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Resumo

Neste trabalho, foram estudadas técnicas modernas de Inteligéncia Artificial para jogos de
tabuleiro de 2 jogadores, ndo-triviais, de soma-zero, populares ¢ que possuam requisitos de
habilidade, bem como o histérico da area e como os algoritmos utilizados sdo aplicados a
area de jogos € que problemas eles resolvem. Para tanto, o trabalho ¢ dividido em uma
abordagem orientada ao problema solucionado: Aberturas, onde sio descritas técnicas que
se fazem presentes nos primeiros momentos de um jogo; Meio de jogo, onde sdo mostradas
técnicas que realmente simulam a inteligéncia do jogo, onde ¢ discutido o paralelo da busca
e do conhecimento, e sdo mostrados algoritmos de busca seqiienciais e paralelos; Fim de
jogo, onde sdo descritas técnicas utilizadas para vencer na etapa final de um jogo de
tabuleiro convergente; ¢ Aprendizado, onde sdo discutidas questdes relativas ao
aprendizado do controle de busca, das fungdes de avaliagdo (supervisionado, comparativo e
por reforgo), de padrdes, de planejamento e de modelagem de oponente.



Abstract

In this work, were studied modern techniques of Artificial Intelligence for board games that
are two-player, non-trivial, zero-sum, popular and require ability, as well as the historic of
the area and how the algorithms are applied to the game area and which problems they
solve. For that, the work is divided into a problem-oriented approach: Openings, where the
techniques presented in the first moments of a game are described; Middlegame, where
techniques which actually simulate the intelligence of the game are described, the search
versus knowledge trade-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 Learning, where are discussed aspects related to the learning of search
control, of evaluation functions (supervised, comparison and reinforcement), of patterns, of
planning and opponent modelling.
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Capitulo 1

Introducao

Os jogos de computador exercem um grande fascinio 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 softwares pela sua
subjetividade, ou seja, ndo sdo precisos, pois seu objetivo € divertir (essa diversdo pode vir
associada a outros objetivos como educar, treinar e selecionar). Mesmo os que sdo baseados
em jogos reais totalmente deterministicos sdo subjetivos uma vez que a interface ¢ o nivel
de caracteristicas de jogo sdo itens que se baseiam em mera concep¢do do criador e sdo
ajustados de forma a satisfazer o jogador.

Este capitulo inicia com uma discussdo sobre a taxonomia de jogos de computador.
Em seguida, ¢ descrita a relagdo entre os jogos de computador e as pesquisas realizadas em
Inteligéncia Artificial. Nas segdes seguintes, sdo discutidos assuntos relativos aos jogos de
tabuleiro, foco desta dissertagao, tais como propriedades, espago de estados, arvore de jogo
e resolugdo, que servirdo de referéncia para os capitulos que se seguem. Por fim, ¢
apresentada uma descri¢do de como esta dissertac@o foi dividida.

1.1 Taxonomia de jogos de computador

Jogos podem ser classificados segundo muitos critérios diferentes. As categorias
utilizadas comercialmente sdo bastante heterogéneas. Existem diversos atributos que
isoladamente classificam os jogos. De acordo com a quantidade de jogadores, existe uma
divisdo entre 1 jogador, 2 jogadores e mais do que 2 jogadores. Jogos com mais de 2
jogadores envolvem negociagdo ou cooperagdo. De acordo com o fator sorte, 0s jogos
podem variar de um jogo sem nenhum fator sorte (Damas, Xadrez, etc) até um jogo
completamente determinado pela sorte (Caga-niquets, Bingo, etc). Outras questdes podem
ser levantadas para classificar os jogos tais como: Qudo profunda ¢ a estratégia? Qual a
dificuldade de aprendizado das regras? O jogo ¢é relativamente abstrato ou tenta simular
algum aspecto de realidade? Os jogadores sdo eliminados com o passar do jogo?

Apesar de tudo isso, ndo existe uma classifica¢@o unica e universal dos jogos. Ainda
assim, abaixo estdo listadas 2 sugestoes de classificagido segundo o género.

Esta primeira classificagdo foi criada pelo autor desta dissertagdo através da
compilagdo de diversas categorizagdes encontradas comercialmente em sites de grandes
publicadores membros da ESA [32]:

- Ac¢do/arcade: O usuario controla um personagem (humano, animal, objeto) que
se movimenta, efetua a¢des e interage com o ambiente. Aqui estao incluidos os
FPS (“First Person Shooter”), jogos de tiro em primeira pessoa (Ex: Half-life).



- Carta: Como o proprio nome diz, qualquer jogo que possa ser jogado utilizando
baralhos (Ex: Truco).

- Cassino: Jogos de azar onde os usudrios perdem estatisticamente um pequeno
percentual de tudo que apostam (Ex: Bingo)

- Corrida: O usuario controla um veiculo e enfrenta outros usuarios ou NPCs
(personagens ndo controlados pelo usuirio) em um determinado trajeto
objetivando chegar na frente dos demais.

- Educativo: usando a diversdo como facilitador, esse tipo de jogo desenvolve
habilidades no seu usudrio tais como raciocinio légico ou memoria visual (Ex:
Coelho sabido)

- Esporte: Jogos que sdo baseados em esportes do mundo real (Ex: FIFA soccer).

- Estratégia: O usuéario controla multiplos personagens em multiplas localidades e
precisa conceber operagdes em planos de conjunto (Ex: Warcraft).

- Puzzle: Jogo onde ndo ha adversarios. O objetivo é solucionar um determinado
problema (Ex: Resta 1).

- Simulador: Jogos que abstraem os caracteres de uma atividade real especifica e
os reproduzem em um mundo virtual (Ex: Flight Simulator).

- Tabuleiro: Jogos baseados nos jogos reais jogados em tabuleiros, onde cada
participante joga somente na sua vez € costuma ser representado por marcas ou
pecas (Ex: Xadrez).

- Trivia/Quiz: Jogos de perguntas e respostas (Ex: Show do Milh&o)

Cada uma dessas categorias oferece um desafio diferente para o usuério e para o
criador. Comercialmente, estes jogos também sdo classificados segundo o publico alvo
(infantil, familia, casual e “heavy user”) ou segundo a plataforma em que executam (PC,
Macintosh, videogame, PDA, celular, DVD e fliperama).

A segunda classificacdo de jogos desta dissertagdo € proposta por Anderson/Moore
e Brian Sutton-Smith [78]. A idéia aqui € classificar os jogos segundo o nivel de
desafio/habilidade requerido (calculos abstratos, sorte, coordenacgdo, velocidade, blefe,
verbaliza¢do, anagramatizagao, etc). Neste caso, os jogos podem ser classificados em:

- Jogos de Habilidade: cujo resultado ¢ determinado principalmente por
habilidades fisicas e mentais, em vez de sorte.

- Jogos de Sorte: cujo resultado ¢ fortemente influenciado por algum dispositivo
aleatdrio (dados, roletas, etc).

- Jogos de Estratégia: cujo resultado € influenciado por interagdo entre o ambiente
e os jogadores.

- Jogos de estados: correspondem a uma combinag¢do das trés categorias
anteriores.

A primeira classificagdo tenta ser mais especifica, enquanto a segunda ¢ mais

abrangente. Nenhuma das duas formas de categorizar estd livre do problema de um jogo
poder estar em mais de uma categoria. Devido a subjetividade dos jogos, € possivel
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acreditar que, para qualquer classificagdo criada, sempre podera ser criado um novo jogo
que esteja em mais de uma categoria.

1.2 — Jogos e Inteligéncia Artificial

A drea de jogos ¢ a drea de Inteligéncia Artificial (IA) tém uma longa tradi¢do de
contribui¢do entre elas mutua. Os jogos proporcionam para a IA uma grande variedade de
problemas a serem solucionados, s3o processados em um dominio restrito e seus resultados
sdo geralmente faceis de avaliar [56]. Jogos podem conter um mundo totalmente dinamico,
mas a grande diferenga do desafio de IA dos mesmos é que eles precisam ser executados
em tempo real (no caso de jogos de agdo, por exemplo) ou, no pior caso, responder
rapidamente (no caso dos jogos de tabuleiro). A IA, por sua vez, proporciona para os Jjogos
recursos técnicos para construcdo de interessantes atributos, tais como agentes mais
realistas para interagir com usudrios humanos e imprevisibilidade de comportamento. A 1A
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 contribui¢do dos jogos para a IA ¢ o projeto “Robocup”, um campeonato
mundial de futebol de robds. Um exemplo da contribuigdo da IA para os jogos é o jogo
“FIFA Soccer” da Eletronic Arts.

Nesta dissertagdo, os esfor¢os foram concentrados no estudo de IA para jogos de
tabuleiro. A escolha desse estudo deve-se ao fato desses jogos serem uma forma pura e
abstrata de competicdo que requer inteligéncia, sendo também de facil representagdo em
termos de ago e estados. Os jogos dessa natureza também sdo topicos desse tipo de estudo
desde os primordios da IA ha décadas atrds. Uma das possiveis razdes de tanto estudo é que
um computador vencendo um humano em um jogo dessa natureza seria supostamente a
prova de uma mdiquina executando uma tarefa que requer inteligéncia. E o €aso, por
exemplo, dos programas que jogam Xadrez que evoluiram tanto com o passar dos anos que
uma maquina (IBM — “Deep Blue”) foi capaz de derrotar um campedo mundial humano. O
desempenho do “Deep Blue” ¢ normalmente creditado ao seu poderoso hardware, que
também ¢ impressionante, mas a chave para o sucesso do mesmo é a combinagido da
velocidade do hardware com sofisticados algoritmos para busca em arvore, avaliacio de
posi¢do e geragdo de movimentos [41]. Outro campedo mundial, neste caso no jogo de
Damas, € o “Chinook” (produzido pela Universidade de Alberta). Mesmo o nivel facil da
versdo simplificada deste programa ji oferece um grande desafio para um bom jogador
[82].

Existem 3 diferentes formatos para um programa que implementa jogos de
tabuleiro. O primeiro € o de representagdo tabular, onde a informagio do jogo é
previamente produzida e fica armazenada em um banco de dados. O segundo ¢ o de
representacdo algoritmica compacta, onde ndo héa informagao além das regras do jogo ¢ a
busca determina a decisdo de onde jogar. O terceiro € a representagio por conselho baseado
no conhecimento (similar ao modelo cognitivo humano de jogo) e ¢ excelente para detalhar
o porqué de uma determinada jogada, mas costuma ser o mais fraco [53]. A maioria dos
programas campeOes mundiais costuma utilizar os 3 formatos acima. Os resultados
decorrentes de cada um desses formatos serd melhor esclarecido no decorrer desta
dissertacéo.



O estudo de jogos de tabuleiro foi também motivado, entre outros fatores, pela
vontade dos pesquisadores de criar programas de jogos que pudessem derrotar os campedes
humanos. Outros fatores também importantes foram os fatores comerciais (por exemplo, a
promog¢do da marca IBM no caso do “Deep Blue”), estudo de aspectos matematicos ou
socioldgicos e o interesse na resolu¢do dos jogos.

Para os jogos mundialmente tradicionais como Damas e Xadrez, os programas ja
atingiram o estado da arte. Era possivel que isso acabasse por desmotivar os pesquisadores
a prosseguir estudando técnicas uma vez que a meta principal ja foi atingida e que n3o seria
tdo interessante resolver um jogo que fosse criado somente com esse objetivo € ndo fosse
do interesse de um grande publico, mas o jogo de “Go”, um jogo muito popular no Japao,
manteve o desafio aceso. Isso porque a maioria dos programas utiliza a for¢a bruta (busca
por exaustdo) para jogar percorrendo varios niveis da arvore de proximas jogadas possiveis
do jogo, mas essa estratégia ndo tem muito resultado no jogo de “Go” por causa do seu
fator de ramifica¢do (numero de jogadas possiveis na vez de um jogador) ser muito alto
(cerca de cem vezes maior que o de Xadrez) e portanto, a arvore de busca possui muito
mais nos a cada nivel para serem avaliados pelo programa. O fato € que novas técnicas sdo
estudadas para o jogo de “Go” e acabam sendo aproveitadas para outros jogos também.

Os principais algoritmos de sucesso para a estratégia da forca bruta foram
desenvolvidos ha muito tempo que € o caso do Minimax e do corte Alpha-Beta, utilizado
para diminuir a quantidade de nds avaliados sem o risco de informagdo util ndo ser
considerada. Desde entdo foram sugeridos inimeros novos algoritmos sendo que a maioria
caiu por chdo no momento dos testes comparativos com 0S primeiros. E o caso, por
exemplo, do Scout [1] que, segundo os proprios autores, ¢ bem menos eficiente do que o
Alpha-Beta. Esses algoritmos que cairam em desuso ndo serdo assunto desta dissertagdo
por ndo oferecerem nenhum avango direto para a area.

O que realmente continuou avangando foi a criagdo de heuristicas de sucesso
especificas para cada jogo, inclusive para realizar cortes na arvore que diminuam a
quantidade de posigdes avaliadas e garantam o maximo de seguranga nesses cortes. Essas
heuristicas permitem solu¢des mais eficientes, mas estdo sujeitas a falhas. Por ndo serem
técnicas gerais de utilizagdo em jogos de tabuleiro e sim, um conhecimento especifico de
um determinado jogo e por existirem aos milhares, essas heuristicas terdo uma participagdo
coadjuvante nesta dissertagdo sendo citadas e exemplificadas por amostragem.

A Inteligéncia artificial, por sua vez, acabou contribuindo com as comunidades de
jogadores, uma vez que os estudos realizados em cima dos jogos mostraram a existéncia de
novas possibilidades interessantes de jogo. E o caso de jogos como o Othello e o Gamdo
onde pesquisadores relataram situagdes em que os grandes mestres do jogo aprenderam
novas estratégias para vencer, enfrentando programas jogadores. Este tipo de conhecimento
acaba entrando para a literatura desses jogos € abrindo novos horizontes.

1.3 — Classifica¢io e propriedades dos jogos de tabuleiro

Os jogos de tabuleiro podem ser classificados pela quantidade de jogadores (1,2 ou
mais jogadores), pela informagio (perfeita ou imperfeita) que os jogadores possuem e pelo
fator sorte. Os jogos, segundo o fator sorte, podem ser classificados em: deterministicos,
onde ndo existe o elemento de sorte (Xadrez, Damas, Go, Othello, etc); e probabilisticos,
onde existe o elemento de sorte (Gamao, Ludo, etc). No entanto, se forem considerados os



artigos publicados nas tGltimas conferéncias bienais “Computer and Games”, a maior
concentragdo de esfor¢os dos pesquisadores de jogos de tabuleiro permanece no estudo de
Jjogos deterministicos de informag@o perfeita com 2 jogadores. Isso provavelmente porque
ndo incluem o fator sorte e ndo necessitam de cooperagio.

Esta segdo descreve algumas importantes propriedades dos jogos de tabuleiro. Essas
informagdes serdo utilizadas para descrever mais especificamente o escopo desta
dissertagdo ainda neste capitulo e também serdo utilizadas no decorrer do texto para
explicar quais tipos de técnicas se aplicam a quais jogos.

- Numero de jogadores

Corresponde ao numero total de jogadores do jogo. Alguns jogos permitem
diferentes quantidades de jogadores. Costumam ser divididos em 3 categorias: 1
Jogador, 2 jogadores ou multiplos (mais de 2) jogadores. Alguns costumam
considerar a categoria 0 jogadores (Exemplo: “Conway’s life”).

- Soma-zero

Corresponde a jogos onde a derrota de um significa a vitéria do outro.
Considerando o “dilema do prisioneiro” como um jogo, este ndo ¢ soma-zero.

- Trivialidade

Corresponde a jogos onde a melhor estratégia de jogo pode ser estabelecida
trivialmente por enumeragdo ou analise matematica (Exemplo: Jogo da velha).

- Popularidade

Corresponde a jogos que foram jogados por um grande nimero de pessoas em
véarios paises do mundo. Muitos jogos matematicos e variagdes obscuras de jogos
conhecidos sdo considerados ndo-populares.
- Habilidade

Corresponde a jogos onde existe uma forte relagdo entre habilidade do jogador e
suas chances de vitoria, mesmo que haja influéncia do fator sorte. Alguns jogos sdo
apenas um passatempo e nao requerem habilidade do jogador.

- Fator Sorte

Segundo a existéncia ou ndo do fator sorte, os jogos podem ser classificados em
deterministicos ou probabilisticos.

- Informacio

Segundo a informagdo, os jogos de tabuleiro podem ser classificados em jogos
de informacdo perfeita ou jogos de informagdo imperfeita. Em um jogo de
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informagao perfeita, a qualquer momento do jogo, todos os jogadores tém acesso a
todas as informagdes que definem o estado do jogo e suas possiveis continuagdes.
Todos os outros jogos sdo considerados de informacdo imperfeita. A tabela a seguir
mostra alguns jogos classificados segundo a informag@o e o fator sorte.

Deterministicos Probabilisticos
Informacio perfeita Xadrez, Damas, Othello, | Gamio, Ludo
Trilha
Informacao imperfeita Scrabble

Tabela 1 — Exemplos de jogos segundo informagio e fator sorte
- Convergéncia

Dividindo o espaco de estados de todas as posigdes legais de um jogo em
classes disjuntas, onde cada classe contém todas as posi¢des com um mesmo
numero de pegas no tabuleiro.

Definindo um grafo orientado G no qual cada classe ¢ um no, e um arco
existe entre as classes A e B se e somente se uma posigdo P existe em A tal que
um movimento existe de P levando a uma posi¢do Q em B.

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

- Morte subita

Corresponde a jogos que podem encerrar abruptamente pela apari¢do de um
padrdo de um conjunto de padrdes pré-especificados. Um exemplo de jogo que
possui a propriedade de morte subita ¢ o Go-moku: o jogo ¢ finalizado se um
dos jogadores criar uma linha com cinco pegas de sua cor. Ja no caso do jogo de
Othello ndo € assim, o jogo s6 termina quando acabam os movimentos de ambos
jogadores ou um dos jogadores ndo possui mais discos no tabuleiro.

- Complexidade
Esta propriedade, no que diz respeito a jogos de tabuleiro, pode denotar duas

medidas diferentes: complexidade do espago de estados e complexidade da
arvore de jogo. Essas medidas sdo melhor compreendidas na se¢do seguinte.

1.4 — Espaco de estados e Arvore de jogo

O Espago de estados de um jogo corresponde ao conjunto de todas as posi¢des de
um jogo que podem ser obtidas através de movimentos validos a partir da posi¢do inicial. O
numero de posigdes existentes no espago de estados corresponde a sua complexidade [3].




A arvore de jogo ¢ um termo matematico que se refere a um grafo direcionado
ilustrando todas as posi¢des possiveis em um determinado jogo, diagramando o modo como
o jogo segue de posigdo a posigdo a medida que ¢ jogado [86]. A complexidade de uma
arvore de jogo corresponde ao nimero total de folhas da arvore. Observar que a
complexidade da drvore de jogo pode ser maior que a complexidade do espago de estados
uma vez que podem existir folhas iguais em diferentes pontos da arvore.

Para exemplificar, uma arvore de jogo do jogo da velha inicia com 9 ramos, porque
o primeiro jogador pode escolher qualquer um dos 9 espagos. O segundo jogador pode
escolher, para cada jogada do anterior, 8 espacos. Isso significa para um primeiro
movimento completo, uma arvore de jogo com 9x8=72 folhas. Seguindo esta conclusdo, a
arvore completa teria 91=362.880 folhas, alguns delas significando vitéria para o primeiro
jogador, outras para o segundo e outras, empate. Esta conclusdo, no entanto, corresponde
apenas a uma estimativa por alto, uma vez que o jogo pode ser ganho com 5 jogadas, se o
primeiro jogador colocar todas as marcas em uma unica linha. Muitos ramos, portanto, ndo
continuam até o nivel 9 da arvore.
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Figura 1 — Arvore de jogo do jogo da velha
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Usando o mesmo exemplo do jogo da velha para a complexidade do espago de
estados chega-se ao nimero de 5.478 posi¢des legais [3]. A defini¢do dessa complexidade
pode ser refinada se for considerado que posigdes simetricamente equivalentes sdo contadas
como uma so.

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

LOGSPACE < PTIME c PSPACE ¢ EXPTIME < EXPSPACE

Jogo Espaco de estados Arvore de jogo | Classe

Trilha 10 50

Mancala 12 32

Lig-4 14 21

Gamao 20 144

Damas 21 31 EXPTIME-completo
Othello 28 58 PSPACE-completo
Xadrez 46 123 EXPTIME-completo
Shogi 71 226 EXPTIME-completo
Go 172 360 EXPTIME-completo

Tabela 2 — Logs das complexidades dos jogos

Uma observa¢do importante ¢ a disparidade da complexidade da arvore de jogo e do
espaco 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 sera discutido em maiores detalhes no capitulo especifico.

Os programas jogadores utilizam as idéias de espago de estados e de arvore de jogo
para implementar diferentes técnicas. A forma como essas informagdes sdo representadas
costuma variar podendo ser utilizada a forma de grafos, arvores ou tabelas, dependendo de
requisitos de armazenamento e desempenho. Em cada capitulo, sdo discutidas as formas de
representagdo mais utilizadas para as técnicas em questdo.

1.5 — Resolucio de Jogos de tabuleiro

Resolver um jogo usualmente indica que uma propriedade, no que diz respeito ao
resultado final do jogo, foi determinada. Sdo consideradas ao menos trés definigdes para a
resolugdo de um jogo soma-zero de 2 jogadores com informacgao perfeita (os 2 primeiros
termos foram sugeridos por Paul Colley, enquanto o terceiro termo foi sugerido por Donald
Michie) [3]:




- Ultrafraca

Nesta definigdo, resolver o jogo significa provar se, considerando jogadas perfeitas
de ambos os lados, o primeiro jogador ganha, perde ou empata o jogo a partir da
posi¢do inicial.

- Fraca

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

- Forte

Nesta defini¢@o, resolver um jogo significa criar um algoritmo que possa produzir
jogadas perfeitas a partir de qualquer posi¢do, mesmo que erros ja 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 € que o programa evolua a tal nivel que seja possivel jogar
perfeitamente a partir da posigdo inicial (resolug@o fraca).

Enumerar todo o espa¢o de estados de um jogo por forga-bruta é a maneira mais
comum de prover uma resolugdo forte para um jogo. Conhecendo todos os estados, é
possivel para o programa jogar perfeitamente a partir de qualquer estado até o final do jogo.
O capitulo de fim de jogo discute técnicas que, se estendidas, permitem enumerar uma
grande parte do espaco de estados no final do jogo. Nesse caso, um algoritmo de busca
deveria cuidar do inicio de jogo para garantir a resolugdo do mesmo. Claro que nem todos
os jogos foram resolvidos apenas por enumeragdo, alguns foram resolvidos por programas
baseados no conhecimento matematico humano (€ o caso do Lig-4 que foi resolvido por
Victor Allis em 1988).

Abaixo segue uma lista de alguns jogos de tabuleiro ja resolvidos ¢ uma lista com
alguns que ainda ndo foram resolvidos.

Jogos resolvidos
- Mancala

Qualquer jogador pode forgar um empate (Resolvido por Henry Bal e John Romein
na Free University em Amsterdam, Holanda em 2002).

- Lig-4
O primeiro jogador pode forgar a vitdria (Resolvido por Victor Allis em 1988 e por
James Allen em 1989 independentemente).

- Go-moku

O primeiro jogador pode forgar a vitéria (Resolvido por Victor Allis em 1992).
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- Hex

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

- Trilha

Qualquer jogador pode for¢ar o empate (Resolvido por Ralph Gasser em 1993).
Jogos nio resolvidos
- Damas

Diferente da crenga popular, o jogo de Damas ainda ndo foi resolvido. Apesar disso,
quase todas as posigdes de meio de jogo ja foram resolvidas.

- Xadrez
Apenas resolvido para configuragdes de fim de jogo até 5 pegas.
- Go

Resolvido apenas para tabuleiros 4x4. O jogo ¢ jogado usualmente por humanos em
um tabuleiro 19x19.

- Othello
Resolvido apenas para tabuleiros 6x6. O jogo real ¢ jogado em um tabuleiro 8x8.

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

1.6 — Objetivo

A proposta deste trabalho ¢ estudar técnicas modernas de inteligéncia artificial para
jogos de tabuleiro, descrever o historico dessa éarea e apresentar algoritmos usados
atualmente, como eles s@o aplicados a area de jogos e que problemas eles resolvem.
Apresentar também as contribui¢des da area de Inteligéncia Artificial para a area de jogos e
vice-versa. Produzir, no decorrer do estudo, uma estrutura adequada para organizar o
conhecimento da area.
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1.6.1 Escopo da dissertacio

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

Os jogos desta dissertagdo satisfazem as seguintes propriedades:

- Numero de jogadores: 2

Ficam fora desta disserta¢@o, portanto, jogos que sio jogados isoladamente e Jogos
com mais de 2 jogadores. O objetivo aqui ¢ excluir jogos que nfio necessitam de
adversario, além de excluir questdes relativas a cooperagio.

- Soma-zero

O objetivo dessa restri¢do € completar a exclusdo das investigagdes sobre questdes
relativas a cooperagdo entre jogadores, uma vez que, para dois jogadores, essa
propriedade significa que a vitoria de um corresponde a derrota do outro. Ou seja,
os jogadores ndo podem cooperar entre si.

- Nao-trivialidade

Exclui do escopo desta dissertagdo jogos que podem ser resolvidos por analise
matematica ou enumeracdo simples. A maioria dos jogos desta dissertacdo estd
classificada em termos de classe de complexidade como, pelo menos, PSPACE-
dificil (caso do jogo de Hex). A titulo de exemplo, jogos como o jogo da velha ou
algumas variantes do jogo de Nim ficam de fora.

- Popularidade

Exclui do escopo desta dissertagdo jogos pouco conhecidos, jogos matematicos
inventados para desafiar a capacidade dos algoritmos e também variagdes de jogos
conhecidos. Isso significa que estdo incluidos jogos muito pesquisados no mundo
inteiro. O Xadrez give-away ¢ um dos exemplos de jogos que ficam de fora desta
dissertagdo, por ser uma variagdo obscura do jogo de Xadrez.

- Habilidade

Estéo excluidos aqui os jogos apenas de passatempo, em que jogadores experientes
ndo tém nenhuma vantagem sobre os novatos. O jogo “Scotland Yard” da Grow ¢
um exemplo de jogo que esta fora desta dissertagdo.

Apesar da lista de propriedades criadas aqui, muitas das técnicas citadas nesta

dissertacdo, podem ser utilizadas com sucesso em jogos que ndo satisfazem as propriedades
acima. Mais do que isso, essas técnicas podem ser utilizadas em diversos jogos que ndo sio
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de tabuleiro, como, por exemplo, alguns jogos de cartas. Algumas das técnicas podem até
mesmo ser aplicadas em outras dreas que ndo jogos.

1.6.2 Lista dos jogos que satisfazem essas propriedades

Considerando as propriedades listadas na se¢do anterior, foi elaborada uma lista de
jogos de tabuleiro que satisfazem todas essas propriedades: Mancala, Xadrez, Xadrez
chinés, Damas, Lig-4, Go, Go-moku, Trilha, Othello, Renju, Hex, Scrabble, Alquerque,
Gamdo, Ludo e Nim. A lista criada ndo tem a pretensdo de ser completa, mas os jogos
listados ja oferecem um nivel de desafio suficiente. Estes jogos estdo descritos no Apéndice
A de forma conceitual para garantir a compreensio dos textos nos momentos em que sdo
citados.

Esses jogos correspondem a jogos de tabuleiro em que sdo pertinentes as discussdes
de busca e de conhecimento feitas nesta dissertagdo. A maioria desses jogos também foi
alvo de inimeras pesquisas e avangos no sentido da produ¢do de programas jogadores que
sdo capazes de derrotar os seus correspondentes humanos.

A tabela 3 exibe a lista dos jogos desta dissertagdo classificados segundo a
informagdo e o fator sorte.

Jogo Informacio Fator sorte

Alquerque perfeita deterministico
Amazons perfeita deterministico
Damas perfeita deterministico
Gamao perfeita probabilistico
Go perfeita deterministico
Go-moku perfeita deterministico
Hex perfeita deterministico
Lig-4 perfeita deterministico
Ludo perfeita probabilistico
Mancala perfeita deterministico
Nim perfeita deterministico
Othello perfeita deterministico
Renju perfeita deterministico
Scrabble imperfeita probabilistico
Shogi perfeita deterministico
Trilha perfeita deterministico
Xadrez perfeita deterministico
Xadrez chinés perfeita deterministico

Tabela 3 — Jogos classificados segundo a informacio e o fator sorte
1.7 — Divisido da dissertacio

Como as técnicas e algoritmos relativos a jogos de tabuleiro mudam
consideravelmente dependendo do momento do jogo, a divisio em capitulos desta
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dissertagdo ¢ similar as etapas de um jogo de tabuleiro qualquer (para cada capitulo, sera
eleito um jogo diferente para ser avaliado de forma um pouco mais detalhada):

Aberturas (capitulo 2), onde sdo descritas técnicas que se fazem presentes nos
primeiros momentos de um jogo. Sdo discutidas as diferentes formas de construgdo e suas
conseqliéncias para o nivel de qualidade do jogo. Adicionalmente sio comentadas as
formas de representagdo e armazenamento.

Meio de jogo (capitulo 3), onde sdo descritas técnicas que realmente simulam a
inteligéncia do programa, esta é a maior e principal parte desse estudo. Sio mostrados os
algoritmos seqiienciais e paralelos responsaveis pelo sucesso dos jogos. Também sio
comentados os avangos recentes e o que ¢ esperado para o futuro.

Fim de jogo (capitulo 4), onde sdo descritas técnicas que os programas utilizam para
vencer na etapa final do jogo. E discutida a principal técnica, a construcdo de bancos de
dados de fim de jogo. Adicionalmente sdo discutidos formas de representagio,
armazenamento, compactagdo ¢ acesso a esses bancos de dados.

Apos isso, sdo descritas técnicas de Aprendizado (capitulo 5), onde sio apresentadas
algumas promissoras técnicas e outras ja bem-sucedidas da area. S3o discutidas questdes
desde aprendizado de fungdes de avaliagdo e seus parAmetros até questdes como
modelagem de oponente.

Por fim, sdo feitas as consideragdes finais (capitulo 6) e sugestdes para trabalhos
futuros nesta area.

Considerando que nem todos os jogos que fazem parte do escopo desta dissertagdo
sdo do conhecimento de todos, foi incluido um apéndice descrevendo de maneira conceitual
os jogos citados aqui (Apéndice A).
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Capitulo 2

Aberturas

A maioria dos jogos de tabuleiro possui um espago de estados grande o suficiente
para que as primeiras jogadas de um jogo qualquer ndo indiquem um vencedor. A
experiéncia 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 significa que um bom inicio de jogo pode favorecer o jogador
no meio do jogo. Essa informag@o foi incorporada nos programas jogadores na forma de
um livro de aberturas.

Unm livro de aberturas corresponde a um banco de dados de informagdes pré-
calculadas sobre as primeiras jogadas possiveis de um jogo. Através de valores, sio
indicadas situagdes que podem levar a alguma vantagem e situagdes que devem ser evitadas
por correr o risco de levar a alguma situagdo de desvantagem. A cada jogada do adversario,
a maquina consulta essas informagdes e decide a sua melhor jogada. Isso somente nas
primeiras jogadas, pois as decisdes apds isso sdo geradas por estratégias de meio de jogo
descritas no proximo capitulo.

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 ja jogados por grandes jogadores. O interesse dos pesquisadores da area
recentemente mudou para a construgdo automatica de livros de abertura [S1].

A maioria dos programas campedes de jogos de tabuleiro utiliza um livro de
aberturas e atualiza este livro automaticamente ap6s cada jogo. Isso porque as informagdes
contidas em um livro de aberturas ou sio resultado de heuristicas (construgio automatica)
ou resultado de estudo da literatura humana do jogo (construgiio manual), onde ambas sdo
passiveis de erro. A cada jogo, o programa deve reavaliar se a abertura utilizada foi um
acerto ou um erro ¢ modificar a avaliagdo da mesma.

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

Este capitulo descreve as técnicas de construgdo, representacio e acesso a bancos de
dados de aberturas. Apesar de se utilizarem técnicas similares em todos os jogos, a
aplicagdo das mesmas costuma diferir de jogo para jogo devido as diferencas de
propriedades e regras. Por exemplo, no jogo de Shogi, a utilizacio de um livro de aberturas
ndo ¢ tdo efetivo como no jogo de Xadrez. Isso se deve principalmente ao fato de o jogo de
Shogi ter um fator de ramificag@o e uma complexidade de arvore de jogo bem maior que o
Xadrez. Ou seja, em um mesmo espago de armazenamento, muito mais niveis de
profundidade podem existir para o jogo de Xadrez tornando as aberturas mais efetivas.

Para esse capitulo, foi eleito o jogo de Othelo para ser melhor comentado. O critério
de escolha em cada capitulo se deve a alguns fatores principais: as técnicas apresentadas
sdo bastante efetivas para o jogo escolhido e existe uma grande quantidade de publicacdes
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do tema utilizando o jogo escolhido. Se existe mais de um jogo nas mesmas condigdes, é
escolhido o jogo mais popular segundo a impressdo do autor desta dissertagio (o jogo
escolhido ndo € repetido em outro capitulo). A principal desvantagem dessa abordagem ¢
uma pequena perda de generalidade, uma vez que as técnicas se aplicam de forma
semelhante, mas a transcrigdo da técnica para um outro jogo nem sempre é trivial. A maior
vantagem dessa abordagem ¢é aumentar a clareza e a compreens3o do texto, uma vez que ¢
possivel descrever as técnicas com exemplos praticos. De qualquer forma, outros JOgos sdo
citados e comentados no decorrer dos capitulos.

2.1 — Construcao Manual de livros de aberturas

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

Apesar da auséncia de valor computacional cientifico, os pesquisadores
consideraram valido importar esse conhecimento para dentro de seus programas. Isso foi
determinante para muitos programas atingirem o nivel de campedes. Por um lado, os
programas perdiam a caracteristica de surpresa de utilizar aberturas nio-convencionais
evitando a previsibilidade de aberturas previamente conhecidas por humanos. Por outro
lado, os programas deixavam de cometer erros grosseiros nas aberturas evitando uma
derrota prematura.

A técnica de produgio manual de livros de aberturas corresponde a laboriosamente
digitar milhares de posi¢des ditadas por um grande mestre ou retiradas da literatura
especifica do jogo [18]. As boas aberturas sdo consideradas pelo programa e as aberturas
ruins sdo evitadas pelo programa.

A abertura pode ter uma importancia maior em alguns jogos. Por exemplo, no jogo
de Damas, a auséncia de um livro de aberturas tem potencialmente conseqiiéncias muito
mais sérias que no jogo de Xadrez [70]. Isso se deve basicamente a natureza dos jogos, uma
vez que no Xadrez ¢ possivel voltar atras na jogada seguinte, enquanto no jogo de Damas
isso ndo € possivel. Uma situagdo real a demonstrar a importincia das aberturas é a
participa¢do do programa Chinook no campeonato de Damas U.S Open. O programa entrou
no campeonato sem um livro de aberturas. Nas unicas 2 partidas que o programa perdeu, os
oponentes ou espectadores mostraram que ele caiu em uma situacio de derrota muito
rapidamente. Para que ele conseguisse ndo cair nessas armadilhas, ele precisaria ver 33
jogadas a frente, o que estava bem acima das suas capacidades. O Chinook voltou a perder
outras partidas pela auséncia das aberturas. SO conseguiu ser campeio mundial apos
incorporar um banco de dados de aberturas com 34.000 posi¢des construidas manualmente
para o programa Colossus produzido por Martin Bryant. O programa Colossus foi 0 tnico
programa a derrotar o Chinook (apenas uma vez), mostrando assim a importancia dos
bancos de dados de aberturas para os programas jogadores.

A limita¢@o de jogar uma abertura de forma similar a um humano foi extinta com a
constru¢do automatica de bancos de dados de aberturas que ja nio se valiam mais do
conhecimento humano, mas sim das heuristicas. A constru¢io automaética é comentada na
Se¢ao a seguir.
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2.2 — Construcio Automatica de livros de aberturas

Existem duas formas de construcdo automatica de livros de aberturas, que sdo
chamadas de construgdo passiva, onde jogos sdo coletados e, apds andlise, sio utilizados
para atualizar e estender o livro de aberturas; e construcdo ativa, onde sdo avaliadas as
aberturas segundo uma fungéo heuristica e posteriormente seus valores sio armazenados no
banco de dados[51]. As subse¢Ges a seguir explicam com maiores detalhes essas duas
formas de construgdo.

2.2.1 — Construcido Automéatica Passiva

Na construgdo passiva, a idéia é coletar 0 maximo numero de jogos de grandes
mestres do jogo. A maioria dos campeonatos de jogos conhecidos é divulgada ou até
mesmo colocada na internet na forma usual de representacio do Jjogo. Isso representa um
importante material para servir de entrada para os algoritmos de analise desses Jogos.
Alguns jogos, como o caso do jogo de Mancala, nio possuem tanta divulgagdo. Isso
significa que, havendo pouca informagdo para utilizar como base, a construgdo de aberturas
para esses Jogos precisa seguir um outro paradigma.

O principio bésico da construgdo passiva é que, se uma abertura ja foi jogada
anteriormente, entdo ela deve ser boa o suficiente para ser adicionada a um livro de
aberturas. Caso uma determinada abertura 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 construgdo manual, também existe nesta forma de
constru¢do. As aberturas sdo plenamente conhecidas por bons jogadores ndo existindo o
fator surpresa. Existe também a possibilidade de se considerar boa uma abertura ruim.

2.2.2 — Construciao Automatica Ativa

Na construcdo ativa, ¢ dispensado o conhecimento estratégico do Jjogo e sdo
utilizadas heuristicas para avaliar as aberturas. Apesar da desvantagem de poder avaliar
alguma abertura de forma errada, existe a vantagem da descoberta de novas aberturas e do
consequente fator surpresa. Um programa que consiga descobrir uma nova boa abertura
acaba por colocar o oponente em uma situagdo que ele desconhece as melhores jogadas e,
portanto corre um risco maior de ficar em desvantagem logo no inicio.

O processo funciona basicamente assim. E criada uma fungdo heuristica que recebe
como entrada uma situagdo do tabuleiro e devolve como saida um valor de - a 4o (ou
uma faixa finita). Quanto menor for o valor, significa que pior est a situag@o do programa
¢ quanto maior, significa maior vantagem para o programa jogador. Essa func¢do € mais
conhecida como “Fungdo de Avaliagdio”. Um programa auxiliar realiza o processo de
expandir a arvore de jogo a partir da posi¢do inicial. As posi¢ées vio sendo avaliadas e seus
valores vdo sendo armazenados no banco de dados de aberturas, para posterior uso pelo
programa jogador, que devera a cada momento do jogo decidir pela proxima posi¢cdo cuja
avalia¢do traz vantagem para ele (nem sempre vale a pena usar apenas valores otimos, pois
utilizando valores sub-6timos, o programa reduz a sua previsibilidade).
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A Figura 2 mostra uma situa¢do inicial do jogo de Othello onde as pretas
comegaram jogando em C5, as brancas jogaram em E6 ¢ as pretas em F3. Supondo as
brancas sendo controladas pelo programa jogador, ele precisa decidir entre uma das
seguintes jogadas possiveis: E3, C3, B5 ou C4. Uma das grandes curiosidades do jogo de
Othello ¢ que, apesar de vencer quem tem mais pecas ao final do jogo, ter mais pegas no
meio do jogo pode significar grande desvantagem. As principais caracteristicas a serem
consideradas por uma fungo de avaliaco sdo, na verdade, posicionais: estabilidade (discos
estaveis sdo aqueles que nfio podem ser convertidos em pegas do oponente), mobilidade
(possibilidades de movimento a cada Jogada) e paridade (tltimo movimento em uma dada
regido do tabuleiro). Mesmo tendo uma boa funcdo de avaliagdo baseada nas caracteristicas
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 a
frente, aplicar as fun¢des de avaliagio e escolher dentre as quatro jogadas citadas, qual a
que leva a maiores chances de vitéria. Por limitagdes de tempo, ele devera sempre ver
menos jogadas a frente do que realmente veria caso o processamento tivesse sido pré-
calculado (sem as mesmas limitacGes de tempo de um jogo) e armazenado em um livro de
aberturas.

Figura 2 — Situagdo de abertura do jogo de Othello

E importante observar que o sentido de abertura humano é um sentido diferente da
abertura computacional. Na abertura humana, a literatura ensina a decorar uma seqiiéncia
de movimentos que trazem vantagens para o jogador. Isso costuma significar que as
primeiras X jogadas sdo decoradas e movimentadas automaticamente pelo jogador. No
sentido computacional, ndo existe um limite X de jogadas. Um livro de aberturas pode ser
tdo grande quanto seja possivel gera-lo, armazena-lo e acessa-lo, ou seja, se os recursos
assim permitirem o programa pode até jogar até proximo do final do jogo se baseando
nesse banco de dados.

A forma mais usual de representar um livro de aberturas ¢é através de um grafo
dirigido, onde as posi¢des sdo os nds e os movimentos vélidos sdo os arcos. Um no
chamado de “n¢ inicial” representa a situagdo inicial de um jogo, e todos os outros nés tem
que ser atingidos partindo dele. Se um né possui uma extremidade para cada um dos seus
movimentos, ele é chamado de “né interior”, de outra forma ele é chamado de “né folha”
[51].
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Na figura 3, ¢ exibida uma representagio de um livro de aberturas. Cada né 1, tem 2
atributos: o valor heuristico h; (retornado pela fungio de avalia¢@o aplicada ao né) e o valor
propagado p;. Para nos interiores, p; € o valor “negamax” de ps; de todos os nods sucessores
sj. Para nos folha, p; ¢ igual a h;. Negamax é um algoritmo similar ao Minimax (explicado
no capitulo seguinte) onde ambos os lados tentam maximizar o resultado, em vez de um dos
lados tentando minimizar enquanto o outro tenta maximizar. Para nds interiores, ndo ¢ mais
preciso armazenar o valor h;.

B maxs; (- psj)  para nds interiores
pi= h; para nos folha

o 3 .

n 1 !

0 h;

3 2 1
sl s2 s3

1 2 -1

Figura 3 — Representa¢do em grafo de uma abertura

Para se expandir um livro de aberturas partindo da posicdo inicial ou de um grafo ja
pré-calculado, € necessério reproduzir os seguintes passos:

(1) Escolher um né folha e adicionar todos os sucessores ao livro
(2) Calcular os valores heuristicos dos novos sucessores
(3) Propagar os valores por todo o grafo

O principio de propagag¢do consiste em trocar o valor de pi do no folha escolhido,
calculado a partir dos valores h; dos seus sucessores. Encontrar todos os nos que
possuem arcos que levam ao né folha escolhido e recalcular os mesmos e assim por
diante até que se encerrem os nds que necessitam que seus valores sejam atualizados
com a nova informagao.
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O segredo de um bom livro de aberturas pode estar na estratégia de expansio, a
forma como sdo escolhidos os préximos noés a serem expandidos. Existem trés formas
mais usuais de expansdo: em profundidade, primeiro o melhor e “drop-out” (esta ultima
proposta por Thomas R. Lincke em 2000).

- Expansdo em profundidade

Corresponde a forma mais ingénua de se garantir que em todo jogo, o
programa vai jogar ao menos um determinado numero de jogadas com
informagdes do livro de aberturas, antes de ser obrigado a utilizar seus recursos
de meio de jogo. O principio consiste em expandir todos os ndés com
profundidade 1 a partir da posi¢do inicial, calculando seus valores e
armazenando. Apds isso, fazer o mesmo para todos os nos com profundidade 2 e
assim por diante. Isso, no entanto, é uma perda de tempo e espago com posigdes
que dificilmente ocorrerdo em um jogo de campeonato, porque, para atingi-las,
algum dos jogadores teria que ter feito algum erro. Esse tempo € espaco seriam
utilizados na expansdo de ndés mais interessantes melhorando a qualidade da
abertura. No entanto, pode ser uma boa estratégia para programas comerciais
que enfrentam jogadores de diferentes niveis que podem seguir qualquer
caminho a partir do inicio.

- Expansdo primeiro o melhor

A melhor idéia para expandir um livro de aberturas é escolher nos que
possuem uma maior probabilidade de ocorrer em um jogo. Pensando em jogos
de campeonato, podemos assumir que bons movimentos sio mais provaveis de
acontecer do que movimentos ruins. A regra da expansdo primeiro o melhor é
expandir o né folha que ¢ atingido pelo caminho de melhores movimentos a
partir do né inicial. Se um né interior possui mais de um melhor movimento,
entdo um deles ¢ escolhido aleatoriamente.

Essa estratégia ¢ simples e ignora movimentos ruins, mas ela tem uma grave
falha. Suponha que, para o problema de Othello comentado, a func¢do de
avaliagdo retorne 0.1 para a posi¢cido C3 e 0.0 para as posi¢oes E3, BS e C4. A
expansdo ira continuar ao longo do caminho C3 que possivelmente serd sempre
maior do que 0.0, entdo todos os outros movimentos serdo ignorados para
sempre. Isto viola a regra do programa de tentar se manter o méximo de tempo
dentro do livro de aberturas. Se o caminho seguido pelo jogo for diferente de
C3, o programa tera que abandonar o seu livro de aberturas e partir para seus
recursos de meio de jogo muito cedo.

- Expansdo “drop-out”
Essa estratégia procura solucionar a falha criada pela estratégia de expansio “o

melhor primeiro”. Para a escolha do préximo né, sio considerados todos os
movimentos e dados para cada um deles uma prioridade que ¢ fungio da
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profundidade das aberturas seguintes ao né (sub-livro) e da diferenca entre o melhor
valor e o valor do né. Um sucessor tem alta prioridade de expansio se ele é um bom
movimento e/ou se ele tem um sub-livro raso. Ele tem baixa prioridade de expansio
se ele € um movimento ruim e/ou se ele tem um sub-livro profundo.

Para calcular as prioridades de expansio, foram criados 2 novos atributos para
cada no, epb; e epo; .

epb; ¢ a prioridade para quando é 0 movimento do jogador. E iniciado com zero
nos nos folha e depende apenas da prioridade de expansdo dos sucessores Gtimos.
Na férmula a seguir, 0 +1 ¢ a penalidade pela profundidade para garantir que nos
mais rasos terdo maiores prioridades.

epo; € a prioridade para quando é o movimento do oponente. E iniciado com
zero nos nos folha e depende da prioridade de expansdo de todos os seus sucessores.
Além da penalidade por profundidade (+1), movimentos sub-Gtimos tém uma
penalidade adicional que depende da diferenca de valor para o movimento étimo.

epb; =

1+ming; stimo(€pOs;) para nos interiores
para nés folha

I+ming; (epbsto(pi. ps))  para nés interiores
€poi = 0 para n6s folha

® € o peso para a diferenga p;. Psj» entre o valor 6timo e o valor sub-6timo do
sucessor s;. Ele tem de ser maior que ou igual a zero, mas a escolha certa para m
depende do jogo e da resolugdo de valores da heuristica. Um valor baixo para ®
significa alta prioridade para movimentos sub-6timos (se =0, todos os sucessores
serdo expandidos para a mesma profundidade, independente dos seus valores). No
entanto, se @ — oo entdo a expansdo degenera em uma expansdo “o melhor
primeiro”.

As figuras 4 e 5 mostram diagramas de profundidade por valores de um livro
de aberturas de Othello para diferentes valores de w.
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Figura 4 - Diagrama “Drop-out” de um livro de aberturas de Othello (0=1.0) [51]
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Figura § - Diagrama “Drop-out” de um livro de aberturas de Othello (0=2.0) [51]

A grande vantagem da expansido “drop-out” ¢ que um movimento que ¢
apenas um pouco pior do que 0 movimento 6timo ndo sera ignorado, pois, com o
aumento da profundidade dos melhores movimentos, a prioridade dos movimentos
sub-0timos ir4 aumentar. A outra vantagem € o pardmetro ® que permite o ajuste
mais préximo ou mais distante da expansdo “o melhor primeiro”.

2.3 — Atualizacio de livro de aberturas

Uma das motivagdes de atualizar um livro de aberturas ¢ ndo perder dois jogos da
mesma forma, ou seja, uma vez identificado que uma abertura foi parcialmente responsavel



por uma derrota, o programa deveria atualizar as suas informagdes de forma a ndo utilizar a
abertura novamente. Esse também pode ser considerado um topico de aprendizado.

Em 1999, Buro [19] descreveu uma técnica que era utilizada em muitos programas
fortes de Othello. O principio sugere a construgdo incremental de um livro de aberturas
adicionando toda posicio de todo jogo encontrada pelo programa a uma arvore de
movimentos. O programa avalia todas as posi¢des a medida que joga e insere nio apenas o
movimento jogado, mas também o préximo melhor movimento de acordo com a sua
avaliagdo. Entéo, a cada nd, a0 menos duas op¢oes estdo disponiveis, o movimento jogado
¢ uma sugestdo alternativa. Cada n6 folha da arvore do livro ¢ avaliado pelo seu resultado
(caso seja uma posi¢io terminal) ou pela heuristica. Durante o JOgo, o programa encontra a
posicdo atual no livro e escolhe o melhor movimento realizando uma busca na sub-arvore
do livro de aberturas. Além de aprender com os proprios erros, o programa pode também
aprender com os acertos do adversario. Muitos programas estdo conectados em servidores
de jogo na internet para, entre outras coisas, ampliar o seu livro de aberturas.

Uma estratégia para ndo repetir erros pode ser lembrar a posi¢io em que o erro
aconteceu. Isso funcionaria como um alerta. Em 2001, Epstein [31] implementou uma
abordagem desse tipo em seu sistema HOYLE. Ap6s cada jogo decisivo, o HOYLE olha
para a ultima posi¢do em que o derrotado poderia ter feito um movimento alternativo e
tenta determinar o valor dessa posi¢do através de uma busca exaustiva. Se a busca for
considerada bem-sucedida, a movimento 6timo é gravado e a posi¢do é marcada como
“significante”. A informagio serd utilizada em outras partidas caso a posicio ocorra
novamente.

2.4 — Biblioteca de aberturas

Algumas das estratégias descritas aqui estdo implementadas na biblioteca de
aberturas OPLIB. OPLIB ¢ uma ferramenta de software independente para jogos de 2
jogadores baseada em uma implementagio de grafos ciclicos dirigidos. Existe uma
interface bem definida onde a biblioteca acessa fungdes especificas de um jogo e pode, a
partir dai, gerar aberturas para o mesmo.

Desde que foram implementadas as regras de Othello, ja existem mais de 500.000
nos construidos no livro de aberturas do mesmo. Para guardar uma posi¢do de abertura para
0 jogo de Othello sdo necessarios aproximadamente 120 bytes em média (caso nio fosse
necessaria a estrutura de grafo, uma posi¢do de Othello poderia ser armazenada em apenas
16 bytes). De qualquer modo, ndo existe necessidade de se otimizar 0 uso de espaco em
disco, uma vez que seria possivel armazenar 80 milhdes de posigdes em 10Gbytes (dentro
dos limites da tecnologia atual de discos rigidos). O grande gargalo é o tempo de
processamento. Para se construir uma posicio com uma boa qualidade para os valores de
nos folha, uma sugestdo ¢ utilizar pelo menos o tempo médio de uma jogada de campeonato
~3 min). Nessas condigdes, para se construir 80 milhdes de posigdes, seriam necessarios
mais de 400 anos. A OPLIB pode executar em modo distribuido para minimizar esse
problema.

Para jogos onde as aberturas tém um importante papel, um programa que ndo
implemente as técnicas aqui comentadas ou outras que porventura venham a surgir, pode
ter uma grande desvantagem em relagio a jogadores humanos ou mesmo outros programas.
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Capitulo 3
Meio de jogo

Os jogos de tabuleiro considerados nesta dissertagdo podem parecer uma area
menos interessante de estudo por lidar com o entretenimento ou, por vezes, até ser uma
brincadeira de crianga. O fato, no entanto, ¢ que esses inocentes jogos sio mais dificeis em
termos de classes de complexidade que os problemas NP. A maioria deles pertence a
classes de complexidade tais como Pspace, Exptime e Expspace. A 4rea de estudo também
apresenta aplicagdes ou conexdes com diversas outras areas, tais como complexidade,
bgm&gmﬁmﬂmxmdmnnmmkk&rak&tahadmnﬁmabsmnmmseMobga

Problemas de decisfio, como o problema do circuito hamiltoniano ou do caixeiro
vigjante sdo problemas NP-completos. Aparentemente, a melhor solugdo parece ser
percorrer a maior parte da arvore de decisio (ou toda), cujo tamanho ¢ exponencial ao
tamanho de entrada do problema. J4 um problema de decisio em um jogo como Xadrez
onde ¢ a vez das brancas jogarem e quer se saber se elas podem vencer, tem uma outra
forma: Existe um movimento das brancas para o qual qualquer movimento das pretas existe
um movimento das brancas para o qual qualquer movimento das pretas existe um
movimento das brancas ... de forma que as brancas possam vencer? Neste caso, estamos
buscando toda uma sub-arvore e nfio um tmico caminho como nos problemas anteriores. E
por isso que qualquer jogo de tabuleiro nao-polinomial ¢, no minimo, Pspace-dificil [34).

Alguns jogos possuem variantes que tém solugdo matematica simples. E o caso do
Jogo de Nim, que possui uma variante onde os Jogadores tiram quantas pe¢as quiserem de
uma unica linha na sua vez. O Jogador que tirar a Gltima pega vence o jogo. A solugio
conhecida para este jogo é deixar sempre uma configuragdo de pegas, de tal forma que a
soma binaria do nimero de pecas de cada coluna é 0 (zero). A unica agéio que um programa
Jogador teria que realizar é efetuar essa verificagdo em sua vez de Jjogar. Um jogo de
tabuleiro que ndo possua solu¢do matematica simples como essa varia¢do do jogo de Nim,
precisa utilizar outros recursos como buscas e heuristicas, por exemplo.

O sucesso das técnicas criadas para Jogos ¢ incontestavel. Um marco desse sucesso
foi 0 ano de 1997, onde o “Deep Blue”, uma maquina que se valia de intenso paralelismo,
venceu o campedo mundial de Xadrez Garry Kasparov em uma partida com 6 Jjogos. O fato
¢ que, naquele mesmo ano, um programa jogador de Xadrez executando em computador
pessoal conseguiria derrotar 99.9% dos humanos utilizando apenas um algoritmo de busca
em arvore e algumas heuristicas (técnicas usuais de meio de jogo) [15].

Diferente das técnicas de abertura e de fim de Jjogo, onde ¢ possivel, por vezes,
utilizar bancos de dados pré-calculados com uma pequena por¢do do espago de estados do
Jogo, a quantidade de possibilidades no meio de Jogo € muito grande e essas técnicas se
apresentam inviaveis para utilizagfo.

Muitos esforgos foram realizados por pesquisadores no que diz respeito as técnicas
de meio de jogo. Diversos algoritmos de busca sequienciais e paralelos foram criados com o
passar dos anos. Outros muitos avangos também foram descobertos para os ja existentes.
NOemmmxagmmagmﬁmmumﬁgmam&uwamemmmnummgmmksmwmm&@mpdo
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sucesso dos programas jogadores atuais, tais como o Minimax e o Alpha-beta. Eles
representam técnicas-base que serfio descritas aqui para que Os avangos mais recentes
possam ser compreendidos.

As técnicas de meio de Jogo, criadas com o passar do tempo, sdo de um nuimero tio
grande que restricdes de tempo impedem a descricio de todas elas. Dessa forma, este
capitulo tenta focar nas técnicas de maior sucesso e nas mais recentes e promissoras. Como
em outros capitulos, um jogo foi eleito para ser melhor comentado neste, o Jogo de Xadrez.
A grande maioria das técnicas pode ser generalizada para outros Jogos, porém existe um
pequeno risco de perda de generalidade, mas que se faz necessario pelo bem da clareza e da
compreensdo das técnicas citadas. A primeira se¢do discute o paralelo busca versus
conhecimento, onde sio mostradas as implicagdes de ambos nos programas jogadores. Nas
segoes seguintes, sdo descritas as técnicas de meio de jogo propriamente ditas.

3.1 — Paralelo: Busca versus Conhecimento

Muitos experimentos foram realizados em programas jogadores para mensurar os
beneficios de um conhecimento melhorado e/ou de uma busca mais profunda. Em
particular, o Xadrez se tornou um Jogo muito popular para esses experimentos. A
mensagem implicita ou explicita desses trabalhos é que os resultados para o Xadrez podem
ser generalizados para outros jogos. Existem ainda poucos estudos que examinaram o
impacto do conhecimento melhorado sobre o desempenho do programa. Em contraste, os
beneficios de uma busca adicional foram muito bem documentados: buscas mais profundas
produzem ganhos de desempenho imediatos [46].

A figura 6 foi conjeturada para representar o relacionamento entre a qualidade do
conhecimento ¢ o esfor¢o de busca. As curvas representam as varias combinagdes de busca
e conhecimento com desempenho equivalente. A figura mostra que aumentando o esforgo
de busca, menos conhecimento é Necessario para se atingir o mesmo desempenho, e vice-
versa. A figura ndo foi ainda comprovada e pode nio ser correta. No entanto, experimentos
realizados em alguns jogos parecem confirmar essa hipdtese.
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Figura 6 — Proposta de relacionamento da busca e do conhecimento [46]

Das duas dimensdes, melhoras na busca sio mais faceis de lidar. Ganhos podem ser
alcangados com pouco esforco. Alguém pode simplesmente reprojetar um algoritmo ou
reescrevé-lo de forma a executar mais rapido, ou, melhor ainda, pode ndo fazer nada e
aguardar para que computadores mais velozes se tommem disponiveis.

A dimensdo do conhecimento j4 ¢ mais nebulosa. Considerando que ja existem
métricas bem definidas para mensurar o esforco de busca (tais como profundidade, tempo
de execugdo e nds examinados), ndo existe nada comparavel para o conhecimento.

E interessante observar que as curvas sdo provenientes de dois pontos conhecidos
no grafico: o ponto em que ndo ha busca e o conhecimento ¢ perfeito e o ponto em que ndo
ha conhecimento, mas a busca ¢ exaustiva. Ambos os pontos correspondem a um programa
jogador perfeito. E claro que sempre existe algum conhecimento, pois um programa que
realize uma busca exaustiva precisa, ao menos, conseguir identificar situagdes de vitoria,
empate e derrota para poder decidir entre os movimentos. Um programa sem conhecimento
algum executaria 0 movimento correto com uma chance de 1/n (onde n ¢ o nimero de
possiveis movimentos). Isso independente da profundidade da busca, uma vez que sem
conhecimento, ele produz apenas movimentos aleatorios. Ainda assim, ele seria melhor do
que um programa com qualidade de conhecimento negativa, que no pior caso deveria
escolher sempre o pior movimento.

Considerando um programa que ndo realiza buscas e decide somente baseado no
conhecimento e se considerarmos como medida de desempenho a taxa de movimentos
corretos (considerando apenas um por jogada), entfio temos:



@ualidade do conhecimento Desempenho

Perfeita 100%

0 (zero) 100/n %

Antiperfeita (pior caso negativo) | 0%
Tabela 4 - Tabela da qualidade do conhecimento e o desempenho

Diversos esforcos foram realizados para analisar aspectos relativos a busca e ao
conhecimento. Por exemplo, Beal [8], percebendo os grandes resultados obtidos pelos
programas baseados em busca, criou um modelo matematico para analisar se e porqué os
valores retornados por um algoritmo de busca eram mais confidveis que os valores
retornados pela heuristica propriamente dita. Para Sua surpresa, os valores retornados pela
busca eram menos confiaveis que os valores das heuristicas. Ele entdo escreveu: “Este
resultado ¢ desapontador. Era esperado que a analise mostrasse que a probabilidade de erro
reduziria com o aumento da busca”.

Alguns anos depois, foi mostrado que o modelo matemitico utilizado nio
considerava uma caracteristica principal em jogos de tabuleiro populares: os valores
verdadeiros de nds irmdos em uma arvore de Jogo ndo sio independentes um do outro [12].
Esse problema ficou conhecido como “patologia de busca”. Apesar de concordar que fortes
dependéncias entre nés irmdos eliminavam a patologia, Pearl [59] argumentou que jogos
praticos como Xadrez ndo tinham dependéncias dessa forga entre nés irmios. A conclusio
dele ¢ que “O sucesso dos programas de busca se baseia no fato de que jogos comuns nio
possuem uma estrutura uniforme, mas sio decifrados por posigdes terminais precoces,
coloquialmente chamadas de armadilhas. Ancestrais desses nés terminais carregam
informagGes mais confiaveis do que o resto dos nods, e quanto mais desses ancestrais
existem na busca, mais o resultado se torna valido”. Ainda sobre o assunto da patologia,
Schriifer [72] e Althofer [4], observaram que para evitar a patologia, a heuristica, entre
outras coisas, deveria ter probabilidade desprezivel de subestimar posi¢des da perspectiva
do jogador.

O porqué do sucesso dos programas baseados em busca parece ainda um assunto
distante de uma conclusio. Em 2003, Sadikov [66] realizou experiéncias em um final de
Jogo de Xadrez RTR (KRK) onde as brancas possuem um Rei ¢ uma Torre ¢ as pretas
possuem apenas um Rei. A abordagem utilizada foi experimental e nio matematica como
n0s outros experimentos citados. Apesar de ser uma situagdo muito simples e s6 ter 2
resultados possiveis: vitéria para as brancas ou empate, ela ainda possui todos as
caracteristicas importantes para o experimento: posigdes de diferentes dificuldades
(considerando como dificuldade, a quantidade minima de movimentos necessarios até o
Xeque-mate), dependéncias entre valores de nés irmios na arvore de jogo e a existéncia da
possibilidade de um fim precoce. A vantagem desse experimento era poder contar com o
valor correto da posicio sem necessitar de heuristicas (um banco de dados de 28.056
posi¢des foi utilizado). Para o experimento, Sadikov corrompeu o valor correto da posicio,
de uma maneira controlada, utilizando um ruido gaussiano sobre os valores. Os valores
foram corrompidos em diversos niveis para comparacio. Para os valores resultantes da
busca, era calculada uma tendéncia que mostrava se os resultados eram otimistas/positivos
(acima dos valores corretos) ou pessimistas/negativos (abaixo dos valores corretos). Como
os valores foram corrompidos simetricamente, Sadikov esperava que o valor da tendéncia
fosse 0 (zero). No entanto, o experimento mostrou que, quanto maior era o nivel de
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corrupgdo dos valores, maior era a tendéncia. O fato de todos os valores serem positivos se
deve ao ultimo nivel de profundidade avaliado, porém o fato de eles serem diferentes de
zero se devem provavelmente ao nivel de corrupgdo (eles apresentam forte correlagdo).
Como conclusdo, cle escreveu: “Nossos resultados mostram que dependéncias entre
avaliagdes de nds irmdos em arvore de Jogo e a abundancia de possibilidades de armadilhas
presentes no final de jogo RTR nio sdo suficientes para explicar o sucesso das buscas em
Jogos praticos como se acreditava previamente. O artigo mostra que a busca em
combinagdo com a avaliagio com ruidos introduz uma tendéncia nos valores propagados e
sugere que essa tendéncia foi quem mascarou a eficiéncia das buscas em estudos
anteriores.”

O paralelo da busca versus conhecimento, aponta para o fato que, neste capitulo de
meio de jogo, deveriam ser discutidas tecnicas relativas ao conhecimento e as buscas. No
entanto, o conhecimento utilizado nos programas jogadores ou é proveniente do
aprendizado humano do jogo em questdo (literatura, conselhos de especialistas, partidas
realizadas, etc) e, portanto nio é computacionalmente relevante para ser discutido aqui; ou
¢ proveniente de aprendizado de maquina, que sera discutido no capitulo 5. Dessa forma,
este capitulo versa apenas sobre as técnicas de busca em jogos de tabuleiro.

3.2 — Técnicas de busca

A presenga de um oponente torna o problema de decisio mais complicado do que
problemas de busca tradicionais. O oponente introduz a incerteza, porque a maquina nunca
sabe o que 0 jogador ird fazer. Todos 0s programas de jogos precisam lidar com esse
“problema de contingéncia”.

situagdo e, quanto maior o fator de ramificagdo, maior a quantidade de nos a cada nive] da
arvore. O jogo de xadrez possui, na média, 35 filhos para cada no e os jogos tém cerca de
50 jogadas por jogador. Entdo a 4rvore de busca tem cerca de 35'% pgs.

Um dos jogos que tem se mostrado bastante complexo ¢ o Jogo de Go, jogo de
tabuleiro mais popular do Jap@o. Por possuir um fator de ramifica¢do de aproximadamente
360, os métodos regulares de busca nio tém a menor chance. Sistemas baseados em
grandes bases de conhecimento de regras parecem ter esperanga de se tornarem
desafiadores, mas ainda jogam muito mal.

Para se entender melhor os algoritmos de busca, ¢ preciso entender a porcdo do
conhecimento que eles utilizam. Dessa forma, a primeira subsecdo desta secdo discute a
“funcdo de avaliacdo”, que corresponde a porgdo necessaria do conhecimento que as buscas
utilizam. Nas subsecdes seguintes, sdo discutidos os algoritmos de busca sequienciais e os
algoritmos de busca paralelos em arvore de jogo.

3.2.1 - Funcio de avaliacio
Se ndo pensarmos em termos de busca, teremos apenas a atual situagdo do tabuleiro

para realizar a tomada de decisio. Uma fungdo que avalia a situagdo do tabuleiro e retorna
um valor de -0 a +00 (ou uma outra faixa escolhida) indicando vantagem para um dos lados
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ou 0 para uma situagio de empate, é usualmente conhecida na literatura por “funcdo de
avaliagdo”. Quando um programa jogador possuir x movimentos possiveis em uma
determinada situagio de tabuleiro, ele pode gerar x situag¢des de tabuleiro (uma para cada
movimento), aplicar a funcio de avaliag@o em cada uma delas e escolher o movimento cujo
valor € mais vantajoso para o programa. Dessa mesma forma, a fungdo de avaliagao pode
ser generalizada para utilizacdo nas buscas.

O Algoritmo de busca usual assume que o programa tem tempo de percorrer toda a
arvore até os estados terminais, 0 que, no caso de Jogos de tabuleiro, na maioria das vezes,
ndo ¢ verdade (isso pode funcionar para um jogo da velha, mas nio para a érvore do jogo
de Xadrez, por exemplo). Se fosse dessa forma, o algoritmo precisaria apenas de uma
fun¢o que reconhecesse um estado terminal e retomasse um valor baseado no resultado do
estado terminal (fungdo utilidade). Propagando os valores para a situagdo atual, ele poderia
fazer a escolha perfeita.

A tnica op¢do para jogos complexos ¢ parar a busca no meio da arvore
(possivelmente fixando um limite de profundidade). E claro que, para folhas ndo terminais,
ndo ¢ possivel aplicar a fungfo utilidade. Nesse caso, deve-se utilizar uma fungdo de
avaliagdo para cada folha.

Um programa jogara tanto melhor quanto melhor for sua fungio de avalia¢do. Uma
possivel heuristica para o jogo de Xadrez seria atribuir valor as pecas do jogo (torre — 5,
rainha — 9, etc) e ainda considerar fatores como seguranga do rei, por exemplo.

Dois requisitos para a fung¢do de avalia¢do sdo: concordar com a fungdo utilidade
nos estados terminais e ndo demorar muito (alguns programas precisam Jjogar campeonatos
que possuem limite de tempo, outros enfrentam Jjogadores humanos que ndo gostariam de
ficar esperando muito tempo por uma resposta da maquina). Isso implica em balancear 0
desempenho com a precisdo para se obter um bom resultado.

Dependendo da funcio avaliagdo, ela pode ter resultados desastrosos para certos
casos. Considerando uma funcio de avaliagdo de um jogo de Damas que conta o namero de
pegas de cada lado. O grande problema é que a busca pode ter parado em uma posicdo em
que o jogador do outro lado ira ganhar varias pecas, entdo o que parecia ser uma boa
posi¢do, torna-se uma derrota iminente (conhecido como “efeito horizonte”). Essa posicio
¢ chamada de ndo-quiescente. Para esses casos, ¢ preciso fazer uma busca extra (busca
quiescente) até encontrar uma posi¢do quiescente e s entdo utilizar a fun¢do de avaliagio.

3.2.2 — Algoritmos de busca seqiiencial

Por mais de 40 anos, o algoritmo alpha-beta tem sido o escolhido para busca em
arvores de jogo. Utilizando-se uma simples esquerdo-direita busca em profundidade ele ¢
capaz de fazer uma busca eficiente em arvores [47]. Muitos avangos foram realizados sobre
o algoritmo. Alguns estudos mostraram que a eficiéncia do algoritmo est4 proxima da 6tima
€ existe pouco espago para novos avangos [68]. Para se entender o algoritmo alpha-beta,
antes € preciso entender a idéia do Minimax.

Em 1979, Stockman [75] introduziu o algoritmo SSS* que era capaz de expandir
menos nos que o Alpha-beta adotando uma estratégia de busca primeiro o melhor, Mesmo
sendo uma idéia interessante para tedricos e provando que arvores de busca menores
podiam ser construidas, o algoritmo nio se tornou muito utilizado pelos praticos. Isso
porque o algoritmo tinha alguns grandes problemas de desempenho.
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Esta subsecdo se limita a descrever apenas alguns algoritmos mais bem-sucedidos
no sentido tedrico e pratico, que por sua vez se tornaram mais conhecidos ou mais
utilizados. Entretanto, diversos outros algoritmos de busca segiiencial existem e possuem os
seus méritos. A titulo de exemplo, em 1980, Pearl [58] introduziu o algoritmo SCOUT. A
idéia baseia-se nos denominados “cortes no nivel” (€ possivel se efetuar cortes sem a
informagdo de valores dos irmos, avos, tios, etc) [60]. O algoritmo calcula o né mais a
esquerda e, para cada nd direito, primeiro testa, e somente se necessario calcula o né.
Mesmo esse algoritmo necessitando de uma quantidade de memoria que independe da
arvore de jogo (enquanto o Minimax e o Alpha-beta precisam de memoria proporcional 3
profundidade), ele acaba por avaliar mais nés que os avaliados pelo alpha-beta.

Uma questdo central em qualquer andlise de algoritmos ¢ o método pelo qual se
compara o desempenho dos algoritmos. Nos casos de busca em arvores de jogo, quatro
métodos sdo normalmente utilizados [58] :

- Numero de nds terminais (NBP): Consiste em se contar o nimero de nés
terminais avaliados pelo algoritmo. O fundamento dessa comparagdo € a
consideracdo de que a maior parte do tempo de processamento, no caso de
algoritmo de busca em jogos reais, & gasto no célculo da fungdo de avaliagio.
Neste sentido, 0 tempo gasto com os nds terminais, onde as funces de avaliagdo
sdo aplicadas, deveria responder pela maior parte do tempo gasto pelo algoritmo
(alguns novos avangos consideram a fungdo de avaliagio também em nds nio-
terminais). E um dos métodos mais utilizados.

- Fator de ramificagdo: Consiste na versdo assintética do NBP, definida da
seguinte maneira: Seja um algoritmo A e uma classe ¢ de arvores de jogo; seja
ainda Taqn 0 nimero médio de nds terminais examinados pelo algoritmo A em
arvores uniformes de grau d e profundidade D, pertencentes a ¢; entdo o fator de
ramificagdo do algoritmo A sobre a classe 0, ta(d) = limp,e (Taqn)"™
Intuitivamente, corresponde ao poder de redugdo do algoritmo. Embora seja um
dos métodos favoritos da analise tedrica, possui reduzida aplicagdo na pratica na
medida em que a profundidade p necessaria para que tA comece a convergir
para o seu valor teérico pode, facilmente ser impraticavel computacionalmente.

- Numeros de nds visitados: é uma variagdo de NBP na qual s3o considerados
todos os noés pelos quais o algoritmo passa. Era pouco utilizado devido 2
semelhanga com o NBP, e também por misturar nds com tempos de
processamento drasticamente diferentes (isso ja ndo é uma verdade uma vez que
técnicas modernas sugerem a aplicagdo da fung@o de avaliagdo em todos os nas).

- Tempo de CPU: Método que compara algoritmos diretamente pelo tempo gasto
o processamento. Assim, os resultados s3o dependentes de diversos fatores
indesejaveis, como o tempo de processamento de um né terminal, a codificac¢o
do algoritmo, as caracteristicas da maquina, entre outros. Deste modo, este
metodo € normalmente empregado somente para teste de um mesmo algoritmo
sobre arvores de diferentes modelos e tamanhos.

A tabela 5 baseada em [21], compara os algoritmos comentados (assintoticamente

6timos) sobre arvores aleatérias com o algoritmo Minimax (que avalia todos os nods) pelo
método NBP.
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Algoritmo | Profundidade | Profundidade
p=2 =4

Minimax |567 331.776

Scout 191 ~[11.313

Alpha-beta | 161 10.857

SSS* 100 3.252 N

Tabela 5 - Simulagfo dos algoritmos 6timos sobre arvores aleatérias de grau 24 [21]

E importante observar que apesar de avaliar uma quantidade de nos superior ao
SSS*, o algoritmo alpha-beta possui um desempenho melhor na prética e, por isso, € mais
largamente utilizado.

O nimero de posicdes avaliadas pelo algoritmo minmax considerando um fator de
ramificagdo fi e uma profundidade p é “fr . Existe, no entanto, um valor tedrico minimo
de ndés que um algoritmo deveria percorrer para determinar o valor minimax, NBP
posi¢des terminais.

min

NBP,uin = fr P21+ 2

Alguns algoritmos chegam a esse valor no melhor caso para arvores de jogos
uniformes, entre eles o alpha-beta. O melhor caso do alpha-beta ocorre quando, a cada no, o
movimento expandido primeiro ¢ o que possul 0 maior valor minimax. Uma 4rvore desta
forma ¢ chamada de “4rvore de Jjogo perfeitamente ordenada” ou “arvore critica”. A arvore
critica, no entanto, néo é necessariamente a minima. Outros métodos podem gerar o valor
correto percorrendo uma arvore ainda menor.

O grafo “minimo primeiro-esquerda” tem sido utilizado POr muitos autores para
ilustrar o tamanho minimo da menor arvore que pode ser procurada. Contudo, este grafo
ndo tenta minimizar o nimero de nés duplicados dentro da arvore, nem tenta sempre pegar
O corte mais barato para determinar o grafo minimo. Pesquisas recentes mostraram que o
“verdadeiro grafo minimo”, a menor arvore possivel que qualquer algoritmo pode buscar
para determinar o valor minimax, é significantemente menor que o “grafo minimo
primeiro-esquerda” [15]. Contudo, encontrar o “verdadeiro grafo minimo” é um problema
computacionalmente intratavel [61].

As subsegdes, a seguir, descrevem os al goritmos de busca seqiiencial.

3.2.2.1 - MiniMax

Um jogo pode- ser formalmente definido como um tipo de problema de busca com
0s seguintes componentes:

- Estado inicial: inclui a posi¢o do tabuleiro e a indicagdo de quem ¢é a vez.
- Conjunto de operadores: definem os movimentos legais do jogador.

- Teste terminal: determina quando o Jjogo terminou.

- Fung@o utilidade: retorna valor numérico como resultado do jogo.
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No caso do Xadrez, os resultados podem ser vitéria, derrota ou empate, o que
podemos representar pelos valores +1,-1 ou 0. Alguns jogos podem ter uma variedade de
resultados como € o caso do Gamio que pode variar de +192 a -192.

Considerando uma partida entre 2 Jogadores, J (jogador) e C (computador), C
precisa encontrar uma estratégia de jogo que o leve a um estado terminal de vitéria (+1).
Esse ¢ o objetivo do algoritmo Minimax, determinar uma estratégia 6tima e decidir qual o
préximo movimento de C. O algoritmo parte do pressuposto que a cada jogada, J fara
sempre a melhor escolha, portanto a idéia ¢ minimizar as chances de vitéria de J e
maximizar as chances de vitoria de C.

O algoritmo consiste em 5 etapas:

- Gerar toda a arvore do jogo até todos os estados terminais.

- Aplicar a fun¢fo utilidade a cada estado terminal para pegar seu valor.

- Utilizar esses resultados para gerar o valor numérico dos nds acima considerando
que na vez de J, ele sempre escolhera o né de menor valor (MIN) e na vez de C, ele
sempre escolhera o de maior valor (MAX).

- Continuar esse processo das folhas até a raiz, um nivel a cada vez.

- Ao chegar a raiz, C escolhe o né filho que tiver o maior valor numérico como sendo
a melhor jogada.

A figura 1 exibe os primeiros niveis de uma arvore de um jogo qualquer. E a vez de
C jogar e ¢ preciso escolher um dos filhos da raiz. A Jogada de C ¢ do nivel 1 parao 2 e a
de J ¢ do nivel 2 para o 3. O nivel 3 estd inicialmente preenchido com seus valores
numéricos. O nivel 2 ¢ preenchido com o menor valor dentre os filhos pois ¢ a vez de J
jogar e a raiz ¢ preenchida com o maior valor dentre os filhos pois € a vez de C jogar.
Finalizando, a melhor escolha para C é fazer a Jogada correspondente ao né do meio do

nivel 2.
! (3)
2 . © (1)

3 12443

Figura 7 — Primeiros niveis de uma arvore de um jogo qualquer

Se a profundidade maxima da 4rvore ¢ P ¢ existem m movimentos legais, entio a
complexidade do algoritmo minimax ¢ O(m” ). Para jogos reais, o custo de tempo ¢é
impraticavel, mas este algoritmo serve de base para técnicas mais realistas e para anélise
matematica de jogos.

A figura 8 mostra uma situagio exemplo no jogo de Xadrez da 4rvore gerada pelo
Minimax (considerando que a funcio de avalia¢@o retorna valores de —1 a 1). Alguns ramos
foram omitidos por limitagdo de espaco. E importante observar que nenhum niimero existe
inicialmente atribuido a cada tabuleiro e os primeiros nimeros sio gerados nas folhas e
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depois propagados até a raiz. Os movimentos do computador sdo calculados e os do
oponente sdo estimados com a mesma fungdo de avaliagio. O algoritmo considera que o
movimento do oponente serd sempre o melhor que o computador escolheria. Isso
usualmente ndo ¢ verdade e impede que o programa realize buscas mais profundas cortando
sub-drvores desnecessarias, mas, ao menos, garante que o jogador ndo sera subestimado.
Observando na ultima linha onde a érvore foi cortada que a decisio do oponente é muito
melhor do que as outras opgdes que ele tem (-0.5). No entanto, na decisio do computador
na linha acima, essa decisdo ¢ anulada, pois é escolhida uma outra posi¢do que gera maior
vantagem para o computador (0.5). Na terceira linha, no entanto, a decisio do oponente
influencia diretamente a decisdo final. O resultado é que o programa acredita que ele est
com uma leve vantagem (0.1) e decide por um desses caminhos evitando o tltimo
movimento que leva a uma situagio de empate.

Situaciio Intcial

20 Movimento do
. Computador

gt S pw b8 25 Movimento do
: : ; oponente (estimado)

Movimento do
Computador

. Movimento do
T oponente {estimado}

Figura 8 — Arvore de um jogo de Xadrez

No caso de jogos que contém o fator sorte, é preciso tomar muito cuidado com os
valores retornados, pois ndo estara mais sendo escolhido 0 minimo e 0 maximo 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 fator de ramifica¢io, menos niveis 4 frente o computador consegue

ver a cada jogada. Para o caso de um programa bem escrito de Xadrez rodando num PC
padrdo, seria possivel olhar 3 ou 4 jogadas a frente com o Minimax. Mesmo um jogador
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médio de Xadrez pode olhar 6 a 8 jogadas a frente, isso significa que o programa seria
facilmente derrotado.

E possivel, no entanto, utilizar o Minimax sem necessariamente percorrer todos os
nds de uma arvore de busca. O processo de eliminag@o de um galho de uma arvore de busca
¢ chamado “Corte” (pruning).

O corte alpha-beta consiste basicamente em se avaliar se a um dado
momento ja ndo existe informagdo suficiente para se escrever os valores dos nds de cima. A
primeira versdo publicada do algoritmo alpha-beta data de 1963 e pode ser encontrada em
[16]. Contudo, existem numerosas reivindicagdes por pesquisadores sobre quem
desenvolveu o método primeiro.

O algoritmo alpha-beta (aff) ¢ uma modificagdo do algoritmo minimax. Dois limites
sdo utilizados em cada né da arvore, o e B, e estes limites sdo passados 3 medida que a
arvore ¢ atravessada em profundidade. Em qualquer né, a representa o menor valor do no
que pode afetar o valor minimax acima daquele ponto da arvore, enquanto B representa o
maior valor do n6 que pode afetar o valor minimax. Por isso, o e B sdo usualmente referidos
como janela de busca, que ¢ normalmente escrita como (o,B).

O pardmetro o representa 0 maior valor minimax dos nés MAX das ramificagdes ao
longo do caminho até o nd, incluindo o préprio nd. A medida que sio explorados novos
sucessores de um nd, a vai crescendo monotonicamente, pois se o valor de o é menor que o
valor do nd, entdo o passar a ser igual a esse valor. De forma similar, B representa o menor
valor minimax de nés MIN avaliados ao longo do caminho até o né. Por isso, B decresce
monotonicamente a medida que mais nds sdo explorados.

Quando a busca atinge um ponto em que f < a, sabe-se que existe um caminho
melhor para um dos jogadores mais proximo da raiz da 4rvore. Portanto, niio existe
necessidade de continuar a busca e ela deve voltar ao né pai imediatamente. Em termos de
efeito, isso corta a parte da arvore que nio pode contribuir para o valor minimax. Foi
mostrado que o algoritmo alpha-beta retornard o valor minimax correto se para a raiz for
utilizada uma janela de busca (-o0,+0) [47].

Na figura 9, no nivel 3 da arvore, o algoritmo estd buscando o menor valor, é
possivel assumir que no n6 do meio, o resultado devera ser menor ou igual a 3 uma vez que
o resultado da primeira folha é 3.

Nesse caso, o algoritmo ja calculou o filho esquerdo e o direito do né raiz (4 e 1
respectivamente). Ja € possivel entdo afirmar com certeza que a fungfio no nivel 2 da arvore
(procura pelo maior valor) retornard o valor 4 para o né raiz. Nesse caso, a busca nio
precisa ser continuada (os galhos podem ser cortados).

Figura 9 — Galhos desconsiderados pelo corte alpha-beta
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A técnica pode ser generalizada para niveis mais distantes um do outro, pois se um
dado n6 de nivel impar (por exemplo) possui um valor maior do que um outro né de nivel
superior também impar, o algoritmo néo precisa continuar percorrendo o galho irmio do no
de nivel inferior, pois 0 mesmo nunca Jogara aquela opgdo (pois o valor semipre sera
menor).

Com o tempo, foram surgindo numerosas melhoras no algoritmo. Alguns desses
avancos sdo descritos a seguir:

- Busca seletiva

apenas um pequeno ganho de desempenho. O sucesso da busca seletiva depende
principalmente da qualidade do processo de selecio.

- Busca por aspirac¢io (com sistema de falha)
Corresponde a uma tentativa de adivinhar o valor minimax da arvore de jogo antes

de fazer a busca. Nessa busca, o algoritmo alpha-beta ¢ iniciado com uma janela menor
(a,b) que (-00,400) através de uma estimativa feita pelo programa jogador. Se o valor

(f+ ) para f>b.

- Aprofundamento iterativo

busca pode ser repetida até k+s, e assim por diante. Tipicamente, para programas jogadores
de Xadrez, k ¢ s sdo iguais a 1. Este método ¢ utilizado uma vez que ndo ¢ possivel saber
quanto tempo o algoritmo vai demorar, mas sabendo-se quanto tempo demorou para a

por estes serem baseados em tempo.
- Tabela de transposi¢io

Informagdo especifica sobre uma busca pode ser salva em uma ‘“tabela de
transposi¢ao”[39] que pode incluir, com relacdo a uma posi¢do do tabuleiro (nd), o melhor
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valor, o methor movimento, a profundidade considerada, entre outros. Quando uma posigido
se repete na busca, todas as informagdes j4 estio armazenadas e disponiveis para uso.

- Ordenacgio de movimentos

Visando reduzir a quantidade de nés avaliados pelo algoritmo alpha-beta, a primeira
idéia de ordenagdo que surgiu foi ordenar os noés segundo os resultados da fungdo de
avaliagdo. Apesar de funcionar bem assim para o jogo de Othello, nfio funcionava bem para
0 jogo de Xadrez, por exemplo. Um outro modo de ordenar movimentos é utilizando a
“tabela de transposi¢do”. Nos Jogos aqui estudados, o melhor movimento de uma busca
anterior tem boas chances de ser o melhor movimento da busca atual. Dessa forma,
utilizando valores da busca anterior, é possivel ordenar os movimentos dessa busca. Da
mesma forma, pode-se utilizar a “tabela assassina” onde sio apenas guardados movimentos
que causaram um corte na arvore. Esses movimentos devem ser considerados primeiros
uma vez que ¢ maior a chance de eles resultarem em novos cortes. Como as tabelas citadas,
s6 oferecem ordenagdo para alguns movimentos, a “heuristica histérica” pode completar a
ordenagdo. Para o jogo de Xadrez, uma matriz 64 por 64 ¢ utilizada. Cada vez que um
movimento de uma posigdo a para uma posi¢do b ¢ escolhido como melhor movimento &
armazenado um boénus na posigao [a,b]. O tamanho desse bdnus depende da profundidade
em que o movimento foi bem-sucedido. Foi observado na pratica que um bénus
exponencial com a profundidade funciona bem. Movimentos com valores histéricos
maiores s30 mais provavelmente movimentos melhores.

- Janelas Nulas

Foi observado que utilizar uma janela de busca reduzida, reduzia o tamanho da
arvore percorrida pelo algoritmo alpha-beta. Como conseqiiéncia da ordenacdo de
movimentos, é provavel que o primeiro movimento seja o melhor. Supondo que o valor
desse movimento seja v, entdo, em vez de buscar os outros movimentos com a janela .B),
poderia ser utilizada a janela (v, y+1). Se os valores dos outros nés n3o forem inferiores
como imaginado, entdo a busca deve ser refeita com uma Janela maior. As janelas nulas s6
devem ser utilizadas em ambientes com boa ordenagdo de movimentos.

Alguns experimentos realizados por Schaeffer em [68] tentaram determinar quais
desses avangos utilizados de forma combinada, mais contribuiam para o desempenho dos
programas jogadores. Seus resultados indicaram que a “heuristica histérica” em conjunto
com a “tabela de transposi¢do” resultavam em desempenhos bem superiores que outros
avangos. Para arvores de jogo até a profundidade 8, quando essas técnicas foram
consideradas juntas, elas respondiam por 99% das redugdes de tamanho arvore, com os
outros avangos representando reducdes despreziveis. De uma forma ou de outra, os limites
que podem ser alcangados com uma busca sequencial através do alpha-beta estio muito
proximos do estagio atual de desenvolvimento.

3.2.2.3 - SSS* e Pn-search

O Algoritmo “State Space Search” ou SSS* ¢ uma variante do alpha-beta que tenta
realizar buscas em regides mais promissoras da arvore, em vez do tradicional esquerda para
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direita do alpha-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 ndo usa avaliagGes heuristicas para nos internos.

A principal diferenga entre esses dois algoritmos esta na diferenca do critério de
qual o melhor n6 a ser expandido. O SSS* escolhe 0 né puramente baseado no limite
superior ainda atingivel. Em qualquer momento, durante a busca, 0 né que tem a maior
possibilidade de ter um limite superior é selecionado. Pn-search nio utiliza uma faixa de
valores de nés terminais. Em vez disso, o conjunto de valores possiveis de nds terminais é
dividido em duas partes. Resolver a arvore 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 sele¢do nos
numeros provados ou ndo, isso significa que um né ¢ experimentado se pode ser parte de
uma solugdo com esforgo minimo [3].

Inicialmente, acreditava-se que o algoritmo SSS* dominava o alpha-beta no sentido
em que o SSS* ndo procuraria um n6 que o alpha-beta nio tivesse procurado. O algoritmo
original, no entanto, ndo possui essa propriedade. Uma mudanga realizada posteriormente
tornou correta a prova de dominéancia [20].

Um problema percebido com o algoritmo é que a estrutura de lista (a lista aberta)
precisava ser mantida. Essa lista poderia crescer para ¥ elementos, onde fi- é o fator de
ramificagdo € p ¢ a profundidade da arvore. Naquele momento, este requisito de memoria
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 pratica.
Com os avangos do alpha-beta como a ordenacdo de movimentos, o SSS* perdeu a sua
vantagem e ndo ¢ mais necessariamente melhor.

Com relagfio ao pn-search, alguns experimentos foram realizados com intuito de
provar valores tedricos de jogos como Lig-4, Mancala e Go-moku. O algoritmo também foi
comparado a algumas variantes do alpha-beta. Segundo Allis [3], o pn-search superou em
desempenho o alpha-beta. Sua conclusdo foi que o sucesso do algoritmo no jogo de
Mancala se deveu principalmente & nio-uniformidade da arvore. Ele percebeu que existe
um grau minimo necessario de ndo-uniformidade da arvore para que esse algoritmo possa
superar outros.

3.2.2.4 — Nameros conspiratdrios (cn-search)

E de alguma forma um ancestral direto do pn-search. McAllester introduziu este
algoritmo na década de 80 como uma alternativa para se encontrar um valor minimax. A
idéia basica ¢ determinar quantas folhas dentro da arvore de jogo devem trocar de valor
para que o valor minimax de uma posi¢do mude para aquele valor. E de se supor que para
alterar o valor da raiz seja necessaria uma grande conspiragdo de nds. A arvore pode crescer
um né por vez de uma maneira a tentar maximizar os nimeros conspiratorios da raiz da
arvore de jogo. A idéia parece razoavel na teoria e funciona bem na pratica para algumas
posigoes taticas do jogo de Xadrez. Contudo, fregiientemente ¢ dificil provar que a raiz da
arvore se apoia em 2 ou mais folhas para posi¢Ses ndo-taticas.

A grande diferenga desse algoritmo para o pn-search é que, enquanto o pn-search
foca no menor niimero de nés que precisam conspirar para provar o valor da posicdo, o cn-
search determina o menor nimero de nds necessarios para mudar o valor da posi¢do. Dessa
forma, o pn-search ndo utiliza fungdes de avaliacdo heuristica para avaliar nés nio-
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terminais enquanto o cn-search usa. Mesmo sendo um descendente, o pn-search nio tem os
mesmos objetivos do cn-search, uma vez que o pn-search é focado em provar valores e,
portanto provavelmente ndo 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 numeros
conspiratérios de forma controlada, cuja tentativa era repartir o trabalho provando um
nimero conspiratdrio a partir de um determinado né sobre todos os sucessores desse né.
Esta abordagem permite que a busca seja subdividida e examinada em profundidade (alpha-
beta).  Além do mais, informagdes sobre 0 que o né esta tentando provar permitem ao
programa utilizar janelas alpha-beta de buscas mais justas. O programa jogador de Xadrez,
Paderborn, utilizou essa busca controlada em um campeonato de Xadrez ¢ obteve um
resultado de 3.5 em 7 jogos, o que ¢ um resultado admiravel para um algoritmo
relativamente novo.

3.2.2.5-B* e BPIP

O Algoritmo B* foi introduzido por Berliner [9]. O objetivo do algoritmo era tentar
provar que um determinado movimento ¢ melhor que todos os outros na raiz da arvore. Isto
pode ser feito através de limites otimistas e pessimistas definidos heuristicamente em um
valor minimax de um nd. O limite pessimista de melhor movimento na raiz da arvore
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 nés que possam trazer o
maximo beneficio para completar a prova. Uma vez que a prova seja completada, a busca
pode ser terminada. Isto faz com que o algoritmo faga movimentos ¢bvios rapidamente,
uma caracteristica que o alpha-beta ndo tem.

Vamos assumir, por exemplo, que o nd raiz ¢ um né6 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* ¢
determinar 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 ser 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 (1) pode ser aumentado até, pelo menos, qualquer valor acima do limite
superior de A (atualmente igual a 2).

Um importante pré-requisito do algoritmo B* ¢ a confiavel fungo de avaliagdo que
determina o limite superior e inferior para cada nd. Essa avaliagdo depende fortemente do
conhecimento especifico de dominio o que pode ser um grande obstaculo em alguns casos.
Uma maneira alternativa de obter esses limites utilizando uma pequena busca foi
introduzida por Palay [57]. Palay também introduziu regras para propagar a distribuigdo de
probabilidade determinada a cada nd. Outros avangos nas estimativas que guiam a busca
foram introduzidos por Berliner e McConnel em [10].

O algoritmo BPIP (Best Play for Imperfect Players) foi introduzido por Baum e
Smith em 1995 [6]. O trabalho realizado ¢ muito similar a0 B* baseado em probabilidade.
A idéia basica do BPIP ¢ retornar a distribui¢do de probabilidade em vez de um simples
valor minimax, e escolher o movimento da raiz que tiver a distribui¢io de probabilidade
mais vantajosa. O principio de abandonar os valores minimax est4 relacionado a Suposi¢do
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 proximo nivel de desempenho dos
métodos baseados em busca de arvores de jogo. Ambos parecem ser boas idéias na teoria,
mas ainda sdo muito complicados para serem postos em pratica. Testes independentes
devem ser completados para verificar as reivindicagGes experimentais dos algoritmos [15].

3.2.2.6 — Abstract Proof Search

Inimeros outros algoritmos foram criados recentemente. Cada pesquisador escolhe
um determinado dominio/jogo e mostra para aquela situagdo especifica as vantagens da
busca criada sobre outras buscas. E muito dificil avaliar algoritmos recentemente criados ou
aplicados a arvores de jogos, uma vez que usualmente poucos pesquisadores fazem testes
sobre eles e os testes realizados sdo feitos em poucos dominios.

De qualquer forma, para ndo deixar essas novas técnicas ainda nio suficientemente
experimentadas de fora desta dissertacdo, foi escolhido um algoritmo mais recente que, na
visdo do autor desta dissertagdo, pode se tornar uma promissora técnica no futuro, o
“Abstract Proof Search”. O “Abstract Proof Search” foi introduzido em 2000 por Tristan
Cazenave [25]. Em 2002, Cazenave modificou a técnica, criando o “Gradual Abstract Proof
Search” [26].

A proposta do algoritmo ¢ ser um método seguro de escolher movimentos
interessantes utilizando as fung¢des de definigdo do jogo. Ele tem muitas vantagens em
relagdo ao alpha-beta basico: ele resolve mais problemas, as respostas que ele encontra sdo
sempre as corretas, ele resolve os problemas de forma mais rapida € com menos nds ¢ é
mais simples de programar do que métodos heuristicos usuais. O tnico e grande problema ¢
que o algoritmo requer uma analise abstrata do jogo.

Este algoritmo pode ser considerado como um algoritmo que desenvolve pequenas
arvores especializadas a cada n6 da busca na arvore de jogo. Experimentos foram
realizados no jogo da captura, que ¢ o principal sub-jogo do Go, e tiveram sucesso. As
fun¢des que selecionavam seguramente um movimento usavam, na pratica, muito pouco
conhecimento.

O algoritmo consiste em desenvolver pequenas arvores de busca nos nés MIN da
busca principal de forma a selecionar os movimentos interessantes ou decidir parar a busca.
Dado que o jogador 1 joga com os nés MAX e o 2 com os ndés MIN, uma busca “Abstract
Proof Search” de ordem um consiste em verificar a cada n6 MIN se o jogador 1 pode
vencer com um movimento. Se ndo for esse o caso, a busca ¢ parada e o n6 MIN é marcado
com “perdido para o jogador 1”. De outra forma, se o jogador 1 pode vencer em um
movimento, apenas os movimentos do jogador 2 que podem evitar essa vitdria em um
movimento sdo considerados e tentados neste n6. Uma posi¢do que é vitéria em um
movimento para o jogador 1 ¢ marcada com “Win-1” para o jogador 1, € “Forced-1" para o
jogador 2. Uma busca de ordem dois consiste em desenvolver arvores com dois
movimentos do jogador 1 a cada n6 MIN (profundidade 3). Uma busca de ordem trés
consiste em desenvolver pequenas arvores nos nés MIN com no maximo trés movimentos
do jogador 1 a partir da raiz (profundidade 5).

Um outro algoritmo que faz parte dos algoritmos “proof search” e que possui
conexdes fortes com o algoritmo descrito aqui ¢ o Lambda-search [83]. A principal
diferenga entre esses algoritmos reside no fato que o “Abstract Proof Search” impde limites
na profundidade e na ordem das arvores desenvolvidas a cada no, enquanto o Lambda
search impdem limites na profundidade e na ordem global da arvore.
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3.2.3 — Algoritmos de busca paralelos

O advento de maquinas de multiplos processadores gerou muito interesse em todos
os campos da computagdo, nos modos pelos quais as tarefas realizadas nos computadores
convencionais podem ser transportadas, com ganho significativo de tempo, para esses
equipamentos [60].

Na drea de jogos, os primeiros trabalhos datam de 1978, com um grande volume de
artigos publicados em 1982 ¢ 1983. E interessante notar que estas pesquisas foram feitas
antes que seus autores tivessem acesso a maquinas paralelas concretas: quase sempre foram
utilizados simuladores de paralelismo, o que, de certa forma, idealiza o problema. Assim,
tanto o desenvolvimento como a andlise dos algoritmos propostos ndo se preocupou com
problemas tipicos de multiprocessadores, tais como, comunicagdo, acesso concorrente a
memoria, deadlock, entre outros [60].

Ao citar algoritmos de busca paralelos em arvores de jogos, é natural que a
lembranga do “Deep Blue” apareca. O “Deep Blue”, apesar de ndo ter sido o unico nem
necessariamente o melhor, tornou-se o programa jogador de Xadrez mais conhecido no
mundo inteiro. O projeto comegou em 1985, com o estudante de PhD da Universidade
Carnegie Mellon, Feng-hsiung Hsu, que construiu o “ChipTest”, um simples programa
Jogador de Xadrez de 1 processador que avaliava 50.000 posi¢des de Xadrez por segundo.
Em 1988, O projeto “Deep Thought” foi iniciado baseado em uma versdo do “ChipTest”.
Nesse momento, o programa rodava em 2 processadores e avaliava 720.000 posi¢cdes de
Xadrez por segundo. Em 1989, o projeto “Deep Thought” entrou para a area de pesquisas
da IBM (com Hsu). O objetivo era investigar o processamento paralelo. Nesse mesmo ano,
o programa enfrentou o campedo mundial Garry Kasparov e foi derrotado (6 processadores
que avaliavam juntos 2 milhdes de posigcGes de Xadrez por segundo). Em 1991, o “Deep
Thought II” ganhou o campeonato internacional de Xadrez da ACM. Em 1993, o projeto
foi renomeado para “Deep Blue”. Em 1996, o entdo “Deep Blue” enfrentou Kasparov e
alcangou um empate. Finalmente em 1997, com 256 processadores e avaliando 200 milhdes
de posigdes de Xadrez por segundo, o “Deep Blue” derrotou Kasparov [43]. A figura 10
mostra a evolugdo do “Deep Blue” com o passar dos anos.
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Estatisticas do Deep Blue
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Figura 10 — Grafico da evolugio do “Deep Blue” [41]

Uma das conclusGes que € possivel tirar do grafico da evolugdo do “Deep Blue” é
que sem o avango da tecnologia de hardware, até hoje o “Deep Blue” estaria ainda
amargando derrotas consecutivas. No entanto, a evolugdo dos algoritmos paralelos com o
passar dos anos € incontestavel.

Esta subseg@o lida com os algoritmos paralelos de busca em arvore de jogo. Um
assunto que, como outros nesta dissertagdo, poderiam ser assunto de uma dissertagio
completa e ainda assim ndo ser possivel descrevé-lo em detalhes. A titulo de exemplo, em
1989, Claudio Pinhanez [60] descreveu em sua dissertagdo de mestrado alguns algoritmos
paralelos de busca em arvore de jogo ja melhor experimentados naquele momento, tais
como o Tree-Splitting, o PV-Splitting, o Mandatory Work First (MWF) e o Key Node
(KNM).

Em 1996, Mark Brockington [14] sugeriu uma taxonomia para se classificar os
inameros 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
tedricos). A tabela 6 apresenta os algoritmos paralelos baseados no alpha-beta listados por
Brockington, agrupados de acordo com a hierarquia do processador e a distribuicio do
controle. A hierarquia do processador pode ser considerada estatica, se um ou mais
processadores sdo designados como Mestres e comandam os outros escravos; ou dindmica,
se a hierarquia ndo € fixa e pode ser alterada de acordo com o nivel de ocupacio dos
processadores. A distribuigdo do controle pode ser considerada centralizada, se o controle
do algoritmo estd em um pequeno nimero de mestres; ou distribuida, se o controle do
algoritmo esta distribuido por todos os processadores.
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Distribuigdo de controle Distribuic¢do de controle
Centralizada Distribuida

Hierarquia |Parallel Aspiration Search (1978)
do Mandatory Work First (1979)

processador | Tree Splitting (1980)

PV-Split (1981)

Estatica | Key Node (1983)

UIDPABS (1986)
Delayed Branch Tree Expansion (1990)
CABP (1994)
APHID (1996)
Hierarquia | DPVS (1987) Waycool (1987)
do EPVS (1987) Young Brothers Wait (1987)
processador Dynamic Tree Splitting (1988)
Branch-and-Bound (1988)
Dindmica Frontier Splitting (1993)
ap* (1993)
Jamboree (1994)
ABDADA (1995)

Dynamic Multiple PV-Split (1995)

Tabela 6 — Algoritmos paralelos de busca em arvore de jogo

Todos os algoritmos listados na tabela 6 sdo sincronos, isto €, possuem nés de
sincronizag¢do onde o paralelismo fica restrito, exceto pelo APHID (Asynchronous Parallel
Hierarchical Iterative Deepening) que ¢ assincrono. Em 1998, Brockington realizou
experimentos com APHID mostrando que algoritmos assincronos podiam se igualar ou até
serem melhores que os algoritmos sincronos [15].

Os algoritmos sincronos citados possuem quatro problemas principais. Primeiro, o
numero de pontos de sincronizag@o global ao longo da variago principal resulta em tempo
de processamento desperdicado. Segundo, esses algoritmos necessitam utilizar uma tabela
de transposi¢do compartilhada e/ou recursos de aprofundamento iterativo para obter uma
boa ordena¢do de movimentos e um desempenho razoavel. Terceiro, o programa poderia
iniciar paralelismo em no6s que seriam melhor avaliados seqiiencialmente (se algum galho
fosse cortado, outros processadores poderiam estar desperdigando tempo avaliando o resto
da sub-arvore). Quarto, os algoritmos de busca paralelos necessitam de um grande esfor¢o
de engenharia de software para serem instalados em uma aplicago j4 existente [15].

Por sua vez, o algoritmo APHID ¢ assincrono em sua natureza. Todos os pontos de
sincronizagdo global, utilizados em outros algoritmos, foram retirados da arquitetura deste.
Ele também ndo necessita de uma tabela de transposigdes compartilhada para ordenar
movimentos, embora uma possa ser utilizada. O APHID também s6 aplica paralelismo a
nos que tenham alta probabilidade de precisar de paralelismo.

Para se comparar o desempenho de algoritmos paralelos em é4rvores de jogos,
algumas medidas podem ser utilizadas: aceleragdo (tempo tomado pelo algoritmo
seqiiencial mais rdpido dividido pelo tempo tomado pelo algoritmo paralelo), eficiéncia
(aceleragdo dividida pelo nimero de processadores utilizados) ou overhead (nimero de nés
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avaliados pelo algoritmo paralelo dividido pelo ntimero de nés avaliados pelo algoritmo
seqiiencial). Porém, determinar que um dado algoritmo paralelo ¢ melhor que outro é uma
tarefa um tanto quanto problemaética, uma vez que pode levar a resultados enganadores.
Isso porque as aceleragdes simuladas sdo calculadas em cima de um modelo simplificado e
¢ dificil determinar o comportamento em uma aplicagdo real com intimeros processadores.
As drvores de jogo artificiais utilizadas raramente refletem as propriedades de uma arvore
de jogo real. Mesmo que fossem utilizadas 4rvores de Jjogo reais, os resultados acabariam
dependendo do algoritmo seqiiencial ou da ordena¢do de movimentos. Os diferentes fatores
de ramificagdo também podem resultar em aceleracdes bem diferentes para um mesmo
algoritmo. Até mesmo a velocidade do processador ou da rede podem afetar os resultados
finais. Por esses motivos, valores de aceleragdo calculados em outros trabalhos, nio serio
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] ¢ SDSSS [29] que sdo baseados no SSS*. Caso
também do algoritmo “CCNS paralelo” baseado no cn-search. Steinberg e Solomon
introduziram o algoritmo ER (Evaluate-Refute) [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 solucdes “branch-and-bound” paralelas de
forma eficiente, como é o caso da PPBB-lib (Portable Parallel Branch-and-Bound Library)
[85]. Um usuério que precise usar a PPBB-lib ndio precisara de conhecimento nem da
arquitetura de hardware nem dos mecanismos de paralelizagdo. Algumas pesquisas foram
realizadas com a ajuda dessa biblioteca. A biblioteca ZRAM [17] ja corresponde a um
projeto mais ambicioso. Trata-se de uma biblioteca portavel de estruturas de dados e de
algoritmos de busca paralela. Entre os algoritmos de busca incluidos estio o branch-and-
bound, o “reverse search” e o “backtracking”. Esta biblioteca também auxiliou a produgéo
de diversos projetos.

-42 .



Capitulo 4
Fim de jogo

Os jogos de tabuleiro podem ser divididos em 3 categorias segundo a propriedade
de convergéncia [3] definida na introducio. A primeira categoria consiste nos jogos
divergentes onde as pegas do tabuleiro aumentam no decorrer do jogo. E o caso de jogos
como jogo da velha, Lig-4, Go moku, Go, Othello, Hex ¢ Amazons. A segunda categoria
consiste nos jogos imutaveis onde o niimero de pegas ndo necessariamente aumenta ou
diminui no decorrer do jogo. E o caso do jogo de Shogi onde as pecas retiradas podem
voltar ao jogo evitando que a quantidade de pecas na mesa diminua. A terceira categoria
consiste nos jogos convergentes onde o nimero de pegas no tabuleiro diminui no decorrer
do jogo, pois um jogador pode realizar movimentos de captura de pegas. Jogos que
pertencem a essa categoria sdo: Xadrez, Damas, Gamao, Mancala e “Lines of Action” [38].

Em qualquer das categorias acima, algoritmos de busca podem provar o resultado
do jogo para posi¢des proximas do final do jogo. Entretanto, para jogos das duas primeiras
categorias, 0 nimero de posi¢des de fim de jogo é tio grande que € praticamente impossivel
enumerar todas elas (exceto para jogos triviais como “Jogo da velha™). Para jogos
convergentes, o niimero de posigdes proximo do final do jogo é usualmente pequeno o
suficiente para enumerar todas as posigdes e obter os valores de resultado de jogo de cada
uma delas. Esses valores sdo armazenados em um banco de dados chamado de banco de
dados de fim de jogo.

A estratégia de utilizar bancos de dados de fim de Jjogo € muito poderosa uma vez
que deixa a disposi¢do do programa jogador ndo o resultado de uma avaliagdo heuristica de
uma posi¢do de jogo e sim o seu valor real. Isso significa que ao encontrar a posi¢do atual
do jogo em seu banco de dados de fim de Jogo, o programa jogador ja conhece o resultado
do jogo caso ambos os jogadores joguem perfeitamente. Caso o adversario ndo jogue
perfeitamente, o resultado ali gravado significa a melhor possibilidade de resultado que o
adversario ird conseguir. Mais do que isso, utilizando as técnicas de busca relatadas no
capitulo anterior, o programa pode ter conhecimento do resultado do Jogo muitas jogadas
antes de se atingir o banco de dados em questdo.

Infelizmente, essa estratégia ndo pode ser utilizada com 0 mesmo nivel de resultado
em todos os jogos convergentes. Para o jogo de Damas, por exemplo, o banco de dados de
fim de jogo tem um papel importantissimo na qualidade de jogo de um programa enquanto
no jogo de Xadrez isso ndo ocorre da mesma forma. A maioria dos jogos de Xadrez nunca
dura tempo suficiente para atingir o seu banco de dados [70]. Isso se deve principalmente a
2 fatores: a complexidade do espaco de estados do Jogo de Xadrez é muito maior (devido
aos diferentes tipos de pegas); e o jogo de Xadrez termina ao encurralar o Rej (xeque-mate)
€ ndo ao capturar todas as pecas do adversario como no Jogo de Damas (ou seja, no final
ainda podem existir muitas pegas 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
situagOes de final de jogo interligadas de forma que seja possivel ao programa saber
precisamente como jogar até o final e ja saber o resultado do Jogo naquele momento. O
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Chinook, por exemplo, possui um banco de dados de fim de Jogo de Damas com 8 pegas ou
menos quaisquer que elas sejam (exemplo de configuragdo: 3 pegas pretas, 4 pegas
vermelhas e 1 dama vermelha). Isso corresponde a mais de 400 bilhges de posi¢des. O
arquivo contendo essas informagdes possui cerca de 6 Gigabytes e pode ser encontrado na
internet em [82].

Este capitulo descreve as técnicas de construgio, representagdo, compactagdo e
acesso a bancos de dados de fim de jogo. Apesar de se utilizarem as mesmas técnicas para
todos os jogos, a aplicagdo das mesmas costuma diferir de jogo para jogo devido as
diferengas de propriedades e regras. Sendo assim, foi eleito o jogo de Damas para a
demonstragdo dessas técnicas nas segdes a seguir. A aplicagdo para outros jogos ¢
semelhante, mas, como comentado anteriormente, a transposicdo dessa técnica para outro
Jogo ndo € necessariamente trivial.

4.1 — Construcio de banco de dados de fim de jogo

A construgdo desses bancos de dados ndo costuma ser trivial e a técnica utilizada
com mais sucesso recebe o nome de analise retrocessiva.

A Anélise Retrocessiva (“Retrograde Analysis”-RA) calcula bancos de dados de fim
de jogo inserindo valores das posi¢des finais até as iniciais. Segue o caminho contrario do
alpha-beta que busca a partir de posicdes iniciais até as finais. Inicialmente, sio
identificadas todas posigdes finais onde o resultado do jogo ¢ conhecido (usualmente
vitoria, empate ¢ derrota). Realizando movimentos reversos a partir dessas posi¢des finais,
os resultados de algumas posi¢des ndo-finais sio encontrados. Sdo feitos movimentos
reversos a partir das novas posi¢des encontradas e assim por diante até o infinito [38]. Uma
das grandes vantagens dessa abordagem ¢ que o resultado de uma posigdo ¢é baseado nas
posi¢es decorrentes dos movimentos desta, nio necessitando de uma busca mais profunda.

Segundo Goot [38], Stréhlein foi o primeiro pesquisador a surgir com a idéia de
criar bancos de dados de fim de jogo. Ele aplicou sua idéia ao Xadrez. Ken Thompson
calculou muitos bancos de dados de 4, 5 ¢ 6 pecas de Xadrez. No jogo de Damas, Jonathan
Schaeffer e outros construiram o banco de dados do Chinook, o que possibilitou a vitoria
do campeonato mundial homem-maquina de Damas. Ralph Gasser provou que o jogo de
Trilha ¢ um empate criando um banco de dados e depois realizando uma busca do inicio até
o banco de dados.

Para o caso do jogo de Damas, a construgdo de um banco de dados de N pecas
consiste em enumerar todas as posi¢des com N pecas ou menos no tabuleiro e calcular se o
valor ¢ vitoria, empate ou derrota. A idéia basica é simples, 0 que torna o problema dificil ¢
o aumento de tamanho do problema a medida que N aumenta [69]. A Tabela 7 mostra a
quantidade de posi¢des validas de fim de jogo para 6 pecas ou menos no tabuleiro do jogo
de Damas.
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Brancas/pretas | 1 2 3 4 5

3.488 98.016 1.773.192 23.204.660  233.999.928

98.016 2.662.932 46.520.744  |587.139.846

1.773.192 46.520.744 |783.806.128

23.204.660 | 587.139.846

N BTN

233.999.928

Tabela 7 — Numero de posi¢des validas de fim de jogo de Damas

Para o caso de uma pega preta e uma branca, teremos 4 casos: Dama Branca (DB) e
Dama Preta(DP); Dama Branca e Peca Preta (PP); Peca Branca (PB) e Dama Preta; e Peca
Branca e Pega Preta. Sabe-se que existem 32 posi¢des validas para Damas e 28 para Pecas
(exclui-se a Gltima linha de cada lado, pois a pega vira Dama ao atingir essa linha). Sendo
assim, para o primeiro caso (DP-DB), teremos 32*31=992 posicdes. Para o segundo caso,
temos 2 situagdes: situagdo em que a DB esta sobre a ultima linha (4%¥28=112 posi¢cdes) e a
situagdo em que DB ndo estd sobre a ultima linha (28%27=756 posi¢des), somando assim
868 posi¢es. O terceiro caso tem o mesmo nimero de posigdes do segundo (868), pois
basta que se invertam as cores. O ultimo caso também tem 2 situagSes segundo PP: Se PP
estiver sobre a Ultima linha das brancas (4¥28=112) e se ndo estiver (24*27=648), somando
assim 760 posi¢Oes possiveis para PP-PB. O total 992+868+868+760=3.488 corresponde
ao numero de posi¢des validas de 1 pega para cada lado. Assim por diante para se calcular o
resto da tabela.

O Banco de dados de N pegas ¢ calculado usando um algoritmo iterativo simples,
apos o banco de dados de 1,2,..., (N-1) pegas estarem completos. Inicialmente, todas as
posigdes com N pecgas sdo vistas como tendo o valor “desconhecido”. Cada iteracdo
examina todas as posi¢des tentando determinar se ja existe informagdo suficiente para
trocar o valor de uma posicdo de “desconhecido” para vitéria, empate ou derrota. Dado que
as pretas jogam, seu valor é determinado pelas seguintes regras, em ordem de precedéncia
(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 posi¢do das
brancas cujo valor ¢ “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 vitéria das brancas.

O programa devera realizar iteragdes até que nio seja possivel calcular mais
posi¢des de N pegas. Neste ponto, todas as posicdes com valores “desconhecido” sio
empates [69].

No inicio, metade das posi¢des é de captura. Seus valores sio determinados na
primeira iteracdo, pois todas as capturas levam a posi¢des com (N-1) ou menos pecas cujos
valores ja sdo conhecidos.

A figura 11 mostra uma situagdo classica do jogo de Damas (regras americanas
onde as damas andam apenas uma casa por jogada) em que as pretas jogam e ganham. A
solu¢do € trivial para qualquer jogador humano: Pretas (P): E3-F2, Brancas(B): H2-G1, P:
F4-E3, B: G1-H2, P: F2-G1, B: H2-G3, P: G1-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 ¢ capturada). Para um humano, a
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estratégia ¢ simples e possui 2 passos: Tirar a dama adversaria do canto duplo; e encurralar
a dama adversdria em um canto simples. Para um algoritmo de busca, acertar essa mesma
estratégia pode significar 15 niveis de uma arvore de fator de ramificacio médio de 5.

Pretas jogam

- N W s T s o

ABCDTETFGH
Figura 11 — Duas damas pretas contra uma dama branca

Imaginando na mesma figura 11 que as damas pretas estio na parte superior
esquerda do tabuleiro. A estratégia do ponto de vista humano ganha um passo adicional:
encurralar a dama adversaria no canto duplo, depois se seguem os 2 passos normalmente.
Para um algoritmo de busca, isso significaria muitos niveis a mais na arvore e a chance de
talvez ndo encontrar a estratégia correta e acabar empatando o jogo (devido ao ntimero de
lances) ou até perdendo (devido ao tempo). Essa é uma das grandes vantagens de se criar
um banco de dados de fim de jogo que contém armazenado o caminho até a vitéria mais
curta (nem todos sdo assim, como sera apresentado na proxima se¢io).

A analise retrocessiva aqui explicada nem sempre ¢ utilizada da mesma forma.
Algumas variagOes utilizam gera¢do de movimentos normais, em vez de movimentos
reversos e propagam valores desdobrados, em vez de valores fixos. Para citar exemplos de
diferengas, a proposta de [38] para o jogo de Mancala ¢, em vez dos resultados serem na
forma de valores de vitdria, empate e derrota, os mesmos serem na forma de niimero de
pecas que podem ser ganhas (-N a +N). Isso, na realidade, ¢ uma otimizagio para reduzir o
nimero de posi¢Oes que podem ser atingidas ao excluir as pegas das posi¢des. Outras
diferencas dizem respeito a aspectos como economia de memoria e custos computacionais.

Além do ja comentado, a adog@o de técnicas para construgio de bancos de dados de
fim de jogo tem um efeito colateral importantissimo, mas que ndo tem relevancia
computacional. E possivel através dessas informagdes, 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 especifico. E
o caso de [49], um artigo que discute a situagdo de final de jogo de Damas onde existem 3
damas pretas e 1 peca preta contra 3 damas brancas. Se essa situagio de jogo fosse iniciada
aleatoriamente, a pega preta estivesse na quarta linha, fosse a vez das pretas jogarem e nfo
fosse uma situag@o de captura, a chance de vitéria das pretas seria de 91.74%, 8.19% para
empate ¢ apenas 0.07% de vitéria para as brancas. Mesmo com essas estatisticas, essa
situagdo € 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 — Representacdo de banco de dados de fim de jogo

Tanto a questdo de representagdo quanto de armazenamento das informagdes em um
banco de dados de fim de jogo estio diretamente ligadas com a qualidade de jogo do
programa jogador.

Os fatores principais relativos a representacio e a0 armazenamento s3o:

- Valores de resultado da posi¢@o de jogo
- Caminho até a vitoria (ou a melhor situagio possivel)
- Menor caminho até a vitdria

As decisdes na forma de representar ¢ do que armazenar 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 decisdes podem gerar diferentes niveis de estratégia no fim de jogo. Uma
estratégia para um jogador ¢ um conjunto de regras que o mesmo segue para fazer o
proximo movimento utilizando a informagao disponivel. Uma estratégia infalivel ¢ uma que
pode ser utilizada para vencer um jogo iniciando de uma situacio de vitéria garantida, ou
ndo perder um jogo a partir de uma situagdo de empate garantido. Uma estratégia perfeita
ndo ¢ apenas infalivel como significa jogadas 6timas no sentido da vitéria mais rapida ou
da derrota mais lenta possivel. A estratégia pode depender da quantidade de informacio
disponivel [33].

A maioria dos programas jogadores de Damas, por influéncia do Chinook, nao
armazenam nenhum grafo nem informagdes adicionais no banco de dados de fim de jogo,
mas apenas os valores de resultado de cada posi¢do de jogo: vitéria, empate ou derrota. A
informagdo ¢ armazenada em apenas 2 bits por posi¢io de jogo visando manter o tamanho
de arquivo o menor possivel garantindo assim mais posi¢des de jogo armazenadas. Para o
caso do banco de dados de 6 pegas (ou menos), existem 2.571.945.320 posigdes possivelis.
Isso significa um tamanho de arquivo ndo compactado de 613MB (o arquivo do Chinook
disponivel na internet tem menos de 30MB e seré assunto da proxima se¢do). O objetivo de
manter pequeno o arquivo era que o mesmo coubesse na RAM do computador uma vez que
seria freqlientemente acessado pelos algoritmos de meio de jogo.

A estratégia adotada implica em alguns riscos para o programa jogador. Mesmo estando
em uma posi¢do marcada como vitdria, ndo existe informagdo suficiente para saber como
Jogar para vencer, uma vez que mesmo escolhendo entre um dos movimentos que leve a
uma posi¢do marcada como vitdria, ndo hd como garantir que o programa vai convergir
para uma vitéria mesmo ou simplesmente ficar circulando indefinidamente por posigoes
marcadas como vitoria. Para tanto, s3o utilizados os algoritmos de busca de meio de jogo
para tentar encontrar um caminho vitorioso. Mesmo existindo a possibilidade de falha, uma
vez que algumas posi¢Ges podem exigir cerca de 100 movimentos até a vitdria, a
experiéncia relatada pelos produtores do Chinook é que ele sempre conseguiu encontrar os
caminhos nos jogos em campeonatos.

O outro risco ¢ a escolha entre caminhos para empates e derrotas. Uma vez que o
adversario pode ndo conhecer perfeitamente todos os caminhos até a vitéria (ou empate),
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uma boa estratégia pode ser jogar o caminho mais longo até a derrota podendo assim contar
com um erro do adversdrio e reverter a situagdo do jogo. Claro que essa estratégia pode ndo
ser a melhor dependendo do adversario, o que da margem a uma discussio mais profunda
conhecida como “modelagem de oponente”, comentada no capitulo de Aprendizado.

Os programas jogadores de Xadrez usualmente evitam essa estratégia e armazenam
também a informagdo da distdncia até a vitoria. Uma vez em uma posi¢do no banco de
dados, os programas convergem para a vitoria escolhendo um movimento vencedor que
minimize o numero de movimentos até a vitoria.

Outras abordagens utilizam a representagdo na forma de Grafos finitos, dirigidos e
ciclicos. Seja qual for o jogo de tabuleiro finito de 2 jogadores de soma zero ¢ informacio
perfeita, as seguintes propriedades sdo observadas para os estados filhos de um estado nio-
final em um grafo de estados[33]:

(1) Um estado vencedor tem que ter ao menos um estado filho perdedor.

(2) Um estado perdedor ndo tem nada além de estados filhos vencedores.

(3) Um estado de empate tem pelo menos um estado filho de empate ¢ nenhum
estado filho de derrota.

No caso do jogo de Xadrez Chinés [33], a abordagem segue na forma acima e
utiliza uma idéia adlclonal ao xadrez que garante jogadas perfeitas, porém com aumento no
tamanho de arquivo. E armazenada a informac@o do maximo numero de jogadas que o
jogador precisa para vencer o jogo caso seja uma posic¢do de vitoria ou 0 minimo ntiimero de
jogadas que um jogador pode se defender caso seja uma posi¢io de derrota. Esses calculos
adicionais aumentam os custos computacionais no momento da construgio do banco de

dados.

4.3 — Compactacio de banco de dados de fim de jogo

A idéia de reduzir o tamanho dos bancos de dados de fim de jogo ¢ importante para
conseguir manter o mesmo na memoria RAM da méaquina evitando ou apenas reduzindo os
lentos acessos ao disco rigido. Os programas comerciais necessitam desse tipo de reducdo
também por outros fatores como a capacidade de um CD-ROM (midia usualmente utilizada
para distribuir esses jogos) ou mesmo a limita¢do de espago no disco rigido do usuério
final.

Uma estratégia utilizada em alguns jogos ¢, depois de realizados todos os esforcos
de compactagdo especificos, utilizar o algoritmo RLE (run length encoding). O RLE ¢
conceitualmente simples consistindo de busca por repetidas apari¢des de um unico simbolo
em um arquivo, substituindo o mesmo por uma Unica instancia do simbolo e uma contagem
de aparigdes. O mesmo j4 foi utilizado em jogos como Trilha [36] ¢ Damas, por exemplo.
Outros algoritmos de compactagdo também produzem bons resultados.

Novamente, nem todas as técnicas utilizadas sdo genéricas o suficiente para serem
aplicadas a todos os jogos. Os melhores resultados sdo alcangados por técnicas especificas
de cada jogo, que podem ser aproveitadas em alguns casos para outros jogos com pequenas
modificag¢des.

Um exemplo de compactag@o inteligente ¢ a utilizagdo de heuristicas que tenham
uma boa exatiddo para pequenas porgdes do banco de dados. Esta funcio deveria retornar
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valores de resultado de jogo para as diferentes posigdes de um pedago do banco. Neste
caso, s6 haveria necessidade de se armazenar as excegdes (posi¢des incorretamente
classificadas pela fun¢@o heuristica). Por exemplo, uma posi¢éo no jogo de Damas com 3
Damas pretas contra 3 pegas brancas ¢ usualmente uma vitéria para as pretas. Posicdes de
derrota ou empate que sejam classificadas como vitéria pela fungdo criada seriam
armazenadas no banco de dados.

Apesar dessa compactagdo ser promissora, o problema acima esté em criar fungdes
com alta fidelidade. Os criadores do Chinook, por exemplo, relataram ter tentado diversas
abordagens, incluindo o uso de redes neurais visando o aprendizado dos pesos das
caracteristicas da funcio heuristica, ndo conseguindo afinal construir um banco de dados de
excegdes que fosse menor do que o formato RLE.

Uma das idéias de melhor resultado na compactagdo do banco de dados do jogo de
Damas foi definir as posi¢des como impares ou pares dependendo do ultimo bit da soma
dos nimeros das casas ocupadas por pecas (numeradas de 1 a 32). Apenas as posi¢des
marcadas como pares sdo armazenadas. Este método tem a propriedade que um movimento
sem captura sempre resulta na passagem de uma posi¢@o impar para uma par (e vice-versa),
significando que uma pequena busca pode descobrir os valores das posigdes impares
ausentes [70].

4.4 — Acesso a banco de dados de fim de jogo

Uma vez construido o banco de dados, escolhida a representagio, armazenada e
compactada a informagdo, nenhuma alteragio a mais ¢ necessaria. O arquivo j4 esta pronto
para ser levado para o ambiente de execugdo.

Resta, no entanto, o problema de como o programa ira interagir com esse banco de
dados de forma a obter informagdes precisas e rapidas.

A abordagem mais utilizada ¢ a criag@o de fung¢Ses de indexagdo e desindexagio.
Essas fungdes mapeiam cada posi¢do no banco de dados para um Unico nimero. O ideal é
que nao existam espagos entre os numeros garantindo um menor tamanho de banco de
dados.

Fungdes de indexagdo podem ser adaptadas para jogos com disposi¢des similares
como Damas e Xadrez. No caso do esquema de indexagdo do Chinook, o banco de dados
de fim de jogo foi dividido em pedagos. Cada pedago contém todas as posigdes possiveis
para uma determinada tupla (ndp,ndb,npp,npb,nlp,nlb), sendo:

ndp = numero de damas pretas

ndb = nimero de damas brancas

npp = numero de pedras pretas

npb = niimero de pedras brancas

nlp = nimero da linha da pedra preta mais a frente (de 0 a 7)
nlb = niimero da linha da pedra branca mais a frente (de 7 a 0)

Através de uma formula [48], € calculada a quantidade de posigdes para cada tupla.
Os pedagos sdo entdo seqiienciados no arquivo de forma a n3o haver espagos entre eles. O
tabuleiro € entdo numerado de 0 a 31 para todas as casas validas do jogo de Damas, a partir
do lado esquerdo da linha 0 (zero) do lado das pretas. O algoritmo de enumeragio
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inicialmente coloca as pedras pretas nas casas (0,1,..,npp). As outras pecas vdo sendo
colocadas e os conflitos de posi¢do vao sendo evitados. Cada posigio é representada por
quatro tuplas: (PPg, PP1y, ..., PPupp), (PBo, PBy, ..., PByy), (DPo, DPy, ..., DP.y,) ¢ (DB,,
DB;, ..., DBuab). Cada entrada, em cada tupla, corresponde aos ntimeros das casas ocupadas
pelas pegas, ordenadas da esquerda para a direita em ordem crescente. Para cada tupla, ¢
calculado um indice unico associado.

A fung¢do de desindexagdo recebe como entrada uma posic¢io do tabuleiro. Verifica
na matriz armazenada em qual dos pedacos do banco de dados a posicio se encontra. Soma
a esse pedaco o nimero do indice calculado a partir das tuplas da posi¢o atual. Maiores
detalhes sobre as formulas utilizadas podem ser encontrados em [48].
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Capitulo 5

Aprendizado

A area de aprendizado se tornou recentemente uma das principais areas de pesquisa
da Inteligéncia Artificial com inumeras revistas e conferéncias voltadas para a publicagio
de resultados. Entre as suas inimeras aplicagdes estdo as médicas, em telecomunicagdes,
nos esportes, na musica, na internet € ndo menos importante, nos jogos de tabuleiro para
computador.

Mesmo sendo uma dificil tarefa, a idéia deste capitulo ¢ lidar com toda a literatura
relacionada ao aprendizado em jogos de tabuleiro. A divisdo foi feita considerando os
diferentes aspectos de um programa jogador, tais como a busca e a fungdo de avalia¢do.
Infelizmente, ndo € possivel detalhar todos os aspectos uma vez que alguns deles, como o
caso de aprendizado por diferenga temporal (que corresponde a apenas um pequeno trecho
do item “aprendizado por reforo” da sub-seg@o “aprendizado de ajuste de funcdo de
avaliagdo” deste capitulo), poderiam ser assunto de uma disserta¢io inteira e ainda assim
ndo serem completamente descritos.

Um dos grandes sonhos da IA era fazer um computador aprender pela pratica por si
so. Este sonho foi atingido por um jogo de Gaméo utilizando aprendizado por reforgo como
paradigma de aprendizado e uma rede neural como representacdo. Trata-se de uma das mais
impressionantes aplicagdes que utilizam aprendizado por reforco.

Este programa, TD-Gammon, produzido por Gerald Tesauro [79], em 1995,
utilizava o minimo de conhecimento do jogo de Gam@o e aprendeu a jogar extremamente
bem. O programa campedo antes do TD-Gammon, era o NeuroGammon, construido a partir
de uma rede neural e de aprendizado supervisionado com a ajuda de especialistas do jogo.
O TD-Gammon, apés ser treinado jogando 300.000 jogos contra ele préprio, ja conseguia
derrotar qualquer outro programa jogador e sé perdia para os grandes mestres do jogo [77].

Em um caso classico de aprendizado de fungdo de avaliagdo, o TD-Gammon
inicialmente sequer realizava buscas na arvore de jogo, apenas avaliava a situagdo atual do
tabuleiro e decidia segundo o que ja tinha aprendido. Logo em seguida, surgiram iniciativas
de pesquisas na mesma linha para outros jogos diferentes do Gamio.

Inicialmente, neste capitulo, serdo descritas as técnicas de aprendizado relativas ao
controle de busca em arvore de jogo. Posteriormente, serio mostradas as diferentes formas
de aprendizado de fungGes de avaliagdo. Também serdo apresentados grandes problemas
onde ndo houve muitos avangos até entdo, tal qual a modelagem de oponente, a descoberta
automatica de caracteristicas de um jogo, entre outras. O jogo eleito para ser melhor
comentado neste capitulo é o jogo de Gam3o.
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5.1 — Aprendizado de controle de busca

Uma implementagdo tipica de um programa jogador baseado em busca tem uma
grande quantidade de pardmetros que podem ser utilizados para tornar a busca mais
eficiente. Entre eles, estdo a profundidade de busca, as extensdes de busca, pardmetros da
busca quiescente, heuristicas de ordenagdo de movimentos, etc [35]. Mesmo sendo
intratavel o problema de descrever todas as técnicas de aprendizado de controle de busca
em jogos de tabuleiro, aqui serdo descritas técnicas mais conhecidas por terem obtido
sucesso em algum jogo especifico.

A otimizagdo automatica de pardmetros de busca, por vezes, pode ser mais valiosa
do que o ajuste de parametros de uma fungio de avaliagdo. Essa constatagio foi feita por
alguns pesquisadores, entre eles Donninger [30] em seu programa jogador de Xadrez, o
Nimzo. A otimiza¢do de parimetros tinha mais conseqiiéncias na qualidade de jogo do
programa que o ajuste da funcdo de avaliagdo. Essa mesma idéia também ¢ compartilhada
por outros pesquisadores como Baxter, Tridgell e Weaver [7] que consideram o tépico de
aprendizado de busca seletiva como um tépico compensador para estudos futuros.

Para os programas jogadores baseados em busca, ¢ imediato perceber que quanto
mais profunda for a busca na arvore de jogo, melhores serdo as chances do programa de
vitéria (considerando uma boa fungdo de avaliagdo). O problema ¢ que, mesmo com as
otimizagdes trazidas pelo algoritmo alpha-beta e seus avangos (tabelas de transposicdo,
janelas nulas, ordenagdo de movimentos, profundidade variavel), as buscas nio conseguem
atingir profundidades 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 otimizag@o vidvel ¢ o estudo das heuristicas para buscas seletivas que
conseguiriam, para um determinado jogo, cortar galhos da arvore de jogo que néo deveriam
ser avaliados por algum motivo.

O programa jogador de Go, Honte, utiliza uma abordagem para melhor selecionar
suas jogadas. Como seu objetivo ¢ enfrentar grandes mestres do jogo, ele tenta expandir
apenas jogadas do lado do humano na hora da busca que ele acredita serem as mais
provaveis. A partir de uma coletdnea de jogos de especialistas, uma rede neural foi treinada
para, baseado nas formas das pegas no tabuleiro, estimar a probabilidade de um especialista
realizar aquele tipo de jogada. A qualidade da “forma” ¢ um conceito muito importante
para os humanos jogadores de Go. E comum até que Jjustifiquem suas jogadas como “uma
Jjogada para criar uma boa forma” [28].

Outro exemplo classico da utilizagdo 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 Buro em 1995 com o objetivo de cortar provaveis sub-arvores irrelevantes. A
idéia base € estimar os valores de uma busca mais profunda através de uma busca mais rasa
e relaxar as condigdes do algoritmo alpha-beta introduzindo um novo pardmetro, o nivel de
confianga de corte T. A partir dai, deveriam ser realizadas inimeras 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 experiéncia realizada pelo
proprio 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, Buro generalizou a técnica para cortes
em multiplos niveis ¢ com multiplos valores de T para cada fase do jogo. Esta técnica
recebeu 0 nome de Multi-ProbCut. Experimentos realizados no jogo de Othello
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apresentaram vitoria de 72% dos pontos para o algoritmo que utilizava MultiProbCut contra
0 que utilizava apenas o ProbCut. Ainda é uma incégnita se essa técnica pode ser
generalizada para outros jogos de forma bem-sucedida como foi utilizada no jogo de
Othello, isso porque € fato conhecido que este jogo apresenta forte correlagdo entre valores
de buscas rasas e de buscas profundas.

Alguns pesquisadores investiram mais esforgos em tentar aprender as heuristicas de
ordenagdo de movimentos para aumentar a eficiéncia do alpha-beta. Uma ordenag¢o mais
eficiente néo altera o resultado final do algoritmo, mas diminui a quantidade de nos
avaliados e resulta conseqiientemente em buscas mais répidas. Isso possibilita buscas mais
profundas que podem levar a uma melhor qualidade ao final. Em 1999, Greer, Ojha e Bell
[40] treinaram uma rede neural para aprender a identificar regides importantes de uma
posicdo de Xadrez e ordenar os movimentos de acordo com a influéncia exibida sobre essas
regides. Também em 1999, Inuzuka sugeriu o uso de programagio de ldgica indutiva para
aprender uma relagdo de preferéncia binaria entre movimentos. Essas iniciativas, mesmo
estando na diregdo certa, ainda ndo fazem frente a técnicas convencionais de ordenagio de
movimentos tais como a heuristica histérica [67] e a heuristica assassina [2].

Em 2002, Yngvi Bjérsson e Tony Marsland demonstraram uma arquitetura que
permite aprender a decidir quanto a profundidade que um determinado né deve ser
expandido (esse problema ¢ também conhecido como problema da alocagio de tempo, uma
vez que em campeonatos existe uma restri¢do de tempo ¢ o programa precisa decidir quais
nos avaliar ou ndo dentro dessas restrigdes). O estudo realizado se aplica tanto a
treinamento sobre posigdes de jogo quanto treinamento online enfrentando adversarios
reais. O treinamento online tem sido muito utilizado para testar o desempenho de
programas jogadores € para garantir o aprendizado completo jogando contra seres humanos
de diferentes estilos e niveis. A arquitetura também se aplica a qualquer tipo de jogo.
Experiéncias foram realizadas com o programa jogador de Xadrez Crafty (o melhor
programa jogador de Xadrez disponivel publicamente, ele se encontra em alguns servidores
online e a sua classificagdo costuma ser bem superior a de todos os jogadores) e se
comprovaram bem-sucedidas neste caso.

Aparentemente, o problema de aprendizado dos diversos pardmetros relativos ao
controle de busca ¢ mais dificil que o problema de ajuste de fungio de avaliacio que sera
visto na se¢do a seguir. Isso porque ¢ dificil separar esses pardmetros do algoritmo de busca
que € controlado por eles [35].

5.2 — Ajuste de funcio de avaliacido

O problema de aprendizado mais estudado em jogos de tabuleiro é o de ajuste
automatico de pesos de uma fungdo de avaliagdo. Tipicamente, sdo calculadas diversas
propriedades de um jogo em uma determinada situagdo do tabuleiro: quantidade de pecas,
estabilidade, mobilidade, tamanho do territério controlado, entre outras. O problema do
ajuste consiste em como combinar essas propriedades e quantificar a sua importancia
relativa.

Muitos programas campedes como, por exemplo, o Chinook, utilizam funcées que
correspondem a uma combinac@o linear de componentes cujos pesos de cada um sdo
ajustados manualmente. No caso do Chinook, sdo 24 propriedades diferentes, cada uma
com peso produzido por ajuste manual. Os pesquisadores chegaram a tentar diversas
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abordagens para ajustar os pesos por processos automaticos tais como equagdes lineares,
redes neurais e algoritmos genéticos. Nao chegaram a nenhum resultado melhor do que o
ajuste manual. Isso ja aconteceu de uma forma diferente a jogos como Gamao e Othello,
onde o aprendizado gerou resultados surpreendentes.

Apesar dos progressos, existem alguns grandes problemas relativos ao aprendizado
de fungdes de avaliagdo, tais como a utilizag@o de fungGes de avaliagdo ndo-lineares, as
estratégias de treinamento, o aprendizado em buscas e a descoberta automatica de
caracteristicas.

Muitos programas jogadores convencionais dependem de algoritmos de busca
velozes e, portanto requerem uma fungdo de avaliagdo que seja rapidamente calculada.
Uma combinagdo linear de propriedades ¢ uma solugdo 6bvia para isso, mas nem sempre
representa a melhor forma de avaliar situagdes de um jogo. Em 1967, Samuel sugeriu a
utilizagdo de tabelas de assinatura, uma estrutura néo-linear em camadas de tabelas “look-
up”. Em 1988, Lee ¢ Mahajan interpretaram os seus resultados obtidos por aprendizado
bayesiano em comparagdao com uma fun¢do linear ajustada a m3o como uma evidéncia de
que uma fungdo ndo-linear ¢ melhor do que uma fungdo linear (eles mostraram que as
matrizes de covariancia que eram a base da fungdo bayesiana exibiam correlagdo positiva
para todos os termos). Em 1995, Buro mostrou que as correlagdes eram uma condigdo
necessaria, mas ndo suficiente para se utilizar uma fungdo ndo-linear. Em 1998, Tesauro
mostrou que eventualmente uma estrutura nao-linear pode ser crucial para desempenho.
Uma técnica simples para alcangar a ndo-linearidade ¢é usar fungdes de avaliagdo diferentes
nas diversas fases do jogo.

O problema relativo as estratégias de treinamento ¢ o de como prover ao programa
aprendiz uma informag@o de treinamento que seja ao mesmo tempo focada o suficiente para
garantir convergéncia rapida para uma boa func¢do de avaliagdo, e também suficientemente
variavel para permitir o aprendizado de fun¢des aplicaveis geralmente. Em particular, no
aprendizado realizado por autoconfronto, € preciso garantir uma boa variedade de situacdes
durante o treinamento para evitar que ele se limite a um minimo local. Em 1994, Epstein
apresentou algumas evidéncias experimentais que o autoconfronto ndo gera um bom
aprendizado em jogos deterministicos. Ele sugeriu a utilizagdo do “aprenda e pratique”, que
significava alternar ligGes entre autoconfronto e jogos com especialistas. Acabou por
produzir o sistema de aprendizado de jogo Hoyle [31]. Alguns pesquisadores optaram por
sortear os primeiros movimentos de um jogo para assegurar a variagdo. Em 1994, Angeline
e Pollack evoluiram varias instancias de seu programa jogador através de algoritmos
genéticos. A aptidao dos jogadores de cada geracdo era determinada fazendo eles jogarem
campeonatos entre si. Uma outra forma de treinamento que tem sido freqlientemente
utilizada € o treinamento em servidores de internet. Jogando contra humanos de diferentes
niveis, 0 programa garante uma grande varia¢do para melhorar seu nivel.

Em alguns jogos como o de Gamado, buscas profundas sdo impraticaveis devido ao
grande fator de ramificag@o da arvore de jogo. No caso do Gamdo, esse grande fator de
ramifica¢do se deve ao fator sorte, introduzido pelo uso do dado (existem 21 resultados de
dados diferentes com uma média de 20 movimentos possiveis para cada um). Outros jogos
como o de Damas possuem fator de ramificagdo médio inferior a 3 (gragas aos movimentos
de captura que limitam as jogadas por serem obrigatorios) em contraste com o fator 400 do
Gamao. Curiosamente, alguns jogos como Damas e Xadrez necessitam de buscas profundas
para se atingir o nivel de um especialista. O problema estd em como integrar o aprendizado
com essas técnicas de busca. A solug@o para esse problema esta em basear a avaliagdo na
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posi¢do dominante, em vez da posi¢do atual do jogo. A posigdo dominante é uma posi¢ao
folha da drvore de jogo expandida a partir da posi¢do atual. Dessa forma, os valores sdo
propagados para a raiz da 4rvore. 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 ¢ a busca em uma variedade de jogos, tais como Xadrez e Lig-4.
Em 1998, Beal ¢ Smith aplicaram técnica similar para o aprendizado de valores de peca no
jogo de Shogi.

O ponto crucial de todos as abordagens que ajustam fungdes de avaliacio é a
presenga de caracteristicas cuidadosamente selecionadas que capturam informagGes
importantes sobre o atual estado do jogo, e que vao além da posigio das pecas no tabuleiro.
No Xadrez, conceitos como seguranga do rei, controle do centro ou mobilidade, sdo
comumente usados para avaliar posi¢Ges e abstra¢des similares sdo utilizadas em outros
Jjogos [35]. Em 1989, Tesauro e Sejnowski observaram um melhora de 15% a 20% nos
resultados do programa apds adicionar caracteristicas conhecidas, tipicamente consideradas
por especialistas, a rede neural do programa jogador de Gamio. A idéia do aprendizado
aqui ndo € ajustar os pesos, mas descobrir automaticamente caracteristicas de um jogo. Um
dos grandes passos realizados na diregdo dessa descoberta automatica foi o
desenvolvimento de procedimentos de treinamento automatizados para redes neurais de
multiplas camadas. Diferentemente da perceptron (rede neural de uma camada), essas redes
possuem ao menos uma camada escondida. Os pesos para e dessa camada sdo normalmente
iniciados com valores aleatorios. Durante o treinamento, esses pesos vao sendo alterados
para valores que facilitam o aprendizado do sinal de treinamento e conceitos vio
aparecendo nessas camadas. No seu famoso programa TD-Gammon, Tesauro interpretou
suas camadas escondidas como sendo detectores de caracteristicas orientados ao ataque ¢ a
concorréncia. A desvantagem dessas camadas é que elas ndo sdo imediatamente
interpretadas. Em 1992, Fawcett e Utgoff discutiram o sistema Zenith, que
automaticamente produzia caracteristicas para uma fungfo de avaliagdo linear do jogo de
Othello. Cada caracteristica era representada com uma férmula em célculo de predicado de
primeira ordem. Em 2001, Utgoff descreveu detalhadamente o problema da construgio
automatica de caracteristicas em [87].

As abordagens conhecidas que resolvem problemas de aprendizado para ajuste de
fungdo de avaliacdo podem ser categorizadas de varias formas. Aqui, essas abordagens
serdo divididas quanto ao tipo de informagdo de treinamento recebido por elas. As
subsegdes a seguir descrevem em detalhes essas formas de aprendizado.

5.2.1 — Aprendizado supervisionado

Uma abordagem para aprendizado de pesos de uma fungdo de avaliacio mais direta
¢ fornecer ao programa posi¢des exemplos para a qual o valor exato da fungio de avaliacdo
¢ conhecido. O programa entdo tenta ajustar os pesos de uma forma a minimizar o erro da
fungdo de avaliagdo nestas posi¢des. A fungdo resultante, aprendida por otimizacdo linear
ou alguma técnica de otimizagio nio-linear como treinamento por propagacio reversa para
redes neurais, pode entdo ser utilizada para avaliar novas posi¢des [35].

Essa € a 1déia basica do aprendizado supervisionado de uma fungdo de avaliagio.
Nem sempre os valores exatos sdo considerados importantes para este tipo de treinamento.
Alguns treinamentos simplesmente indicam a dire¢do em que os pesos devem ser ajustados.
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Esse tipo de treinamento € normalmente realizado com o auxilio de especialistas no jogo.
Estes usualmente ndo sdo capazes de avaliar uma posigéo de uma forma quantitativa, mas
sim qualitativa. Para o especialista, ¢ facil dizer se existe uma vantagem para um dos lados
ou se a partida estd mais ou menos empatada, porém é incomum conseguir avaliar que
existe 25% de vantagem para um dos jogadores, por exemplo.

O Aprendizado supervisionado ¢ um dos grandes culpados pelos programas
jogadores realizarem jogos semelhantes a jogos de humanos. Como eles sdo treinados por
humanos e por partidas jogadas por humanos, acabam imitando esse tipo de
comportamento no momento do jogo. Essa deve ser a provavel explicagdo para a divida 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. E o caso do
Chessmaster que simula o estilo do proprio Kasparov e muitos outros jogadores.

Em 1984, Mitchell utilizou a técnica de aprendizado supervisionado a partir de
valores exatos de uma fungéo de avaliag@o no jogo de Othello. Ele selecionou 180 posigdes,
ocorridas em campeonatos, a partir do 44° movimento e calculou seus valores exatos
através de uma busca até o fim do jogo. Ele utilizou esses valores entdo para calcular os
pesos de uma fungdo de avaliagdo linear de 28 caracteristicas por meio de regressio linear.

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

Em 1989, Tesauro e Sejnowski treinaram a primeira rede neural para fungo de
avaliacdo (Gamao). As posigdes de treinamento foram retiradas de diversas fontes tais
como livros-texto e jogos da internet. Enfatizaram a importancia 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 aleatérios de situagdes
incomuns para garantir a exposi¢do da rede a um vasto material de treinamento.

Como nas diversas areas do aprendizado de méquina, os programas aprendizes de
jogos de tabuleiro precisam gerenciar a super especializagdo. Um programa que classifica
demasiadamente bem o conjunto de dados de treinamento acaba tendo seu desempenho
ferido no conjunto de dados de teste. A idéia ¢ que os conceitos possam ser aprendidos, mas
o programa ndo deve simplesmente reproduzir os dados de treinamento. Por exemplo, em
2001, Dahl treinou uma rede neural para avaliar partes das posi¢des 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 € que ele precisa
de material de qualidade pré-existente para treinamento. Isso nem sempre é possivel para
todos os jogos. Jogos como o de Mancala, por exemplo, possuem poucas partidas
publicamente disponiveis. A dependéncia de um especialista do jogo também pode ser um
problema, uma vez que nem todos os pesquisadores tém facil acesso a esse tipo de
profissional, além de que o trabalho de criagdo de material torna-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 formas de produzir uma fun¢fo de avaliagdo. Mesmo sendo uma forma de treinamento
para aprendizado supervisionado, o principio desse treinamento é fornecer menos
informacdo do que o aprendizado supervisionado usual ¢ mais informagdo do que o
aprendizado ndo-supervisionado. O programa aprendiz, baseado em uma rede neural, nio
recebe valores exatos de avaliag@o para os possiveis 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 ¢ preferivel.

O programa aprendiz ndo deverd aprender uma relagdo de preferéncia entre
movimentos, como no experimento de Utgoff e Heitman em 1988, mas sim tentar usar essa
informagdo para ajustar parametros de uma fungfo de avaliagdo. Este tipo de treinamento
foi utilizado para ajustar parte dos pesos da fungdo de avaliagdo do Deep Blue, mais
especificamente com a parte de avaliagdo de seguranga do rei. Isso acabou por fazer uma
grande diferenga em um dos jogos contra Garry Kasparov em 1997.

Esta arquitetura tem dois principais problemas: eficiéncia e consisténcia. Para
calcular o melhor de N possiveis movimentos, o programa tem que comparar (N>-1) pares
de movimentos. Além do mais, as preferéncias previstas precisam nio ser transitivas: a rede
poderia preferir o movimento ¢ em rela¢do ao b, b em relagéo ao ¢ e ¢ em relagdo ao a. Elas
também podem ndo ser simétricas: a rede poderia preferir o movimento a em relagio ao b e
o b em relagdo ao a, dependendo da ordem em que os movimentos sido fornecidos a
rede[35].

Os problemas acima foram resolvidos forgando a arquitetura simétrica (os pesos
utilizados para processar o primeiro tinham que ser equivalentes aos pesos utilizados para
processar o segundo movimento) € a arquitetura separavel (as duas sub-redes apenas
compartilhavam a mesma unidade de saida). Isso significa que a mesma sub-rede é
utilizada em ambas as metades da rede inteira, com a diferenca que os pesos que conectam
uma camada escondida de uma sub-rede a unidade de saida sdo multiplicados por —1 na
outra sub-rede. Na prética, isso significa que apenas uma sub-rede precisa ser armazenada ¢
que esta prevé uma avaliagdo absoluta para o movimento que esta codificado como entrada.
Conseqlientemente, apenas N avaliagdes precisam ser realizadas para determinar o melhor
movimento [35].

Este tipo de treinamento se mostrou bem sucedido em diversos casos inclusive na
sua contribui¢do para o programa jogador de Gamao, Neurogammon, que se tornou o
primeiro programa jogador, baseado principalmente em tecnologia de aprendizado de
maquina, a ganhar um campeonato (na Primeira Olimpiada de Computadores).

Conceitualmente, a informagao 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 coletinea de posi¢des. Essa informa¢do era entdo
utilizada para minimizar a fungdo de erro sobre todos os movimentos legais em cada
posi¢@o. Maiores detalhes podem ser conhecidos em [80].

Diversos outros pesquisadores utilizaram técnicas similares. Por exemplo, em 1992,
Schaeffer relatou a utilizagdo dessas técnicas para ajuste de uma fun¢do de avaliagdo de
jogo de Damas em 800 jogos de grandes mestres. Apesar de ter atingido bons resultados, os
valores desse ajuste automatico ndo se comparavam ao ajuste manual.
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Apesar de ter apresentado bons resultados em algumas abordagens utilizadas, o
treinamento comparativo tem alguns defeitos fundamentais. Um deles ¢ que, em sendo uma
forma de aprendizado supervisionado, ele tende a imitar o estilo humano de jogo nédo sendo
capaz de surpreender seus adversarios. Isso era considerado pelos pesquisadores do
Chinook como algo de grande importancia para vencer um grande mestre, uma vez que se o
jogo tentasse seguir uma linha conhecida, acabaria, na melhor das hipdteses, conseguindo
um empate. Em 1998, Buro atentou para um outro problema da técnica, as posi¢des de
treinamento ndo devem ser apenas representativas para posigoes encontradas durante o
jogo, mas representativas para posigdes encontradas durante uma busca. Isso significa que
mesmo posi¢les que tendam para um dos lados e posigdes antiintuitivas deveriam constar
no conjunto de treinamento. Outro defeito ¢ considerar que movimentos de grandes mestres
sdo os melhores, afinal podem existir outros movimentos melhores ou, ao menos, tdo bons
quanto o movimento realizado.

5.2.3 — Aprendizado por reforgo

Imaginando uma maquina que recebe entradas X, X, X3, ..., Xn. No aprendizado
supervisionado, a maquina também recebe as saidas desejadas y;, y2, ¥3, ..., ¥n € O seu
objetivo € aprender a produzir as saidas corretas dada uma nova entrada xn+1. No caso do
aprendizado por reforgo, a maquina ndo recebe as saidas como entrada. Na verdade, a
maquina produz agdes ai, ay, as, ..., am que afetam o estado do mundo em questdo (jogo), e
recebe recompensas (ou puni¢des) 1y, 12, 13, ...,Im. O objetivo entdo ¢ aprender a realizar
a¢Oes de uma forma que maximize a soma das recompensas no longo prazo.

Imaginando um exemplo em que serd necessario explicar a um cachorro o que ele
deve fazer com relagdo a seguranga de uma casa, pode ser criada uma série de situagdes. A
cada uma dessas situagdes, o cachorro ira reagir de uma forma. Caso a forma tenha sido
correta, ele recebe comida. Em caso contrario, ele pode receber algum tipo de punigdo. Aos
poucos, o cachorro tende a executar as agdes corretas para conseguir ganhar mais comida.
Esse ¢ o principio do aprendizado por reforgo.

Mesmo ndo sendo uma técnica de aprendizado ndo-supervisionado, esta forma de
aprendizado em jogos ndo necessita intervengdo humana para aplicar as recompensas e
punigdes. Isso porque o reconhecimento do resultado ao final do jogo pode ser programado
e esse proprio resultado pode ser utilizado como recompensa/puni¢do. No caso do
programa ter vencido o jogo, ele recebe a recompensa (sinal positivo) e no caso de ter
perdido, a punigdo (sinal negativo). Esse resultado pode ser gradual de acordo com o nivel
de sucesso ou de fracasso. Em alguns jogos, como o Gamao, além da vitoria, € considerado
o resultado em termos de pontos obtidos.

O problema aqui € que, ao retornar um sinal positivo ou negativo no caso do jogo de
Gamaio, ele esta recompensando ou punindo uma série de a¢des e nao apenas uma (reforgo
atrasado). Seria preciso saber quais as agdes mais responsaveis por uma derrota, uma vez
que todas as jogadas poderiam ter sido perfeitas, exceto uma que levou a derrota. Esse
problema ¢ conhecido na literatura como “problema da atribuigdo de crédito temporal”.

Quase todas as técnicas de aprendizado por refor¢co em uso s@o baseadas no método
de diferengas temporais (TD) introduzido por Sutton [76] em 1988. Isso porque, em
contraste com tentativas anteriores de implementar a idéia de reforgo, TD fornece uma
estrutura matematica consistente [63]. Trata-se de um algoritmo para aproximar o custo de
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longo prazo esperado de um sistema dindmico estocastico como uma fung¢io do estado
atual.

Talvez o sucesso mais marcante do TD seja o programa jogador de Gamao, TD-
Gammon [79]. Neste caso, o mapeamento dos estados para os custos futuros ¢
implementado por um estimador de fun¢do parametrizada como uma rede neural. O TD-
Gammon ¢ uma rede neural que treina a si mesma, para ser uma fungfo de avaliagdo para o
Jjogo de Gamao, através de autoconfronto e do resultado final de cada jogo. Desenvolvido
apenas com o proposito de explorar novas abordagens para problemas tradicionais em
aprendizado por reforco, o programa acabou superando todos os programas jogadores
anteriores.

O TD-Gammon foi projetado de forma a explorar as capacidades de redes neurais
de multiplas camadas treinadas pelo algoritmo TD(L) [76] para aprender complexas
fungOes ndo-lineares. Foi também projetado para fornecer uma detalhada comparag@o entre
a abordagem TD e a abordagem supervisionada sobre um corpus de exemplos de
especialistas.

Enquanto as buscas apresentavam bons resultados para jogos como Othello, Damas
¢ Xadrez, para o jogo de Gamao, no entanto, o fator de ramifica¢@o da arvore de jogo ¢
muito grande devido a questdo probabilistica dos dados. Mesmo em supercomputadores,
ndo seria possivel atingir grandes profundidades. Sem a opgdo de usar tabelas nem buscas,
o programa tem que confiar em seu julgamento posicional heuristico.

As conexdes da rede do TD-Gammon eram parametrizadas por pesos. Cada um dos
nés na saida da rede correspondia a uma soma linear ponderada das entradas que
alimentavam a rede, seguido por uma operagdo sigmoidal nio-linear que mapeia a entrada
somada total no intervalo da unidade. A ndo-linearidade da operagdo habilitava a rede
neural a computar valores de fungdes ndo-lineares da entrada. Conforme tedricos [42]
provaram, dadas suficientes unidades escondidas, a arquitetura MLP (Perceptron em
multiplas camadas) € capaz de aproximar qualquer fun¢do ndo-linear com exatiddo
arbitraria. A figura 12 mostra uma ilustra¢cdo da MLP usada no TD-Gammon.
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Figura 12 — Uma ilustragdo da arquitetura multicamadas usada no TD-Gammon [79]

Durante os primeiros milhares de jogos, as redes aprenderam taticas 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. Apds, alguns poucos milhdes de jogos, o TD-Gammon nio s6 estava ficando
imbativel como estava alterando a maneira dos jogadores humanos jogarem mesmo as
aberturas. A figura 13 mostra um exemplo de uma situagdo de tabuleiro em que o
julgamento do programa ¢ aparentemente superior ao de um especialista.

Figura 13 — Situag@o complexa em que o julgamento do TD-Gammon ¢ superior
Na situagdo acima, as brancas irdo jogar e tiram 4 e 4 nos dados (por ser nimero

repetido, jogam duas vezes cada). O movimento 6bvio de um jogador humano ¢é 8-4*, 8-4,
11-7, 11-7 (o asterisco denota que uma pega do oponente foi atingida). O movimento do
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TD-Gammon, no entanto, ¢ 8-4%*, 8-4, 21-17, 21-17. Pela analise realizada pela fun¢do de
avaliagdo do programa, a jogada realizada pelo humano ¢é boa, porém inferior em termos de
resultado a jogada alternativa.

Outros pesquisadores tentaram reproduzir a técnica para outros jogos sem 0 mesmo
sucesso. Em um artigo escrito em 1997, Pollack [62] comenta as razdes pelo qual o TD-
Gammon ¢ tdo bem sucedido. Eles chegaram a conclus@o que a causa do sucesso estaria
relacionada a dindmica do Gamdo combinada com o poder do aprendizado co-
evolucionario. De fato, no jogo de Gamao, as transi¢des de um estado para o outro sio
markovianas, isto é, dependem apenas do estado atual. Para processos ndo-markovianos, o
método TD sugerido se torna pouco pratico devido ao tamanho e a complexidade do espago
de entrada. A outra vantagem ¢ que o jogo de Gamao ¢ altamente estocastico garantindo
assim uma larga variedade de jogos diferentes (se ndo fosse assim, o autoconfronto
comegaria a repetir caminhos iguais).

5.3 — Aprendizado de padroes

O confronto de Kasparov contra o Deep Blue exibe um intrigante fato. O Deep Blue
era capaz de avaliar bilhdes de posigdes a partir de cada posi¢do de tabuleiro, enquanto
Kasparov ndo conseguia avaliar mais do que algumas duzias delas. Apesar disso, Kasparov
estava praticamente no mesmo nivel do Deep Blue em termos de qualidade de jogo. Este
fato indica que um entendimento mais profundo pode diminuir drasticamente a quantidade
de calculos necessaria. A experiéncia adquirida com o passar dos anos de estudo e pratica
fez o campedo ver pistas, em padrdes do tabuleiro de Xadrez, que informavam a ele quais
movimentos deveriam ser examinados.

A anélise acima aponta para o proximo passo ldgico: um programa com habilidades
para reconhecimentos de padrdes importantes e para generalizagdo, significaria juntar a
visdo posicional de Kasparov ao poder computacional do DeepBlue e criar um programa
tdo forte que faria os programas atuais de forga bruta parecerem iniciantes.

O grande problema parece estar em formalizar conceitos que para os humanos sdo
simples, mas para as maquinas representam padrdes ndo-triviais. Por exemplo, a forquilha
(ataque a duas ou mais pegas adversarias simultaneamente) no Xadrez ¢ um conceito
extremamente simples para o entendimento humano, mas de dificil formalizagdo.
Obviamente, se vocé ndo consegue descrever um conceito em uma dada linguagem de
hipdteses, entdo vocé ndo consegue aprendé-lo. Apesar disso, varias tentativas foram
realizadas de se criar programas jogadores baseados principalmente no conhecimento de
padrdes.

Uma das técnicas utilizadas que requer a menor iniciativa pelo aprendiz é o
aprendizado por tomada de conselho. Nesta arquitetura, o usuario é capaz de comunicar
conceitos abstratos e objetivos ao programa. Um exemplo classico é o de Carlson em 1973
no qual um professor de Xadrez fornecia ao programa uma biblioteca de padrdes utilizando
uma linguagem de programacdo de Xadrez. A idéia de ensinar, nesse tipo de caso, é como
programar em uma linguagem de alto nivel. Para que o professor possa se comunicar com o
programa de uma forma intuitiva é preciso que o programa dedique um esforgo
consideravel para compilar os conselhos na sua propria linguagem de padrées. Uma das
grandes dificuldades dessa técnica ¢ combinar os pedagos de conselhos que podem ser
aplicaveis a uma determinada situagdo de jogo. Em 2000, Fiirnkranz, Pfahringer, Kaindl ¢

-61 -



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

Uma outra abordagem sugerida, entre muitas existentes para esta técnica, ¢ a
“inducfio estruturada” cuja idéia basica ¢ induzir padrdes que ndo sdo apenas confiaveis,
mas compreensiveis o suficiente para permitirem a um especialista em determinado jogo
interagir com o algoritmo aprendiz, focando o mesmo em porg¢des relevantes do espaco de
busca, definindo novos padrdes que quebram o problema em sub-problemas menores e
utilizar indugdo automética para cada um deles. Essa ndo ¢ a Unica forma de realizar a
inducio de padrdes. Na verdade, o principio de indugdo de padrdes reside no fato de avaliar
posigdes muito conhecidas como posigdes de fim de jogo. Em ja se sabendo o resultado
daquela posi¢do, ela se torna uma boa forma de avaliar um algoritmo de aprendizado de
maquina. 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 padrdes em
jogos ¢ o estudo de modelos cognitivos. Alguns estudos psicologicos, por exemplo, t€m
mostrado que as diferengas entre um novato em Xadrez € um especialista ndo sdo muitas
com relagio a calcular uma seqiiéncia de movimentos completos, mas a maior diferenga
estd em quais movimentos s3o escolhidos para iniciar o calculo. Para essa pré-escolha, os
especialistas fazem uso dos padrdes. Em 1973, Simon e Gilmartin estimaram o nimero de
padrdes considerados por um especialista em Xadrez na ordem de 10.000 a 100.000. Do
outro lado, a maior parte dos programas campedes de Xadrez nao considera mais do que
algumas centenas deles. Algumas areas de estudo sdo devotadas exclusivamente ao
aprendizado humano de habilidades de jogo. As pesquisas atuais na é4rea de aprendizado
humano em jogos podem ser classificadas em trés grandes categorias: estudo de percepgao,
memodria ou solugdo de problemas; estudos acompanhando o desenvolvimento de um
novato a especialista; e modelagem de maquina [37]. Em 2001, Gobet e Simon discutiram a
influéncia da psicologia sobre o aprendizado de maquina e do aprendizado de maquina
sobre a psicologia. Muitos pesquisadores tém desenvolvido programas que utilizam bancos
de dados de padrdes e simulam aspectos relativos ao processo de resolu¢do de problemas,
tais como percep¢do e recuperagdo. Por exemplo, em 1995, Kerner descreveu um programa
baseado nos padrdes explicativos [71] introduzidos por Schank. O conhecimento basico
consiste em uma hierarquia de conceitos estratégicos de Xadrez, cada um indexado por um
padrio explicativo. Ao encontrar uma nova posi¢do, O sistema recupera o padrdo
explicativo e reage através de operagdes de inser¢do, remogdo, substituigdo, especializagdo
e generalizagdo. O padrdo resultante sera armazenado caso seja aprovado.

Existem intimeros outros programas jogadores baseados em padrdes que ndo sdo
explicitamente baseados em resultados da ciéncia cognitiva. Existem alguns programas, por
exemplo, cuja entidade de representagdo basica sdo pares de pesos de padrdes. Os padrdes
sdo representados por grafos conceituais, onde os arcos sdo relacionamentos de ataque € os
nos sdo as pecas e espagos importantes do tabuleiro. O aprendizado de padrdes, nesse caso,
pode ser generalizado extraindo a sub-drvore comum de dois padrSes com pesos similares
ou especializando adicionando nés e arcos ao grafo. Diferentes padrdes podem ser
combinados usando engenharia reversa. Os pesos dos padrdes sdo ajustados utilizando uma
variante do aprendizado por diferenga temporal, onde cada padrdo possui uma taxa de
aprendizado propria, configurada pelo “recozimento simulado” (quanto mais freqliente um
padriio ¢ atualizado, menor se torna a sua taxa de aprendizado). Um movimento ¢ avaliado
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combinando os pesos de todos os padrdes encontrados em um Unico valor. O movimento
escolhido ¢ aquele cujo valor é maior. O MORPH, programa jogador de Xadrez, utiliza o
sistema descrito e apresentou resultados razodveis em testes contra outros programas
conhecidos baseados em busca.

Outro grande tépico de estudo em jogos € o de aprendizado baseado em explicagdo
(EBL). O principio bésico consiste no fato de a teoria de dominio poder ser utilizada para
encontrar explicagdo para um determinado movimento. Generalizar esta explicagdo
significa encontrar um padrfio que serd associado ao movimento jogado. O programa ira
entdo jogar este tipo de movimento nas situagSes em que o padrdo for encontrado. Diversos
programas foram construidos 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 tatico pode ser atingido. Ele se vale de uma teoria de
jogo simplificada para representar o grau de obtengdo de objetivos. A aquisigdo automatica
de regras taticas segue trés passos: geragdo de padrdes, avaliagdo de jogo e generalizagéo.
Maiores informagdes sobre a aquisi¢do automatica de regras taticas de Go podem ser
encontradas em [24].

5.4 - Aprendizado de estratégias

Definindo uma estratégia como sendo um procedimento simples e interpretavel para
jogar um jogo, o aprendizado de tal estratégia parece ser consideravelmente mais dificil que
o aprendizado de classificag@o de posi¢des. Para uma posi¢do final de um jogo de Xadrez
pode ser facil classificar o jogo como uma situag@o de vitoria se houver alguma vantagem
para o programa. No entanto, trocar essa posi¢do por outra posigdo classificada como
vitoria, ndo significa evoluir para dar o xeque-mate. O problema de ter que escolher entre
posigdes que parecem igualmente boas foi denominado efeito escarpa [54].

Em 1995, Bain [5] tentou resolver esse problema com um jogador Otimo
aprendendo a partir de um banco de dados de fim de jogo de Xadrez. Ele tentou aprender
regras que previssem o nimero de passos para a vitoria, considerando jogo Otimo para
ambos os lados. A idéia era prever o nimero de passos para o final em todos os
movimentos possiveis. Seria entdo escolhido o movimento com 0 menor nimero de passos.
Mesmo com 0s conceitos geométricos utilizados como suporte de conhecimento, o aprendiz
tinha dificuldade para prever os valores corretos do numero de passos com precisao.

Em 1997, Morales [55] utilizou técnicas de programagdo de logica indutiva para
induzir padrdes complexos de logica de primeira-ordem. Era necessirio um professor
humano para prover alguns exemplos de treinamento. Este algoritmo utilizava a descri¢do
atual do conceito e gerava novas posigdes alterando certos aspectos como a localizagio das
pecas € o lado a movimentar. Foi realizada uma demonstracdo da flexibilidade do programa
aprendendo com uma coletanea de fim de jogo de Xadrez.

QOutros trabalhos foram realizados no aprendizado de estratégias e varios deles no
dominio do Xadrez como os exemplos acima. Isso porque o Xadrez possui uma grande
quantidade de bancos de dados de fim de jogo disponiveis e outros exemplos de
treinamento. E acima de tudo, porque os humanos nio conseguem aplicar uma estrategia
4tima para alguns desses finais de jogo, por n@o serem triviais.
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5.5 — Modelagem de oponente

A modelagem de oponente ¢ uma importante area do estudo de aprendizado de
jogos de tabuleiro. Surpreendentemente, contudo, esta drea ndo recebeu muita atengdo na
comunidade de pesquisadores de jogos [35]. Billings [11] acredita que a razdo para tal seja
o fato que, em jogos como Xadrez, a modelagem de oponente ndo € um fator critico para se
atingir um alto desempenho (para um jogo de Poker, isso j seria essencial para o sucesso).

Muitos autores, no entanto, jA comentaram que a busca Minimax considera sempre
0 jogo Otimo para ambos os jogadores, enquanto poderia ser mais recompensador tentar
maximizar o resultado para um jogador imperfeito. Por exemplo, no jogo de Gaméo, uma
vitéria pode ser melhor que a outra em pontos. Isso significa que modelando corretamente o
oponente, é possivel seguir um caminho que provavelmente levara a uma vitoria com maior
pontuagio. O mesmo serve para o jogo de Damas, mesmo néo existindo diferenga de uma
vitoria para outra, pois o programa pode acreditar que se encontra em uma situagdo de
empate e ndo tentar explorar caminhos que possam levar o seu adversario ao erro.

Alguns trabalhos foram realizados considerando também a utilizagdo de valores
sub-6timos do Minimax para forgar o programa a criar situagles diferentes de jogo
evitando seguir uma linha de jogadas ji previamente conhecidas pelo seu adversario.
Jansen [88,89] investigou heuristicas que ocasionalmente sugeriam movimentos sub-6timos
com potencial de criar uma armadilha para o lado mais fraco no caso do fim de jogo de
Xadrez RiRT (Rei e rainha contra Rei e Torre). Outros pesquisadores sugeriram incorporar
esse modelo de oponente na busca do programa [23].

O provavel primeiro estudo a tentar determinar automaticamente o modelo de um
oponente através do progresso da selegdo de seus movimentos foi realizado por Carmel ¢
Markovitch [22] em 1993. Inicialmente, eles propuseram um algoritmo simples para tentar
estimar a profundidade da busca do adversario. Para este fim, eles empregaram uma técnica
de treinamento comparativo. Para cada posi¢do jogada pelo adversario, o programa
realizava busca em diferentes profundidades ¢ atribuia uma pontuagdo para cada
profundidade através da comparagédo dos resultados da busca com o movimento jogado. A
profundidade que atingisse o maior nimero de pontos era considerada como sendo a
profundidade de busca do adversario. Logo apds, eles propuseram uma maneira de aprender
a funcdo de avaliagio do oponente através de aprendizado supervisionado. Utilizando
sugestdes de movimentos, o programa tentava encontrar os pesos da fungdo de avaliagdo
utilizada. Também eram considerados varios niveis de profundidade de busca. Os autores
testaram essa abordagem em um jogador de Damas ¢ alcangaram exatiddo em duas a cada
trés posi¢des. Conhecer a fungdo de avaliagdo do adversario poderia significar avaliar os
n6s MIN do Minimax com essa funcdo, enquanto os nés MAX seriam avaliados com a
propria fungio.

Walczak e Dankel 1I [88] introduziram o “modelador de adversario indutivo” (IAM
— Inductive adversary modeler), que assumia que humanos realizavam esforgos por
posi¢des que eram cognitivamente simples. O modelador inicialmente aprendia padroes a
partir de uma colegdo de jogos do adverséario. Para prever os movimentos do jogador, ele
considerava quais padrdes poderiam ser completados e optava pelo movimento que
completava o maior nimero de padrdes. No jogo de Xadrez, considerando a existéncia de
uma média de 35 movimentos por jogada, um algoritmo aleatério conseguiria prever
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apenas 2,8% dos movimentos de um determinado jogador. O IAM conseguiu prever 10%
dos movimentos realizados por grandes mestres de Xadrez incluindo Karpov e Kasparov.

Conforme comentado, poucos trabalhos foram produzidos para se criar modeladores
de oponente em jogos. A maioria deles foi realizada para jogos de informagdo imperfeita,
onde os ganhos de desempenho s3o mais significativos que nos jogos de informagao
perfeita. Dentre os jogos listados aqui, somente o jogo de Scrabble ¢ de informagdo
imperfeita. Mesmo assim, o programa jogador de Scrabble, Marven, derrotou o campedo
mundial do jogo em 1998 sem a utilizagdo de nenhuma técnica de modelagem de oponente.
Mais material sobre modelagem de oponente pode ser encontrado em estudos de jogos de
cartas.
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Capitulo 6

Consideracoes finais

Este capitulo ndo poderia comegar sem antes pedir sinceras desculpas a todos os
pesquisadores de inteligéncia artificial para jogos de tabuleiro cujo trabalho ndo foi descrito
nessa dissertagdo devido as restrigdes de escopo, objetividade, tempo e/ou espago.
Naturalmente, esse texto acaba por privilegiar alguns pesquisadores responsaveis por
programas campedes ou que tiveram uma mator visibilidade por outras razdes, mesmo
sabendo que seus projetos ndo sdo nem os Unicos nem necessariamente os melhores.

Por um lado, a grande quantidade de projetos existentes impediu a presenga de
todos eles neste texto. Por outro, essa darea de jogos possui muitos projetos interessantes,
mas nem sempre acessivels ao autor. Isso porque existe, como na area financeira € em
outras, muitos interesses comerciais envolvidos. Dessa forma, nem sempre as técnicas mais
recentemente criadas ja estdo publicadas. E quando estdo publicadas, nem sempre estdo
acessiveis sem maiores custos. Essa acabou por ser uma das dificuldades desse trabalho,
mas que acabou sendo contornada através da leitura de publicagdes semelhantes ou que
faziam referéncias a essas outras.

No entender do autor desta dissertagdo, este trabalho podera servir para outros
pesquisadores que queiram desenvolver trabalhos mais especificos relacionados a
inteligéncia artificial de jogos de tabuleiro, tendo neste trabalho um ponto de apoio para
conhecer um pouco do historico e dos avangos ja realizados ¢ compreender as técnicas
utilizadas em cada momento de um jogo. A partir deste texto, ¢ possivel até mesmo partir
na dire¢do de se criar um programa jogador, mesmo que o jogo em questdo ndo tenha sido
relacionado aqui, uma vez que algumas das técnicas comentadas também podem ser
aplicadas a outros tipos de jogos como os de cartas, por exemplo.

Ainda existe bastante espago para novos estudos e avangos na area de inteligéncia
artificial para jogos de tabuleiro. A conferéncia bienal “Computer and Games” a ser
realizada de 5 a 7 de julho de 2004 possui diversos topicos de interesse relacionados a area
aqui estudada. Entre esses topicos estdo: o estado atual dos programas jogadores; novos
desenvolvimentos tedricos em areas correlatas; técnicas de A aplicadas a jogos incluindo
aprendizado, busca heuristica e representacdo do conhecimento; e pesquisas cognitivas
sobre como os humanos jogam.

Para futuros trabalhos, na visdo deste autor, a area de aberturas e de fim de jogo
parecem razoavelmente estagnadas. Apesar de que muitos trabalhos de fim de jogo ainda
estdo sendo publicados nos ultimos anos relacionados a implementagdes em jogos ndo tdo
populares, como Xadrez chinés, por exemplo.

A drea de meio de jogo, apesar de ja estar em um estagio bastante avancado como
no caso dos algoritmos de busca que ja se encontram bastante otimizados, ainda apresenta
um consideravel espago para pesquisas. Um dos pontos em que ha espago é na busca
realizada para jogadores imperfeitos. Outro ponto ¢ na realizagdo de experimentos com
algoritmos que possam fazer comparagdes nos inimeros jogos existentes e comprovar o
sucesso de técnicas publicadas.
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A drea de aprendizado, por sua vez, apesar de alguns avangos interessantes, parece
estar ainda no seu estadgio inicial. Mesmo sendo um assunto largamente estudado
atualmente, ainda existem muitas sub-areas pouco desenvolvidas. Um programa jogador de
Go campedo talvez tenha que esperar o amadurecimento da area, uma vez que as técnicas
de busca junto a capacidade de processamento atual pouco podem fazer para vencer os
campedes humanos.

Outras areas de estudo, fora do escopo desta dissertagdo, 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 cooperag@o.

Apesar de ndo ter encontrado nenhuma publicagdo neste sentido, a construgio de
programas que possam ensinar jogadores humanos a jogar um determinado jogo pode ser
uma area interessante. O programa teria que traduzir o seu conhecimento de buscas e
aprendizado proprio de uma forma compreensivel ao intelecto humano. Esse ainda parece
um estudo consideravelmente distante da realidade atual.
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Apéndice A
Descricao dos jogos de tabuleiro

Neste apéndice, estdo ilustrados e descritos os jogos citados nessa dissertagdo, em
ordem alfabética, para facilitar a compreensdo de determinados comentarios dependentes
de jogo.

A Descrig@o das regras foi realizada de forma sucinta e nfo contempla todos os
detalhes envolvidos nos jogos. Para alguns jogos, foram também citados programas
famosos ou atuais campedes do jogo (que foram campedes de algum campeonato recente
do jogo ou campedes das ultimas olimpiadas de computadores).

A.l1 - Alquerque
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O Jogo de Alquerque ¢ considerado parente do jogo de Damas devido a algumas
semelhangas na regras. Acredita-se que o jogo foi inventado em 1.400 A.C., mas s6 foram
encontrados registros das suas regras no século XIII. O jogo comega como na figura acima
com 12 pegas pretas contra 12 brancas. Uma pega pode se mover de um ponto para outro
adjacente que esteja vazio ou capturar uma pega do adversario que esteja adjacente e cujo
ponto seguinte esteja vazio. As multiplas capturas sdo obrigatorias. Vence quem capturar
todas as pecas do adversario.
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A.2 — Amazons

O jogo de Amazons foi criado em 1988. Ele ¢ jogado em um tabuleiro 10x10. Cada
jogador tem 4 pecas. Uma jogada consiste em mover uma pega e atirar uma flecha. A peca
se move como a rainha do Xadrez (por multiplas casas vazias ortogonalmente ou
diagonalmente), exceto pelo fato que ela ndo pode capturar. Ao parar em uma casa, uma
flecha deve ser arremessada. A flecha se move da mesma forma que as pegas. A casa em
que a flecha para ¢ interditada para o resto do jogo (nem as pecas nem as flechas podem
passar). O objetivo é deixar o outro jogador sem movimentos. N3o existe empate nesse
jogo, pois quem ndo conseguir movimentar as suas pegas primeiro, perde. O atual melhor
programa jogador de Amazons ¢ o Amazong, vencedor da Oitava Olimpiada de
Computadores realizada em novembro de 2003, em Graz, na Austria.

A.3 ~Damas

O Jogo de Damas foi provavelmente inventado no sul da Franga ha 3.000 anos atras.
O jogo € jogado em um tabuleiro 8x8 com cada jogador comegando com 12 pegas da sua
cor. O objetivo do jogo € capturar todas as pegas do oponente ou deixa-lo sem movimentos.
Os movimentos s3o feitos movendo-se a pega para uma casa livre na diagonal. A captura é
feita na diagonal quando existe uma pega € logo em seguida uma casa livre. Ao chegar no
canto oposto do tabuleiro, as pecas tornam-se Damas. Apesar de existirem diferentes
variagoes, a regra internacional diz que as pecas podem apenas andar para frente, mas
capturar para tras e para frente, uma ou varias pecas em seqiéncia. As Damas podem se
mover vdarias casas na diagonal e capturar pe¢as na mesma diagonal desde que haja uma
casa livre em seguida. O primeiro programa jogador famoso foi escrito por Arthur Samuel
em 1947. O grande campedo, no entanto, € o programa Chinook, criado na Universidade de
Alberta por Jonathan Schaeffer e outros.
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A.4 ~ Gamio

No jogo de Gamado, cada jogador tem 15 pegas que percorrem 24 tridngulos de
acordo com a sorte de 2 dados. A situag@o inicial do jogo ¢ mostrada acima. O objetivo de
cada jogador ¢ levar todas as suas pegas até€ o final do tabuleiro percorrendo o tabuleiro em
circulo pelos tridngulos adjacentes. O final do tabuleiro ¢ apds o tridngulo inicial do outro
Jjogador (o que comega com 2 pe¢as). A cada jogada, os dois dados sdo jogados e o jogador
precisa escolher uma pega para movimentar o numero de tridngulos escritos em um
determinado dado, depois a mesma coisa para o outro dado. O jogador ndo pode
movimentar a sua pega para um tridngulo que tenha duas ou mais pegas do adversario.
Quando o movimento € feito para cima de uma pega do adversario, essa pega sai do jogo e
recomega a partir da posig¢do inicial. O programa jogador mais famoso ¢ o TD-Gammon.

AS-Go

Go ¢ um antigo jogo de tabuleiro originado na China entre 2000A.C. € 200A.C. O
jogo ¢ jogado em tabuleiro 19x19 e as pretas come¢am. Uma vez jogada, a pega nio se
move mais. Muitos pesquisadores tentam atualmente criar programas fortes de Go através
de técnicas de aprendizado uma vez que as técnicas de buscas ndo sdo bem sucedidas diante
do grande fator de ramificag@o de sua arvore de jogo. Se uma pe¢a do adversario é
circundada por pecas do jogador, essa pega ¢ removida. Um jogador ndo pode jogar uma
peca em uma posi¢do se ela recriar a posi¢do 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 € realizada somando-se o nimero de pecas
com o numero de espagos vazios circundados pelas pegas do jogador. Um dos programas
mais fortes da atualidade ¢ o “The many faces of Go”, vencedor do “World Computer Go
Champion 2002”.
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A.6 — Go-moku

Go-Moku ¢ um tradicional jogo de tabuleiro japonés, jogado com o mesmo
tabuleiro ¢ as mesmas pegas do jogo de Go. Vence o jogador que colocar 5 pegas em
sequiéncia de sua cor ortogonalmente ou diagonalmente. As pretas sempre comegam. Existe
uma variante em que o jogador ¢ obrigado a ganhar com exatamente 5 pecas. Em 1992,
Victor Allis resolveu o jogo utilizando pn-search, mostrando vitdrias para as pretas
(supondo jogo perfeito).

A.7 - Hex

O jogo de Hex ¢ jogado em um grid de hexagonos usualmente 11x11. O jogo foi
inventado por um matematico dinamarqués em 1942. Na sua vez, cada jogador coloca uma
peca da sua cor (preta ou branca) no tabuleiro preenchendo um hexagono com essa cor. O
objetivo € criar um caminho unindo os lados opostos do paralelogramo com a mesma cor
de borda da cor do jogador. Um ponto interessante desse jogo ¢ que ndo existe empate
possivel, a Gnica maneira de impedir o adversario de formar o caminho, ¢ formando antes
dele. Os dois programas mais fortes conhecidos séo o Six e o Hexy.
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A.8 - Lig-4
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O Jogo de Lig-4 ¢ jogado em um tabuleiro 7x6 em posicao vertical. Cada jogador na
sua vez, solta uma pega de sua cor do alto até¢ que ele pare sobre a dltima pega da coluna
jogada. O objetivo do jogo ¢ formar 4 pecas da mesma cor em linha, coluna ou diagonal
antes do adversario. O jogo foi resolvido por James Allen por forga bruta e por Victor Allis
por uma abordagem baseada no conhecimento, mostrando que o jogo é vitdria para o
primeiro jogador supondo jogadas perfeitas.

A.9 - Ludo

Este jogo € uma versdo simplificada do jogo indiano Pachisi. A sua primeira versdo
surgiu na Inglaterra em 1896. O jogo pode ser jogado por mais de 2 jogadores, mas o jogo
em questdo aqui € o jogado por apenas 2. Cada jogador controla 8 pe¢as que precisam partir
das posigdes iniciais, seguir por todo o tabuleiro até atingir a parte central da mesma cor da
pega. O jogador joga apenas | dado e escolhe uma das pecas para mover. As pegas sO
podem sair da posigdo inicial se o jogador tirar um 6 no dado. Se uma pega cair em cima da
peca de um adversario, a peca do adversario € removida e volta para o inicio.
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A.10 -~ Mancala
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Mancala ¢, na verdade, o nome de uma familia de jogos semelhantes provavelmente
originados na Etiopia. Uma das variantes mais conhecidas dos pesquisadores € o jogo de
Awari. Cada jogador comega com 24 pegas no seu lado distribuidas igualmente por 6
minas. A cada jogada, o jogador deve escolher uma das minas, retirar todas as pegas dela e
distribuir uma a uma nas minas seguintes no sentido anti-horario. Se a ultima pe¢a for
colocada em uma mina oponente e completar duas ou trés pegas, as pegas sdo capturadas e
colocadas na Mancala do jogador (mina maior lateral). O jogo termina quando um jogador
nfo tem mais pegas para mover. O vencedor € aquele que tiver mais pegas na sua mancala.
O jogo de Awari foi resolvido em 2002, por forga-bruta, mostrando que o jogo é um empate
para jogadores perfeitos.

A.11 - Nim

O Jogo de Nim possui muitas variantes, algumas com solu¢do matematica simples.
Cada jogador deve tirar um numero de pecas qualquer de uma tnica linha na sua vez.
Adicionalmente, ele pode adicionar uma unica peca do lado direito de uma que esta sendo
retirada (a menos que ela ja esteja na Gltima coluna a direita). O jogador que tirar a ultima
pega perde o jogo.
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A.12 — Othello

@
{%

_
@
B

O jogo de Othello, também conhecido por Reversi, ¢ jogado em um tabuleiro 8x8
com pecas de 2 cores. A cada jogada, o jogador precisa colocar uma pega da sua cor em
uma casa vazia. A tUnica restricdo para essa casa ser um movimento valido, € que,
ortogonalmente ou diagonalmente, existam sé pecas do adversario entre essa nova pega e
outra peca da mesma cor do jogador. Sendo assim, todas as pegas, nessas condicdes, em
todas as direg¢des, sdo alteradas para a cor do jogador. Um dos mais fortes programas
jogadores da historia foi o Logistello que derrotou o campedo mundial humano Takeshi
Murakama por 6:0.

A.13 — Renju

O jogo de Renju ¢ uma versdo profissional do jogo Go-moku. Ele ¢ jogado em um
tabuleiro de Go 15x15. Existe uma seqiiéncia especial em que os jogadores jogam pegas
suas ¢ do adversario e também retiram. Depois o jogo segue normalmente. O objetivo das
pretas € colocar 5 pecas em seqii€ncia, enquanto o objetivo das brancas ¢ colocar 5 ou mais
pecas em seqiiéncia ou obrigar as pretas a fazer um dos movimentos proibidos (colocar
peca que gera uma das seguintes situagdes: 6 ou mais pretas em linha, duas seqiiéncias com
4 pretas ou duas seqiiéncias ndo-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) ¢ um jogo onde os jogadores usam 100 pegas com letras escritas
para formar palavras em tabuleiro 15x15 com certas casas especiais que valem pontos. O
nome ¢ uma marca registrada da Hasbro nos Estados Unidos ¢ no Canada. No inicio do
jogo, cada jogador tem 7 letras a disposi¢@o (escondidas). A cada jogada, o jogador pode
passar, trocar algumas pecas suas por um mesmo numero de pecas do monte, ou fazer uma
palavra no tabuleiro marcando pontos (esquerda para direita ou cima para baixo). Apds
fazer uma palavra, o jogador pega mais pecas para completar as suas 7. O jogo acaba
quando acaba o monte e as pecas na mido de um jogador. As palavras aceitas sdo
normalmente entradas primarias de um diciondrio e suas formas flexionadas. O melhor
programa de Scrabble conhecido ¢ o Maven, criado por Brian Sheppard.

A.15 - Shogi

O Shogi, também conhecido como Xadrez Japonés, é um jogo jogado em um
tabuleiro 9x9 cujo objetivo € capturar o Rei do oponente. Cada jogador inicia com 20
pecas: 1 Rei, 2 generais ouro, 2 generais prata, 2 cavalos, 2 arqueiros, 1 bispo, 1 torre ¢ 9
pedes. A figura acima corresponde a configuracao inicial do jogo com rei na casa central da
primeira linha de cada jogador. Cada pega move de uma forma diferente. Diferente do
Xadrez tradicional, as pegas capturadas podem voltar ao jogo sob o controle do outro
jogador. As pecas podem ser promovidas se estiverem nas trés linhas mais distantes do
jogador. Elas devem ser viradas ¢ assumem uma outra fungdo. Nem o Rei nem o General
ouro podem ser promovidos. O atual melhor programa jogador de Shogi é o YSS, vencedor
da Oitava Olimpiada de Computadores.
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A.16 — Trilha
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No jogo de trilha, cada jogador tem 9 pegas para movimentar pelas 24 posigdes
existentes no jogo. O objetivo do jogo € remover todas as pegas do adversario. O jogo
comega com o tabuleiro vazio e cada jogador coloca a uma pega na sua vez. Quando as
pegas terminam de ser colocadas, os jogadores comegam a se movimentar. Um movimento
consiste em mover uma peca para uma posi¢ao adjacente. Em 1993, Ralph Gasser resolveu
o jogo de Trilha, mostrando que o jogo ¢ empate para jogadores perfeitos. O melhor
programa conhecido de trilha ¢ o Bushy.

A7 — Xadrez

O jogo de Xadrez ¢ provavelmente derivado do jogo Chaturanga e foi criado ha
1.400 anos atras. Ele ¢ jogado em um tabuleiro 8x8 com 16 pegas para cada lado (1 rei, 1
dama, 2 cavalos, 2 bispos, 2 torres ¢ 8 pedes). O objetivo do jogo é colocar o rei adversario
em Xeque-mate (posi¢do em que o Rei esta sendo atacado e qualquer movimento recai em
uma outra situagdo de ataque). Cada pega move-se de uma forma diferente, sendo que
apenas o cavalo pode passar por cima das pegas. A captura se da com uma pega sendo
posicionada na mesma posi¢do de uma peca adversaria. O programa jogador de Xadrez
mais conhecido foi o Deep Blue que foi descontinuado apds sua vitoria sobre Kasparov em
1997.
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A.18 — Xadrez chinés

O Xadrez Chinés, também chamado de Xiangqi, tem a mesma origem do Xadrez e
do Shogi. O jogo ¢ jogado em um tabuleiro 9x10 e cada jogador inicia com 16 pegas (1
general, 2 guardas, 2 ministros, 2 cavalos, 2 carruagens, 2 canhdes ¢ 5 soldados). As pegas
sdo colocadas na intersec¢do das linhas. A regido central cinza de cada um dos lados
corresponde ao palacio de onde os guardas e o rei ndo podem sair. A linha central do
tabuleiro corresponde ao rio do qual os ministros ndo podem atravessar. Apesar de ser um
jogo mais rapido do que o Xadrez tradicional (uma vez que ndo ha a barreira dos pedes ¢ os
canhdes saltam para capturar), a complexidade da arvore de jogo € bem maior, cerca de
10"°. O Atual melhor programa jogador de Xadrez Chinés ¢ o ZMBL, vencedor da Oitava
Olimpiada de Computadores.
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