em que o jogador é obrigado a ganhar com exatamente 5 peças. Em 1992,
Victor Allis resolveu o jogo utilizando pn-search. mostrando vitórias para as pretas
(supondojogo perfeito).

A.7 -- Hex

O jogo de Hex é jogado em um grid de hexágonos usualmente l lxl 1 . 0 jogo foi
inventado por um matemático dinamarquês em 1942. Na sua vez, cada jogador coloca uma
peça da sua cor (preta ou branca) no tabuleiro preenchendo um hexágono com essa cor. O
objetivo é criar um caminho unindo os lados opostos do paralelogramo com a mesma cor
de borda da cor do jogador. Um ponto interessante desse jogo é que não existe empate
possível, a única maneira de impedir o adversário de formar o caminho, é tombando antes
dele. Os dois programas mais partes conhecidos são o Six e o Hexy.
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A.8 Lig-4

O Jogo de Lig-4 éjogado em um tabuleiro 7x6 em posição vertical. Cadajogador na
sua vez, solta uma peça de sua cor do alto até que ele pare sobre a última peça da coluna
jogada. O objetivo do jogo é formar 4 peças da mesma cor em linha, coluna ou diagonal
antes do adversário. O jogo foi resolvido por James Allen por força bruta e por Victor Allis
por uma abordagem baseada no conhecimento, mostrando que o jogo é vitória para o
primeiro jogador supondo jogadas perfeitas.

A.9 -- 1,udo

©

Este jogo é uma versão simplificada do jogo Indiano Pachisi. A sua primeira versão
surgiu na Inglaterla em 1 896. O jogo pode serjogado por mais de 2 jogadores. mas o Jogo
em questão aqui é o jogado por apenas 2. Cada jogador controla 8 peças que precisam partir
das posições iniciais. seguir por todo o tabuleiro até atingir a parte central da mesma cor da
peça. O jogador joga apenas l dado e escolhe uma das peças para mover. As peças só
podem sair da posição inicial se Q jogador tirar um 6 no dado. Se uma peça cair em cima da
peça de um adversário. a peça do adversário é removida e volta para o início.
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A.lO -- Mancaia

Mancala é, na verdade, o nome de uma família de jogos semelhantes provavelmente
originados na Eti(5pia. Uma das variantes mais conhecidas dos pesquisadores é o jogo de
Awal-i. Cada jogador começa com 24 peças no seu lado distribuídas igualmente por 6
minas. A cada jogada, o jogador deve escolher uma das minas, retirar todas as peças dela e
distribuir uma a uma nas minas seguintes no sentido anui-horário. Se a última peça for
colocada em uma mina oponente e completar duas ou três peças, as peças são capturadas e
colocadas na Mancala do jogador (mina maior lateral). O jogo termina quando um jogador
não tem mais peças para mover. O vencedor é aquele que tiver mais peças na sua mancala.
O jogo de Awari foi resolvido em 2002, por força-bruta, mostrando que o jogo é um empate
parajogadores perfeitos.

A.ll--Nim

O Jogo de Niin possui muitas variantes, algumas com solução matemática simples.
Cada jogador deve tirar un] número de peças qualquer de uma única linha na sua vez.
Adicionalmente. ele pode adicionar uma única peça do lado direito de uma que está sendo
retirada (a menos que ela já esteja na última coluna à direita). O jogador que tirar a última
peça perde ojogo.
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A.1 2 -- Othello
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O jogo de Othello, também conhecido por Reversi. é jogado em um tabuleiro 8x8
com peças de 2 cores. A cada jogada, o jogador precisa colocar uma peça da sua cor em
uma casa vazia. A única restrição para essa casa ser um movimento válido, é que,
ortogonalmente ou diagonalmente, existam só peças do adversário entre essa nova peça e
outra peça da mesma cor do jogador. Sendo assim, todas as peças, nessas condições, em
todas as direções, são alteradas para a cor do jogador. Um dos mais fortes programas
jogadores da história foi o Logistello que denotou o campeão mundial humano Takeshi
Murakama por 6:Q.

A.13 -- Renju

O jogo de Renju é uma versão profissional do jogo Go-moku. Ele é jogado em um
tabuleil'o de Go 15x15. Existe uma seqüência especial em que os jogadores Jogam peças
suas e do adversário e também retiram. Depois o jogo segue nomlalmente. O objetivo das
pretas é colocar 5 peças em sequência: enquanto o objetivo das brancas é colocar 5 ou mais
peças em seqüência ou obrigar as pretas a f'azar um dos movimentos proibidos (colocar
peça que gera uma das seguintes situações: 6 ou mais pretas em linha. duas sequências com
4 pretas ou duas seqüências não-quebradas com 3 pretas). Um dos melhores programas
jogadores foi o Vertex.
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A.14 - Scrabble
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Scrabble (1938) é um jogo onde os jogadores usam 100 peças com letras escritas
para fomlar palavras em tabuleiro 1 5x15 com certas casas especiais que valem pontos. O
nome é uma marca registrada da Hasbro nos Estados Unidos e no Canadá. No início do
jogo, cada jogador tem 7 letras à disposição (escondidas). A cada jogada, o jogador pode
passar: trocar algumas peças suas por um mesmo número de peças do monte, ou fazer uma
palavra no tabuleiro marcando pontos (esquerda para direita ou cima para baixo). Após
fazer uma palavra, o jogador pega mais peças para completar as suas 7. O jogo acaba
quando acaba o monte e as peças na mão de um jogador. As palavras aceitas são
nomlalmente entradas primárias de um dicionário e suas formas flexionadas. O melhor
programa de Scrabble conhecido é o Maven. criado por Brian Sheppard.

A.15 - Shogi
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O Shogi, também conhecido como Xadrez Japonês. é um jogo jogado em um
tabuleiro 9x9 cujo objetivo é capturar o Rei do oponente. Cada jogador inicia com 20
peças: l Rei, 2 generais ouro, 2 generais prata, 2 cavalos. 2 arqueiros. l bispo, l torre e 9
peões. A figura acima corresponde à configuração inicial do jogo com rei na casa central da
primeira linha de cada jogador. Cada peça move de uma forma diferente. Diferente do
Xadrez tradicional: as peças capturadas podem voltar ao jogo sob o controle do outro
jogador. As peças podem ser promovidas se estiverem nas três linhas mais distantes do
jogador. Elas devem ser viradas e assumem uma outra função. Nem o Rei nem o General
ouro podem ser promovidos. O atual melhor programajogadoi de Shogi é o YSS, vencedor
da Oitava Olimpíada de Computadores.

80



A.16 -- Trilha

No jogo de trilha, cada jogador tem 9 peças para movimentar pelas 24 posições
existentes no jogo. O objetivo do jogo é remover todas as peças do adversáho. O jogo
começa com o tabuleiro vazio e cada jogador coloca a uma peça na sua vez. Quando as
peças terminam de ser colocadas, os jogadores começam a se movimentar. Um movimento
consiste em mover uma peça para uma posição adjacente. Em 1993, Ralph Gasser resolveu
o jogo de Trilha, mostrando que o jogo é empate para jogadores perfeitos. O melhor
programa conhecido de trilha é o Bushy.

A.17 -- Xadrez
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O jogo de Xadrez é provavelmente derivado do jogo Chaturanga e foi criado há
1.400 anos atrás. E]e é jogado em um tabu]eiro 8x8 com 16 peças para cada ]ado (] rei, l
dama. 2 cavalos, 2 bispos. 2 tomes e 8 peões). O objetivo do jogo é colocar o rei adversário
em Xeque-mate (posição em que o Rei está sendo atacado e qualquer movimento recai cm
uma outra situação de ataque). Cada peça move-se de uma fonna diferente. sendo que
apenas o cavalo pode passar por clima das peças. A captura se dá com uma peça sendo
posicionada na mesma posição de uma peça adversária. O programa jogador de Xadrez
mais conhecido tbi o Deep Blue que fbi descontinuado após sua vitória sobre Kasparov em
1997
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A.18 -- Xadrez chinês

O Xadrez Chinês, também chamado de Xiangqi, tem a mesma origem do Xadrez e
do Shogi. O jogo é jogado em um tabuleiro 9x10 e cada jogador inicia com 16 peças (l
general. 2 guardas, 2 ministros. 2 cavalos, 2 carruagens, 2 canhões e 5 soldados). As peças
são co]ocadas na intersecção das linhas. A região central cinza de cada um dos lados
conesponde ao palácio de onde os guardas e o rei não podem sair. A linha central do
tabuleiro corresponde ao rio do qual os ministros não podem atravessar. Apesar de ser um
jogo mais rápido do que o Xadrez tradicional (uma vez que não há a barreira dos peões e os
canhões saltam para capturar), a complexidade da árvore de jogo é bem maior, cerca de
10iso. O Atua] melhor programa jogador de Xadrez Chinês é o ZMBL, vencedor da Oitava
Olimpíada de Computadores.
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