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Resumo

O objetivo deste trabalho é propor um sistema de aprendizagem de damas, Vision-
Draughts, baseado nos trabalhos de Neto e Julia (LS-Draughts) e de Mark Lynch (Neu-
roDraughts). O NeuroDraughts é um bom jogador automético de damas que utiliza a
técnica de aprendizagem por diferencas temporais para ajustar os pesos de uma rede neu-
ral artificial multi-camadas cujo papel é estimar o quanto um estado do tabuleiro do jogo,
representado em sua camada de entrada através do mapeamento NET-FEATUREMAP, é
favoravel ao agente jogador. O conjunto de caracteristicas do jogo é definido manualmente
e a busca pela melhor acao a ser executada, a partir do estado corrente do tabuleiro, é
realizada através do algoritmo minimax. O LS-Draughts expande o trabalho de Lynch
por meio da técnica dos algoritmos genéticos, gerando, automaticamente, um conjunto
minimo e essencial de caracteristicas do jogo de damas e otimizando, com grande su-
cesso, o treinamento do agente aprendiz. O VisionDraughts acrescenta dois modulos nas
arquiteturas anteriores: um modulo de busca eficiente em arvores de jogos baseado no
algoritmo alfa-beta, no aprofundamento iterativo e nas tabelas de transposicao, que for-
nece ao agente jogador maior capacidade de analisar jogadas futuras (estados do tabuleiro
mais distantes do estado corrente), um moédulo para acessar bases de dados de finais de
jogos que permite obter informagoes perfeitas para combinacoes de oito ou menos pecas
no tabuleiro. Foram realizados torneios entre os melhores jogadores obtidos por Neu-
roDraughts, LS-Draughts e VisionDraughts. Os resultados dos torneios, todos vencidos
pelo VisionDraughts, evidenciam a importancia dos dois novos médulos na construcao de
jogadores automaticos de damas: o tempo de execugao para o treinamento do jogador
foi drasticamente reduzido e seu desempenho significantemente melhorado. Alids, o nome
VisionDraughts foi escolhido, justamente, para destacar a importancia da capacidade de
analisar jogadas futuras para o sucesso do presente trabalho.

Palavras-chave: Aprendizagem Automatica; Aprendizagem de Maquina; Aprendi-
zagem Incremental; Aprendizagem por Reforco; Redes Neurais; Aprendizagem por Di-
ferencas Temporais; Teoria dos Jogos; Damas; Busca em Arvores de Jogos; MiniMax;
Alfa-Beta; Tabelas de Transposicao; Aprofundamento Iterativo; Bases de Dados de Fi-
nais de Jogos; Chaves Zobrist; Tabela Hash; Tratamento de Colisoes.



Abstract

The objective of this work is to propose a draughts learning system, VisionDraughts,
based on works of Neto and Julia (LS-Draughts) and Mark Lynch (NeuroDraughts). The
NeuroDraughts is a good automatic draughts player which uses temporal difference lear-
ning to adjust the weights of an artificial neural network whose role is to estimate how
much the board state represented in its input layer by NET-FEATUREMAP is favora-
ble to the player agent. The set of features is manually defined. The search for the
best action corresponding to a current board state is performed by minimax algorithm.
The LS-Draughts expands the NeuroDraughts, through the genetic algorithms, generating
automatically a set of minimal features which are necessary and essential to a game of
draughts and optimizing, successfully, the training of the apprentice player. The Vision-
Draughts adds two modules to the former architectures: an efficient tree-search module
with alfa-beta, iterative deepening and transposition table, providing the player agent
larger capacity to analyse future moves (board states more distant from the current bo-
ard) and a module to access endgame databases, allowing to acquire perfect information
to positions with less than 8 pieces on the board. Some tournaments were promoted
between the best players obtained by NeuroDraughts, LS-Draughts and VisionDraughts.
The tournament’s results, all won by the VisionDraughts, show the importance of the new
two modules in the building of good automatic draughts players: the runtime required
for training the new player was drastically reduced and its performance was significantly
improved. Furthermore, the VisionDraughts name was just chosen to emphasize the great
importance of analysing future moves in order to the success of this work.

Keywords: Automatic Learning; Machine Learning; Incremental Learning; Reinfor-
cement Learning; Neural Network; Temporal Difference Learning; Game Theory; Draughts;
Checkers; Minimax; Alfa-Beta; Transposition Table; Iterative Deepening; Endgame Da-
tabases; Zobrist Key; Hash Table; Collisions.
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1 Introducao

1.1 Introducao e Motivacao

A escolha do jogo de damas como um dominio de aplicacao se deve ao fato de que ele
apresenta significativas semelhangas com intimeros problemas praticos e, por outro lado,
apresenta uma complexidade que demanda a utilizacao de poderosas técnicas de inte-
ligéncia artificial. Como exemplos destes problemas praticos, podem-se citar os seguintes

(NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a):

1. Problema de navegacao em que os mapas sao obtidos de maneira autonoma por um
robo movel: a tarefa de aprendizagem parte de um ponto de referéncia inicial, onde
o robo deve aprender uma trajetoria de navegacao de modo a atingir um ponto alvo

e ao mesmo tempo desviar dos obstaculos do ambiente (RIBEIRO; MONTEIRO, 2003);

2. Problema de interacao com humanos por meio de um didlogo: cada vez mais, a vida
moderna demanda agentes que dialogam com humanos (tais como os atendentes
eletronicos em empresas de prestacao de servigos). Como exemplo de sistema que
ataca esse problema, cita-se o sistema ELVIS (Elvis Voice Interactive System), de
Walker (WALKER, 2000), que cria um agente que aprende a escolher uma 6tima
estratégia de dialogo por meio de suas experiéncias e interagoes com o0s usuarios

humanos;

3. Problema do controle de trafego veicular urbano: o objetivo é criar um agente
capaz de controlar o niimero médio de veiculos sobre uma rede urbana de forma a

minimizar os congestionamentos e o tempo de viagem (WIERING, 2000).

Percebendo o vasto campo de pesquisa proporcionado pelo dominio dos jogos de ta-
buleiro, Mark Lynch desenvolveu um bom jogador automatico de damas (NeuroDraughts)
que utiliza a técnica de aprendizagem por diferencas temporais para ajustar os pesos de

uma rede neural artificial multi-camadas cujo papel é estimar o quanto um estado do
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tabuleiro do jogo, representado em sua camada de entrada através de um conjunto de ca-
racteristicas especificas do préprio jogo, é favoravel para o agente jogador (LYNCH, 1997)

(LYNCH; GRIFFITH, 1997).

Como Lynch utilizou um conjunto de caracteristicas definido manualmente, Neto e
Julia criaram o LS-Draughts, um sistema que expande o trabalho de Lynch, por meio
da técnica dos algoritmos genéticos, gerando automaticamente um conjunto minimo e
essencial de caracteristicas e otimizando, com grande sucesso, o treinamento do jogador

automatico (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a).

Os excelentes resultados obtidos pelo LS-Draughts mostraram o vasto potencial de
melhorias possiveis em ambos os jogadores automaticos. Neste sentido, o VisionDraughts,
utilizando redes neurais e aprendizagem por diferencas temporais TD(A), introduz dois

novos médulos em relacao aos jogadores NeuroDraughts e LS-Draughts:

1. Um médulo de busca eficiente em arvores de jogos que fornece ao agente jogador
de damas maior capacidade de analisar jogadas futuras (estados do tabuleiro mais
distantes do estado corrente). Este médulo conta com o algoritmo alfa-beta, tabelas
de transposi¢ao e aprofundamento iterativo (PLAAT, 1996) (SCHAEFFER; PLAAT,
1996) (PLAAT et al., 1995);

2. Um modulo de acesso as bases de dados de finais de jogos que fornece ao agente jo-
gador capacidade de anunciar, antes do final da partida, se um estado do tabuleiro,
com até oito pegas, representa vitéria, derrota ou empate. Utilizando as informacoes
presentes nas bases de dados, o agente jogador substitui informacao heuristica por
conhecimento perfeito, consegue melhor ajuste em sua funcao de avaliacao e torna-
se mais eficiente. Este modulo conta com as bases de dados disponibilizadas pela
equipe do jogador Chinook e com a biblioteca de fungoes de acesso a estas bases
disponibilizada pelo autor do jogador KingsRow (SCHAEFFER et al., 1992) (SCHA-
EFFER, 1992) (SCHAEFFER et al., 2007).

Enquanto o NeuroDraughts e o LS-Draughts contam com um sistema basico de busca
minimax que utiliza profundidade fixa de busca igual a quatro, o VisionDraughts conta
com um modulo alfa-beta com tabelas de transposi¢ao e aprofundamento iterativo que
lhe permite ajustar os pesos de sua rede neural de maneira muito mais precisa. Assim,
foram realizados alguns torneios entre os trés jogadores e os resultados, todos favoraveis ao
VisionDraughts, indicam que seu nivel de jogo supera o nivel dos jogadores NeuroDraughts

e LS-Draughts.
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Outra motivacao na construcao do VisionDraughts foi a ocorréncia do problema do
loop nos jogadores NeuroDraughts e LS-Draughts (NETO, 2007). O problema do loop re-
presenta situacao na qual o jogador automatico, apesar de estar em vantagem em relacao a
seu adversario, nao consegue pressiond-lo e entra em loop infinito (sem conseguir progredir
rumo a ‘“vitdria ébvia”). Foram realizados alguns experimentos na etapa de treinamento
dos trés jogadores e os resultados indicam que, com o uso de bases de dados e aprofunda-

mento iterativo, o nimero de ocorréncias do problema do loop reduziu consideravelmente.

Os resultados do presente trabalho originaram um artigo aceito para ser publicado
no 19th SBIA - Brazilian Symposium on Artificial Intelligence (CAEXETA; JULIA, 2008) e
um capitulo de livro a ser publicado pela I-Tech Education and Publishing (NETO; JULIA;
CAEXETA, 2008).

1.2 Estrutura da dissertacao
Os proximos capitulos estao organizados conforme disposto a seguir:

Capitulo 2. Referencial tedérico para algumas das técnicas mais importantes utilizadas
na construgao do VisionDraughts: estratégias de busca, redes neurais, aprendizagem

por reforco e andlise em retrocesso na construgao de bases de dados;

Capitulo 3. Estado da arte em programas que utilizam técnicas de inteligéncia artificial
para fazer com que um determinado agente aprenda a jogar (principalmente jogos

de tabuleiros);

Capitulo 4. Detalhes de projeto e desenvolvimento do VisionDraughts: um sistema de
aprendizagem de jogos de damas baseado em redes neurais, diferencas temporais,

algoritmos eficientes de busca em arvores e informacoes perfeitas contidas em bases

de dados;

Capitulo 5. Resultados experimentais obtidos com o VisionDraughts e perspectivas de

trabalhos futuros.
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2 Referencial Tedrico

2.1 Estratégias de Busca

Os agentes inteligentes devem maximizar sua medida de desempenho para a resolucao
de um determinado problema. A fim de descrever formalmente um problema e os passos
necessarios para sua resolucao, sera considerado o exemplo da escolha da melhor rota

entre duas dreas geograficas distintas (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Suponha que um determinado agente inteligente, denominado SearchAgent, se en-
contre em Minas Gerais e queira pesquisar um caminho para chegar até o estado do

Amazonas, considerando as rotas disponiveis mostradas na figura 1.

Figura 1: Todas as divisas interestaduais possiveis para os estados MS, GO e MT

A formalizacao de um problema para o exemplo apresentado pode ser definido por 4

componentes fundamentais:

1. Estado inicial: representa o ponto de partida para o problema, o estado em que o
agente se encontra inicialmente. No exemplo, o estado inicial para o SearchAgent é

Minas Gerais;

2. Acoes possiveis: representam agoes legais disponibilizadas para o agente a partir do

estado inicial. No exemplo, o SearchAgent pode cruzar a fronteira de Minas Gerais
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e chegar aos estados ES, RJ, SP, MS, GO e BA. As acoes disponiveis definem o
espaco de estados do problema, ou seja, o conjunto de todos os estados acessiveis a

partir do estado inicial;

3. Teste objetivo: o teste objetivo determina se um dado estado, contido no espago
de estados, representa o objetivo do problema formulado. No exemplo, o estado do

Amagzonas representa o objetivo do SearchAgent;

4. Custo do caminho: para o SearchAgent alcancar o estado do Amazonas, varias rotas
estao disponiveis (figura 1). Porém, percorrer uma rota como MG — BA — GO —
MS — MT — AM parece nao fazer sentido considerando as disposi¢oes geograficas
do territério brasileiro (distancias). Neste caso, a distancia estd representando o

custo do caminho.

Depois de formular um problema usando os 4 componentes anteriores, parte-se para
a solugao do mesmo. Uma solucao para o SearchAgent é encontrar alguma rota que ligue
os estados de MG e AM. A solugao 6tima para o SearchAgent é encontrar o caminho de

menor custo (distancia) entre os estados de origem e destino.

2.1.1 O Espaco de Estados

O espaco de estados mostrado na figura 1 é representado por um grafo. Um grafo é
uma estrutura matematica, visualizada através de diagramas, composta por um conjunto
de vértices e um conjunto de arestas. Embora nao seja necessario um estudo aprofun-
dado de grafos, os seguintes conceitos sao importantes para o entendimento do espaco de

estados:

1. Grafo: pode ser definido como um par G = (V, A) no qual V' é um conjunto cujos
elementos sao chamados vértices e A é um conjunto de pares ordenados de vértices
chamados arestas (A C [V]?). Uma aresta do tipo a = (z,y) indica a existéncia de

uma ligacao entre os vértices x e y (DIESTEL, 2000);

2. Caminho: é um grafo nao vazio P = (V;A) onde V = {xg,x1,...,2x}, A =
{zox1, T129, ..., k)17 } € cada z; representa um vértice distinto. Os vértices xg
e x estao ligados por P e sao chamados terminais enquanto os vértices x1, ..., Tp_1
sao chamados vértices internos de P. O numero de arestas em um caminho repre-
senta o comprimento do caminho e um caminho de comprimento k& é denotado por

P* (k pode ser zero) (DIESTEL, 2000);
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3. Grafo conectado: um grafo nao vazio G é dito conectado se quaisquer dois de seus

vértices estiverem ligados ao menos por um caminho em G (DIESTEL, 2000);

4. Arvore: uma érvore é um grafo aciclico (ndo contém ciclos) e conectado, ou seja,
quaisquer dois de seus vértices sao ligados por um tinico caminho (DIESTEL, 2000).
Em teoria dos jogos, apesar de o espago de estados ser normalmente um grafo
(sentido amplo), devido ao sucesso de algoritmos recursivos baseados no Alfa-Beta,
a area do conhecimento que trata de estratégias de busca no espago de estados
recebe o nome de “game-tree search” (PLAAT et al., 1996a). Conseqiientemente, de
agora em diante, a palavra arvore podera aparecer representando o conceito de grafo

(mais amplo);

5. Fator de ramificacao: o fator de ramificacao de um grafo é um numero calculado
em razao da quantidade de vizinhos de cada vértice. Ele pode ser uniforme, quando
todos os vértices possuem o mesmo nimero de vizinhos, ou médio, caso o ntimero
de vizinhos seja variavel. Por exemplo, o fator de ramificacao médio no jogo de
xadrez é 35, significando que cada jogador tem, em média, 35 movimentos legais

disponiveis em cada jogada (NETO, 2007).

No exemplo do agente inteligente SearchAgent, a solucao do problema é construida
através de uma busca pelo espaco de estados. A decisao de qual estratégia de busca
escolher, para um determinado problema, deve ser realizada observando os 4 critérios

seguintes (RUSSELL; NORVIG, 2004):
1. Completude: é garantido que a estratégia encontra a solucao do problema quando
ela existe?

2. Complexidade temporal: quanto tempo a estratégia de busca demora para encontrar

a solucao do problema?

3. Complexidade espacial: quanta memoria a estratégia de busca necessita para en-

contrar a solu¢ao do problema?
4. Otimizacao: a estratégia encontra a melhor solucao quando existem diferentes

solugoes?

Assim, as préoximas subsecoes abordarao as idéias basicas de algumas estratégias de

busca, levando em consideracao os 4 critérios recém-definidos.
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2.1.2 Busca em Largura

A busca em largura (breadth-first search) é uma estratégia de busca cega ou busca
nao informada, pois nao utiliza heuristicas. Um procedimento heuristico pode ser definido
como um método de aproximacao de solucoes de problemas que se baseia em estimativas

ou intuicoes.

O procedimento de busca em largura processa cada um dos estados que estao na
vizinhanga mais préxima do estado inicial, depois processa cada um dos estados que
estao na vizinhanca “nivel 2”7, depois “nivel 3”7 e assim, sucessivamente, até que o estado
objetivo do problema seja encontrado. Em outras palavras, o procedimento comeca em
um estado inicial Sy, de um determinado grafo, e explora todos os seus estados vizinhos:
S1, So, ...y Sp. A seguir, passa para o estado S; e explora todos os seus estados vizinhos
ainda nao explorados: Sii, Sia, ..., Sim- O processo se repete até que o estado objetivo

do problema seja alcangado.

Veja, na figura 2, como a busca em largura é considerada uma busca “para fora”

(PENTON, 2002): os estados vizinhos mais proximos do estado inicial sdo processados
primeiro e os mais distantes processados por iltimo. Na figura, os estados sao processados

de acordo com a ordem crescente de numeragao.

@\ &
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Figura 2: Exemplo de uma expansao gerada por busca em largura.
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Visando formalizar o entendimento do procedimento de busca em largura, é apresen-
tado o pseudo-cédigo de um algoritmo (PENTON, 2002), juntamente com uma descrigao

sucinta de cada linha.

Pseudo-codigo para busca em larqura

1. BreadthFirst(Node)
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2. Queue . Enqueue (Node)

3. Mark (Node)

4. While (Queue.IsNotEmpty)

5. Process(Queue.Front)

6. For Each Neighbor of Queue.Front
7. if NotMarked(Neighbor)

8. Queue . Enqueue (Neighbor)
9. Mark (Neighbor)

10. end if

11. end For

12. Queue.Dequeue ()

13. End While

14. End Function

linha 1. O algoritmo recebe o estado inicial Node do espaco de estados;

linha 2. O estado inicial Node é inserido em uma estrutura de dados do tipo fila (o
primeiro elemento a ser inserido na estrutura é, também, o primeiro elemento a ser

removido);

linha 3. O estado inicial Node recebe uma marcacao de que ja foi manipulado pelo

algoritmo;

linha 4. O bloco de cédigo entre as linhas 4 e 13 deve ser executado para todos os

elementos da fila (enquanto a fila ndo estiver vazia);

linha 5. O primeiro elemento da fila (Queue. Front) deve ser removido e o estado repre-
sentado por ele deve ser processado. Caso trate-se de um estado objetivo, ou seja,
caso a solucao do problema tenha sido encontrada, o algoritmo pode ser encerrado

e o resultado retornado;

linha 6. Para cada um dos vizinhos de Queue.Front, realizam-se os procedimentos das

linhas 7 a 10;

linha 7. A verificacao presente nesta linha evita que um determinado estado seja proces-
sado mais de uma vez (a marcagao indicando manipula¢do em cada um dos estados

tem esta finalidade);

linha 8. O préximo vizinho Neighbor ainda nao marcado € inserido no final da fila;
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linha 9. Como na linha 3, assim que o estado Neighbor é manipulado pelo algoritmo, ele

recebe uma marcacgao;

linha 10. Assim que todos os vizinhos mais préximos e nao marcados do estado Queue. Front
forem inseridos no final da fila, ele é removido do inicio da mesma e o algoritmo

comega a se repetir (com o proximo estado presente no inicio da fila).

Na figura 3, apds o primeiro passo do lago while, o vértice 0 tera sido inteiramente
processado, os vértices 1, 2, 3, 4 e 5 terao recebido marcacao e estarao inseridos, nesta
ordem, na estrutura do tipo fila. No proximo passo do laco, o vértice 1 é processado e
os vértices 6 e 7 sao marcados e inseridos no final da fila. O processo se repete até que o
primeiro elemento da fila seja o vértice 6: quando o vértice 6 estiver sendo processado, o

vértice b nao serd inserido, novamente, no final da fila, pois ja tera recebido uma marcacao.

Figura 3: Exemplo de uma expansao gerada por busca em largura: o vértice 5 nao
precisa ser inserido na fila mais de uma vez.

As préximas subsecoes descreverao o comportamento da busca em largura de acordo

com os 4 critérios definidos na segao 2.1.1.

2.1.2.1 Completude

A busca em largura é completa desde que o fator de ramificacao seja finito. Isso
significa que se existir uma solucao, a busca em largura a encontrara para qualquer tipo

de grafo com fator de ramificacao finito.
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2.1.2.2 Complexidade Temporal

Suponha um espago de estados hipotético com fator de ramificagao igual a b. O estado
inicial terd b vizinhos no “nivel 1”7. Cada um deles terd b vizinhos, totalizando b? vizinhos
no “nivel 2”. No “nivel 3", existirao b vizinhos e assim por diante. Agora, suponha que
o estado objetivo esteja no “nivel d”. No pior caso, serao expandidos todos os vértices,
exceto o tltimo do nivel d, pois o estado objetivo, propriamente dito, nao é expandido.

Serao gerados, portanto, b1 — b vértices no nivel d + 1.

Portanto, tendo que, no pior caso, é necessario expandir (b4™! — b) vértices no nivel
(d+1) para que se encontre o estado objetivo do problema, presente no nivel d, diz-se que

a complexidade temporal do procedimento de busca em largura é da ordem de O(b%+1).

2.1.2.3 Complexidade Espacial

Uma vez que todos os vértices de um determinado nivel precisam ser armazenados em
memoéria antes que os vértices do nivel seguinte sejam gerados, a complexidade espacial é
igual a complexidade temporal. Veja o impacto do crescimento exponencial de complexi-
dade espacial e temporal na tabela mostrada nesta se¢do (RUSSELL; NORVIG, 2004). Ela
lista o tempo e a memoria exigidos para uma busca em largura com fator de ramificacao
b = 10, para diversos valores de profundidade d. A tabela pressupoe que 10.000 nés

podem ser gerados por segundo e que um né pode ser armazenado em 1.000 bytes.

Profundidade Vértices Tempo Memoéria

2 1100 0.11 segundo 1 megabyte

4 111.100 11 segundos 106 megabytes
6 10" 19 minutos 10 gigabytes

8 10° 31 horas 1 terabyte
10 101 129 dias 101 terabytes
12 103 35 anos 10 petabytes
14 10*®  3.523 anos 1 exabyte

Tabela 1: Complexidade espacial e temporal da busca em largura.

Analisando os dados da tabela, pode-se perceber que os requisitos de memoria sao o
maior problema para uma busca em largura. Trinta e uma horas nao seria tempo demais
para se esperar pela solugao de um problema importante de profundidade 8, mas poucos
computadores tém memoria principal da ordem de terabytes. Por outro lado, se um estado
objetivo se encontrar em profundidade 12, serao necessarios 35 anos para que a busca em

largura o alcance.
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Em geral, os problemas reais de busca com complexidade exponencial nao podem ser

resolvidos por métodos de busca cega, dados os requisitos de tempo e espaco.

2.1.2.4 Otimizacgao

Em um grafo cujos caminhos possuem custos diferentes, o estado objetivo mais proximo
do estado inicial (em termos de niveis de vizinhanga) nao é, necessariamente, o estado de
menor custo. Uma busca em largura sempre retorna o estado objetivo mais préximo do
estado inicial. Assim, uma busca em largura sera 6tima no caso em que os custos dos

caminhos forem idénticos.

2.1.3 Busca em Profundidade

A busca em profundidade (depth-first search) é uma estratégia de busca cega ou
busca nao informada, pois nao utiliza heuristicas. O procedimento processa o estado
inicial e, para cada um dos vizinhos mais préximos, chama a si mesmo, recursivamente,
até que o estado objetivo seja encontrado. Veja, na figura 4, um exemplo de expansao
em profundidade (observe que a ordem em que os vértices sao visitados esta definida pela

ordem numérica crescente).

No exemplo da figura 4, a arvore é percorrida, sistematicamente, de cima para baixo
e da esquerda para direita. Assim que um vértice terminal (sem vizinhos adiante) é
encontrado, entra em funcionamento o mecanismo de backtracking: procedimento que faz
com que o algoritmo retorne, pelo mesmo caminho percorrido, até o ultimo vértice que

possui outro caminho ainda nao explorado.

S-S
0 \G) 5 &

Figura 4: Exemplo de uma expansao gerada por uma busca em profundidade.

Para formalizar o procedimento de busca em profundidade, é apresentado o pseudo-
cédigo de um algoritmo (PENTON, 2002), juntamente com uma descri¢ao sucinta de cada

linha.
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Pseudo-codigo para uma busca em profundidade

1. DepthFirst(Node)

2 Process(Node)

3 Mark (Node)

4 For Every Neighbor of Node
5. If NotMarked(Neighbor)
6 DepthFirst (Neighbor)
7 End If
8 End For
9

End Function

linha 1. O algoritmo recebe o estado inicial Node do espaco de estados;

linha 2. O estado inicial é processado para ver se é um estado objetivo, ou seja, caso a

solugao do problema tenha sido encontrada, o algoritmo pode ser encerrado;

linha 3. O estado inicial Node recebe uma marcacao de que ja foi processado pelo algo-

ritmo;

linha 4. O bloco de cédigo entre as linhas 4 e 8 deve ser executado para todos os vizinhos
de Node;

linha 5. A verificagdo presente nesta linha evita que um determinado estado seja pro-
cessado mais de uma vez. A marcagao em cada um dos estados (linha 3) tem esta
finalidade;

linha 6. O algoritmo é chamado, recursivamente, com o novo estado inicial Neighbor. A
condicao de parada é testada pela linha 2 que processa cada um dos vértices do

espaco de estados.

As préximas subsecoes descreverao o comportamento da busca em profundidade de

acordo com os 4 critérios definidos na secao 2.1.1.

2.1.3.1 Completude

A busca em profundidade nao é completa e isso pode ser comprovado com dois exem-

plos sobre a arvore da figura 4:
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1. Imagine que a sub-arvore representada pelo vértice de ntimero 1 e seus descendentes
seja infinita. Neste caso, se o vértice de nimero 4 for um estado objetivo, a busca

em profundidade nunca o encontrara;

2. Para que nao ocorra o problema dos caminhos infinitos, imagine que o procedimento
de busca seja realizado com uma profundidade limitada. Neste caso, se a profundi-
dade for definida, por exemplo, como d = 1 e o vértice de nimero 7 for um estado

objetivo, uma busca em profundidade nunca o encontrara;

2.1.3.2 Complexidade Temporal

Suponha um espaco de estados hipotético com fator de ramificacao igual a b. O estado
inicial terd b vizinhos no “nivel 1”. Cada um deles terd b vizinhos, totalizando b? vértices
no “nivel 2”. No “nivel 3”7, existirao b® vértices e assim por diante. O procedimento de
busca em profundidade, considerando que o estado objetivo esteja no nivel d, expandiré,
no pior caso, todos os b? vértices do nfvel d (o pior caso de uma busca em profundidade
pode ser visualizado na arvore da figura 4, imaginando que o estado objetivo seja o vértice

de niimero 8).

Portanto, como é necessario expandir b? vértices no nivel d para que se encontre,
no pior caso, o estado objetivo do problema, diz-se que a complexidade temporal do

procedimento de busca em profundidade ¢ da ordem O(b?).

2.1.3.3 Complexidade Espacial

Uma busca em profundidade possui requisitos modestos de memoria. Ela s6 precisa
armazenar um unico caminho do vértice inicial até cada um dos vértices mais profundos.
Uma estado pode ser retirado completamente da meméria quando todos os seus descen-
dentes tiverem sido explorados. Para um espaco de estados com fator de ramificacao b
e profundidade méaxima m, a busca em profundidade exige o armazenamento de apenas
bm + 1 vértices. Usando as mesmas suposicoes da tabela da secao 2.1.2.3 e supondo que
os vértices na mesma profundidade do vértice objetivo nao tém sucessores, os requisitos

espaciais de uma busca em profundidade podem ser vistos abaixo:
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Tipo Profundidade Memoria
Busca em profundidade 12 118 kilobytes
Busca em largura 12 10 petabytes

Tabela 2: Comparativo de requisitos de memoria para os procedimentos de busca em
largura e busca em profundidade.

2.1.3.4 Otimizacao

Uma busca em profundidade nao ¢é 6tima e isso pode ser comprovado com um exemplo
na arvore da figura 4. Caso os vértices de nimero 2 e 4 sejam estados objetivos, a busca
em profundidade retornard o vértice de nimero 2 como solucao do problema. Porém,
considerando custos iguais para todas as arestas, a solucao 6tima seria o vértice de niimero

4, pois ele estda mais proximo da raiz.

2.1.4 Busca em Profundidade com Aprofundamento Iterativo

Na segao 2.1.3, foi visto que a ocorréncia de caminhos infinitos torna uma busca em
profundidade nao completa. Para evita-los, normalmente, o procedimento de busca em
profundidade é chamado com profundidade limitada. Porém, estabelecer o parametro que
define qual deve ser a profundidade utilizada nem sempre é tarefa ficil (dependente da

aplicagao).

Uma busca em profundidade com aprofundamento iterativo (iterative deepening) pode
ser utilizada para tentar encontrar o limite de profundidade mais adequado para um
determinado problema, levando em consideragao as restri¢oes de recursos computacionais.
Ela faz isso incrementando, gradualmente, o limite de profundidade até encontrar o estado

objetivo mais raso.

A idéia basica do aprofundamento iterativo é realizar uma série de buscas, em pro-
fundidade, independentes, cada uma com um look-ahead acrescido de um nivel. Assim, é
garantido que o procedimento de busca iterativo encontra o caminho mais curto para a
solucao, justamente como a busca em largura encontraria. Porém, em comparacao com
a ultima estratégia, os recursos de memoria sao insignificantes. Em outras palavras, uma
busca com aprofundamento iterativo “mita” uma busca em largura com uma série de
buscas em profundidade (REINEFELD; MARSLAND, 1994). De fato, note que uma busca
com aprofundamento iterativo em seu inicio, quando a profundidade de busca for d = 1,
expande os mesmos nés que uma busca em largura expandiria no nivel 1. Na segunda

iteragao, quando a profundidade de busca passa a ser d = 2, o procedimento expande



2.1 FEstratégias de Busca 30

(seguindo a ordem de uma busca em profundidade de nivel 2) os mesmos nés que uma

busca em largura expandiria no nivel 2.

O aprofundamento iterativo combina os beneficios dos procedimentos de busca em
largura e busca em profundidade. Como na busca em largura, ela é completa quando
o fator de ramificacao é finito e 6tima quando o custo do caminho é proporcional a
profundidade. Assim, pode-se fazer o seguinte comparativo entre as estratégias de busca

vistas até o momento (RUSSELL; NORVIG, 2004):

Critério Largura Profundidade Ap Iterativo
Completude Sim* Nao Sim*
Complexidade Temporal  O(b%*1) o™) o9
Complexidade Espacial O(bdt) O(bm) O(bd)
Otimizacao Stm** Nao Stm**

Tabela 3: Avaliacao das estratégias de busca. b fator de ramificacao; d profundidade do
estado objetivo menos profundo; m profundidade méxima da arvore de busca; *
completa se fator de ramificacao finito; ** 6tima se os custos dos passos sao idénticos.

Conforme apresentado acima, a desvantagem do procedimento iterativo é que ele
processa muitos estados repetidos antes de alcancar a profundidade do estado objetivo.
Com uma anélise mais detalhada, no entanto, percebe-se que o custo adicional nao afeta
a busca em arvores de crescimento exponencial de maneira significativa. A razao intuitiva
é que quase todo o trabalho serd realizado no nivel mais profundo da arvore onde os
vértices sdo expandidos apenas uma vez (os vértices do pentltimo nivel sdo expandidos

duas vezes, os do antepeniltimo, trés vezes e assim por diante).

Korf (KORF, 1985), ao descrever sobre busca em profundidade com aprofundamento

iterativo, elucida o entendimento do assunto com a seguinte defini¢ao e teorema:

Definicao 2.1.1 Uma busca “brute-force” é um algoritmo de busca que ndao usa in-
formacoes além do estado inicial, os operadores do espaco de estados e o teste objetivo

da solucao.

Teorema 2.1.1 A busca em profundidade com aprofundamento iterativo € assintotica-
mente otima, dentre as buscas “brute-force”, em termos de tempo, espaco e comprimento

da solucao.

Além de combinar os beneficios de busca em largura e busca em profundidade, a
qualidade geral do procedimento de busca em profundidade com aprofundamento iterativo

cresce, consideravelmente, com o uso de tabelas de transposicao, conforme se¢ao 2.1.5.



2.1 FEstratégias de Busca 31

2.1.5 Busca em Profundidade com Aprofundamento Iterativo e
Tabelas de Transposicao

A grande desvantagem do aprofundamento iterativo é o processamento repetido de
estados em niveis mais rasos da arvore de busca que acontece antes de se encontrar a

profundidade do estado objetivo do problema.

Tabelas de tranposicao sao repositorios, em memoria, de estados que foram previa-
mente submetidos ao procedimento de busca (MILLINGTON, 2006). Com o uso de tabelas
de transposicao, o procedimento de busca em profundidade pode ser modificado de modo
a verificar se um determinado estado encontra-se armazenado em memoria antes de ex-
pandi-lo (os detalhes poderdao ser observados, posteriormente, na segao 4.3.3.4). Deste
modo, a grande desvantagem do aprofundamento iterativo (processamento repetido de
estados em niveis mais rasos da drvore de busca) praticamente desaparece, uma vez que

buscar informagcoes em memoria é um procedimento extremamente rapido.

Além disso, tabelas de transposigao sao utilizadas em conjunto com aprofundamento
iterativo para produzir arvores de buscas parcialmente ordenadas. Dentre as informacoes
armazenadas em uma tabela de transposicao, para um determinado estado, esta a melhor
acao a ser executado a partir do mesmo. Quando o aprofundamento iterativo pesquisar
um nivel mais profundo da arvore de busca e revisitar um dado estado Sy, o filho .S,, de Sy,
originado pela execucao da melhor agao eventualmente indicada na tabela de transposicao
para ser executada a partir de Sy, serd pesquisado primeiro (ordenagao parcial da arvore).
Assumindo que uma busca mais rasa é uma boa aproximacao para outra mais profunda,
a melhor acdo para um estado Sy na profundidade d sera, possivelmente, a melhor acao

para o estado Sy na profundidade d + 1 (PLAAT et al., 1996b).

Com o uso de tabelas de transposigao e aprofundamento iterativo, o procedimento de
busca em profundidade é aprimorado para expandir arvores em uma seqiiéncia tipica da

estratégia de busca pela melhor escolha, apresentada na secao seguinte.

2.1.6 Busca pela Melhor Escolha

Os algoritmos de busca sao categorizados de acordo com a estratégia de expansao
utilizada. Nas secoes 2.1.2 e 2.1.3 foram apresentadas as estratégias de busca em profun-
didade e busca em largura, respectivamente. Outra alternativa é a estratégia de busca pela
melhor escolha (best-first search) que possibilita utilizar informagoes heuristicas selecio-

nadas de acordo com as regras do dominio do problema. O uso de informacoes heuristicas
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permite explorar, primeiro, as partes mais promissoras da arvore de busca. Assim, os
algoritmos de busca pela melhor escolha tendem a ser mais eficientes que os algoritmos

de busca em profundidade (PLAAT, 1996).

Embora os algoritmos de busca pela melhor escolha facam muito sucesso em outras
areas do conhecimento, a grande maioria dos programas de jogos de tabuleiro ¢ baseada
no algoritmo alfa-beta (busca em profundidade). Como no alfa-beta existe um grande
intervalo entre os tamanhos das arvores mais ordenadas e das menos ordenadas, varias
melhorias foram acrescentadas ao alfa-beta bésico, dentre elas o aprofundamento itera-
tivo, as tabelas de transposigdo e as janelas limitadas de busca (a janela de busca do

procedimento alfa-beta é o intervalo entre os parametros alfa e beta).

A denominacao busca pela melhor escolha é, normalmente, reservada para os algorit-
mos que se diferenciam da estratégia de expansao em profundidade da esquerda para a di-
reita adotada pelo alfa-beta (PLAAT, 1996). Entretanto, com a adigao de aprofundamento
iterativo, tabelas de transposicao e janelas limitadas de busca, poderia-se argumentar que
o algoritmo alfa-beta acaba adotando a estratégia de busca pela melhor escolha (PLAAT,
1996).

Um algoritmo de grande sucesso que adota a estratégia de busca pela melhor escolha
é o MTD-f (Memory Enhanced Test Driver) (PLAAT et al., 1995) (PLAAT, 1996). Plaat
anunciou que possui uma implementacao do MTD-f que supera sua melhor versao do
alfa-beta. Segundo ele, o MTD-f expande menos nds e menos folhas, além de economizar

tempo de execu¢@o (PLAAT et al., 1995).

As secoes 5.4.1 e 5.1 apresentam mais detalhes tedricos e experimentais com o MTD-f.

2.2 Redes Neurais

Uma rede neural artificial é um modelo computacional, baseado em redes neurais
biolégicas, que consiste em uma rede de unidades bésicas simples chamadas neuronios.
Um mesmo algoritmo roda em cada um dos neurdnios e cada um deles se comunica com

um subconjunto qualquer de outros neurdénios da mesma rede (MILLINGTON, 2006).

O primeiro modelo matematico de um neuronio artificial foi proposto em 1943, por
McCulloch e Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943) e pode ser visto na figura 5. Neste modelo,

tem-se:

1. O neuronio ¢ referenciado pela letra j;
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2. Os vinculos de entrada sao representados por ag, a; até a,. Excetuando a entrada
ap que esta fixa e vale -1, as demais entradas do neuronio j representam saidas de

outros neuronios da rede;

3. Os pesos sao referenciados pela letra w. O peso wy;, por exemplo, define o grau de

importancia que o vinculo de entrada a; possui em relacao ao neuronio j;

4. A func¢ao de soma acumula os estimulos recebidos pelos vinculos de entrada a fim
de que a funcao de ativacdo possa processa-los. A funcao de ativacao é dada por
n
a; = g(in;) = g(>_ wj;.a;), onde a; é a ativagao de saida do neurénio i conectado a
i=0
J € w;; € o peso na ligacao entre os neuronios i e j;
5. O peso wy;, conectado a entrada fixa ap = —1, define o limite real para o neurdnio j,

no sentido de que o neuronio j serd ativado quando a soma ponderada das entradas
n

reais Z Wij.Qy exceder Woj-ao-
i=1

ag=-1 a;= Q{i“i}

aj

Vinculo de
saida

Vinculos de Fungda de Fungao de  Saida
entrada soma ativacao

Figura 5: Modelo de neurdnio artificial.

Existem véarios tipos de funcao de ativacao, por exemplo, a tangente hiperbdlica mos-
trada na figura 6. Uma funcao de de ativagao é projetada para atender a duas aspiracoes
(NETO, 2007):

1. O neurdnio devera ser ativado quando as entradas recebidas forem “corretas” e
inativado quando as entradas recebidas forem “incorretas”;
2. A ativacao precisa ser nao-linear, caso contrario a rede neural inteira entrard em

colapso, tornando-se uma funcao linear simples.

As redes neurais se classificam, quanto a estrutura, em ciclicas ou aciclicas (NETO,
2007) (XING; PHAM, 1995):
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Figura 6: Modelo de funcao de ativacao baseado na tangente hiperbdlica.

1. Redes aciclicas ou redes com alimentagao direta (feed-forward): a propagacao do
processamento neural é feita em camadas sucessivas, ou seja, neuronios dispostos
em camadas terao seus sinais propagados, sequiiencialmente, da primeira a ultima

camada, de forma unidirecional. A rede a esquerda da figura 7 é aciclica;

2. Redes ciclicas ou recorrentes: as saidas de um (ou todos) os neurénios podem ser
redirecionadas aos neurdnios das camadas precedentes. A rede a direita da figura 7

é ciclica;

As redes neurais se classificam, quanto a forma de treinamento, em redes com trei-
namento supervisionado, com treinamento nao supervisionado e com aprendizagem por

reforgo (NETO, 2007) (XING; PHAM, 1995):

1. Redes com treinamento supervisionado: uma seqiiéncia de padroes de entrada asso-
ciados a padroes de saida é apresentada a rede, dai ela utiliza comparagoes entre a
classificacao para o padrao de entrada e a classificacdao correta do padrao de saida

para ajustar seus pesos;

2. Redes com treinamento nao supervisionado: nao existe a apresentacao de mapea-
mentos entrada-saida para a rede. Para este tipo de treinamento nao se usa um
conjunto de exemplos previamente conhecidos. Uma medida da qualidade da repre-
sentacao do ambiente é estabelecida e os pesos da rede sao modificados de modo a

otimizar tal medida;

3. Redes com aprendizagem por reforco: utiliza-se alguma funcao heuristica (definida a
priori) para descrever o quanto uma resposta da rede para uma determinada entrada

é boa. Nao é fornecido a rede o mapeamento direto entrada-saida, mas sim uma
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recompensa (ou penalizagao) decorrente da saida gerada pela rede em conseqiiéncia

da entrada apresentada. Tal reforco é utilizado no ajuste dos pesos da rede.

Output units ¢,

S

Hidden units a;

Input units 7,

Figura 7: Esquerda: exemplo de rede aciclica. Direita: exemplo de rede ciclica.

O conhecimento adquirido e mantido por uma rede neural reside em seus pesos, pois
nenhum neuronio guarda em si todo o conhecimento, mas faz parte de uma malha que
retém a informagao gragas a todos os seus neurénios (NETO, 2007). Ajustar os pesos
de uma rede neural significa treind-la com algum tipo de treinamento (supervisionado,
nao supervisionado ou com aprendizagem por refor¢o). Para cada tipo de treinamento,
existem algoritmos especificos que podem ser utilizados. Particularmente, a aprendizagem
por reforco é essencial para o entendimento do sistema apresentado no capitulo 4 e é,

portanto, a tnica técnica de ajuste de pesos detalhada neste trabalho (se¢ao 3.2).
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3 FEstado da Arte

Cientistas de todo o mundo utilizam jogos de natureza recreativa e competitiva com
o intuito de aprimorar e desenvolver técnicas poderosas de inteligéncia artificial. Neste
capitulo, sao apresentados alguns dos melhores projetos cientificos na area de jogos de

tabuleiro que foram construidos utilizando as técnicas descritas no referencial tedrico.

3.1 Redes Neurais como Recurso de Aproximacao de
Funcoes em Jogos

Um dos principais requisitos para se construir um jogador automético com alto nivel
de jogo é possuir um modelo eficiente de funcao de avaliacao. Dado um estado legal
possivel, a funcao de avaliacao deve orientar o jogador automatico a executar uma ac¢ao
que traga resultados positivos para si préprio. Quanto mais complexo for um jogo, maior
a quantidade de estados distintos possiveis e mais complexa se torna a tarefa de construir

um bom modelo de funcao de avaliagao.

Representar, através de funcoes, todas as descontinuidades produzidas pelos diversos
estados legais disponiveis em um jogo é quase impossivel. Entao, a utilizagao de redes
neurais se tornou bastante popular como recurso de aproximacao de fungoes (HAYKIN,
2001). Como exemplo, pode-se citar o TD-GAMMON de Tesauro (TESAURO, 1995) o
NeuroDraughts de Lynch (LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997) e o LS-Draughts de
Neto e Julia (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a). Todos eles utili-

zam redes neurais como fungoes de avaliagao para treinarem seus jogadores automaticos.
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3.2 Aprendizagem por Reforco e Método das Dife-
rencas Temporais

Um dos paradigmas utilizados no ajuste dos pesos de uma rede neural é o treinamento
por reforgo. Treinar por reforco significa aprender a jogar de forma a poder, incremental-

mente, testar e refinar uma funcao de avaliagao (NETO, 2007).

O paradigma da aprendizagem por refor¢o tem sido de grande interesse na area da
aprendizagem automatica, uma vez que dispensa um “professor” inteligente para o forne-
cimento de exemplos de treino, fato que o torna particularmente adequado a dominios
complexos em que a obtengao destes exemplos seja dificil ou até mesmo impossivel (RUS-

SELL; NORVIG, 2004).

Na aprendizagem por reforco, um individuo deve aprender a partir de sua interagao
com o ambiente onde se encontra e do conhecimento dos estados e agdes possiveis (SUT-
TON; BARTO, 1998). O agente atua sobre o ambiente e aguarda pelo valor de reforgo que
o mesmo deve informar como resposta a acao executada. Assim, as proximas tomadas de

decisbes levardo em conta o aprendizado obtido pela interagao (NETO, 2007).

Um sistema tipico de aprendizagem por reforco constitui-se, basicamente, de um
agente interagindo em um ambiente via percepcao e acao. O agente percebe as situagoes
dadas no ambiente (pelo menos parcialmente) e seleciona uma acao a ser executada em
conseqiiéncia de sua percepcao. A acao executada muda de alguma forma o ambiente e

as mudancas sd@o comunicadas ao agente através de um sinal de refor¢co (NETO, 2007).

Formalmente, o modelo de um sistema de aprendizagem por reforco consiste em (SUT-

TON; BARTO, 1998):

1. um conjunto de variaveis de estado percebidas por um agente. As combinagoes de

valores destas varidveis formam o conjunto de estados discretos do agente (5);

2. um conjunto de agoes discretas, que escolhidas pelo agente mudam o estado do

ambiente (A(s), onde s € S);

3. um conjunto de valores das transi¢oes de estados (reforgos tipicamente entre [0,1]).

O objetivo do método de aprendizagem por reforco é fazer com que o agente escolha
uma seqiiéncia de acoes que aumente a soma dos valores das transicoes de estados, ou
seja, € encontrar uma politica, definida como um mapeamento de estados em agoes, que

maximize as medidas de refor¢o acumuladas ao longo do tempo.
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Dentre todos os algoritmos existentes para solucionar o problema da aprendizagem
por reforgo, este trabalho enfoca o algoritmo de diferencas temporais TD(A) de Sutton

(SUTTON; BARTO, 1998).

As diferencas temporais sao capazes de utilizar o conhecimento prévio de ambientes
parcialmente conhecidos para predizer o comportamento futuro (por exemplo, predizer se
uma determinada disposigao de pegas no tabuleiro de damas conduzira a vitéria). Assim,
o aprendizado do agente pelo método TD(A) é extraido de forma incremental, diretamente
da experiéncia deste sobre o dominio de atuagao, atualizando as estimativas a cada passo,
sem a necessidade de ter que alcangar o estado final de um episédio (um episédio pode
ser definido como sendo um tnico estado ou uma seqiiéncia de estados de um dominio)

(NETO, 2007).

Em jogos, algumas das aplicagoes mais conhecidas que utilizam o método das dife-
rengas temporais sao: damas (SCHAEFFER et al., 2001) (LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH,
1997) (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a) (SAMUEL, 1959) (SA-
MUEL, 1967), xadrez (THRUN, 1995), Go (SCHRAUDOLPH; DAYAN; SEJNOWSKI, 2001),
Gamao (TESAURO, 1994) e Othello (LEUSKI, 1995).

3.2.1 O sucesso do T'D-Gammon para o Jogo de Gamao

Gamao é um jogo praticado em um tabuleiro com 24 casas, 15 pegas para o jogador
preto e 15 pecas para o jogador vermelho (todas as pegas sao do mesmo tipo). Os jogadores
se movimentam arremessando 2 dados e seguindo o fluxo mostrado na figura 8 (PTKFGS,
2007). Gamao ¢ considerado complexo, pois seu espaco de estados é da ordem de 10%° e

seu fator de ramificagdo £420 (NETO, 2007).

Devido a complexidade do jogo de Gamao, suas regras nao serao apresentadas neste
trabalho, porém, o objetivo final de cada jogador ¢é levar todas as suas pecas para as seis

casas finais (seguindo o fluxo mostrado pelas setas da figura 8).

Uma pequena revolugao no campo da aprendizagem por reforco ocorreu quando Te-
sauro apresentou os primeiros resultados com o seu jogador de Gamao. O TD-GAMMON,
utilizando pouco conhecimento especifico sobre o jogo de Gamao, conseguiu atingir re-
sultados em nivel dos maiores jogadores mundiais (TESAURO, 1992) (TESAURO, 1994)
(TESAURO, 1995). O algoritmo de aprendizagem utilizado no TD-GAMMON é uma com-
binagao do algoritmo TD(A) com uma fungao de aproximagao nao-linear baseada em uma

rede neural multi-camadas. Para mapear o tabuleiro do jogo na entrada da rede neural,



3.2 Aprendizagem por Reforgo e Método das Diferencas Temporais 39

19, 20, 21 22,23, 24

YOy

|
L)
)

-
X
il
=

Figura 8: Tabuleiro do jogo de Gamao

Tesauro utilizou um conjunto de caracteristicas do dominio do jogo de Gamao. Mark
Lynch (LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997) e Neto e Julia (NETO, 2007) (NETO; JU-
LIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a) também utilizaram conjuntos de caracteristicas para

seus jogadores.

Pollack e Blair (POLLACK; BLAIR, 1998) levantaram a hipdtese de que o sucesso do
TD-GAMMON nao esta ligado ao método de diferencas temporais, mas sim a uma predis-
posicao inerente a propria dinamica do jogo de gamao. Por outro lado, Sutton demonstrou
a convergéncia do algoritmo TD(\) para sistemas nos quais a probabilidade de evolugao
para um determinado estado S;,1 sé depende do estado atual S; e da agao A; selecionada

a partir de S; (SUTTON, 1988).

3.2.2 O sucesso do Chinook para o Jogo de Damas

O Chinook é o mais famoso e mais forte jogador de damas do mundo (SCHAEFFER et
al,, 1992), (SCHAEFFER et al., 1996), (SCHAEFFER et al., 2001), (SCHAEFFER et al., 2007).
Ele é o campeao mundial homem-méaquina para o jogo de damas e usa uma funcao de
avaliacao ajustada manualmente para estimar quanto um determinado estado do tabuleiro
é favoravel para o jogador automatico. Além disso, ele tem acesso a colecoes de jogadas
utilizadas por grandes mestres na fase inicial do jogo (opening books) e um conjunto de
bases de dados para as fases finais do jogo: 39 trilhoes de estados do tabuleiro (todos os
estados com < 10 pegas) com valor teérico provado (vitéria, derrota ou empate). Para
escolher a melhor acao a ser executada, o Chinook utiliza um procedimento de busca

alfa-beta com aprofundamento iterativo e tabelas de transposicao.

O Chinook conseguiu o titulo de campeao mundial de damas em agosto de 1994 ao

empatar 6 jogos com o Dr. Marion Tinsley que até entao defendia seu titulo mundial a
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mais de 40 anos. Para o Chinook, o jogo é dividido em 4 fases e cada uma delas possui
21 caracteristicas que sao ajustadas manualmente para totalizar os 84 parametros de sua
funcao de avaliacao. Os parametros foram ajustados ao longo de 5 anos, através de testes

extensivos em jogos contra si mesmo e em jogos contra os melhores jogadores humanos.

Diante de tamanho esforco para ajustar a fungao de avaliacao do Chinook, Schaef-
fer e sua equipe realizaram um estudo detalhado de comparagao entre uma funcao de
avaliacao treinada, manualmente, por peritos e uma funcao ajustada por diferencas tem-
porais (SCHAEFFER et al., 2001). A primeira abordagem do estudo consistiu em treinar
os pesos jogando contra o proprio Chinook para determinar a eficicia da aprendizagem
face ao beneficio de jogar contra um oponente de alto desempenho. O segundo conjunto
de experiéncias envolveu o jogo contra si proprio (estratégia de treino por self-play) a fim
de verificar se a aprendizagem poderia alcancar um alto nivel de desempenho sem ter o
privilégio de treinar jogando contra um oponente forte (em ambos os casos, o treino foi

realizado utilizando look-ahead de 5, 9 e até 13 niveis de profundidade).

Os resultados do treino por self-play, obtidos por Schaeffer, evidenciaram que nao
¢ necessario um bom professor para que o programa ajuste um conjunto de pesos de
uma funcao de avaliagao de forma a alcancar o nivel de jogo de um campeao mundial

(SCHAEFFER et al., 2001).

3.2.3 O LS-Draughts e os Algoritmos Genéticos

Dentro do paradigma de aprendizagem por reforco, varios jogadores automaticos uti-
lizam conjuntos de caracteristicas, especificas dos respectivos dominios, como parte fun-
damental do processo de ajuste de suas fungoes de avaliagao. Em damas, particularmente,
Samuel foi o pioneiro e utilizou 26 caracteristicas (SAMUEL, 1959) (SAMUEL, 1967). Lynch
(LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997) escolheu manualmente 12 caracteristicas, dentre

aquelas utilizadas por Samuel, para implementar o NeuroDraughts (figura 18).

Pensando em automatizar o processo de escolha de caracteristicas, Neto e Julia de-
senvolveram o LS-Draughts: um sistema que gera automaticamente, por meio da técnica
de algoritmos genéticos, um conjunto de caracteristicas minimas necessarias e essenciais
para o jogo de damas, de forma a otimizar o treino de um jogador automaético (NETO,

2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a).

O LS-Draughts aproxima uma rede neural multi-camadas através do método TD(\),

aliado com busca minimax e a técnica self-play com clonagem. O mapeamento do tabu-
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leiro na camada de entrada da rede neural ¢é feito utilizando o conjunto de caracteristicas
escolhidas pelos algoritmos genéticos. Com o processo de escolha de caracteristicas auto-
matizado, o LS-Draughts supera o nivel de jogo alcangado pelo NeuroDraughts, conforme
pode ser visto nos resultados experimentais mostrados nos trabalhos de Neto e Julia

(NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a).

3.3 Computacao Evolutiva

Um paradigma alternativo ao processo de treinamento de uma rede neural para ob-
ter bons jogadores automaticos é a computacao evolutiva. Nela, as melhores solugoes
tendem a evoluir com o passar das geracgoes e as piores solugoes tendem a desaparecer.
Neste sentido, Fogel (CHELLAPILLA; FOGEL, 2000) (CHELLAPILLA; FOGEL, 2001) (FOGEL;
CHELLAPILLA, 2002) utilizou um processo co-evolutivo para implementar um bom jogador
de damas que aprende a jogar sem utilizar pericia humana, na forma de caracteristicas

especificas do dominio do jogo.

O melhor jogador de Fogel, chamado Anaconda, foi resultado da evolucao de 30 redes
neurais multi-camadas ao longo de 840 geracoes. Cada geragao tinha em torno de 150
jogos de treinamento (5 jogos para cada um dos 30 individuos da populagdo). Assim,
foram necesséarios 126.000 jogos de treinamento e 6 meses de execugao para obté-lo. Em
um torneio de 10 jogos contra uma versao baixo nivel do Chinook, o Anaconda obteve 2

vitérias, 4 empates e 4 derrotas, o que permitiu classifica-lo como “expert”.

Atualmente, escolher um método co-evolutivo ou de aprendizagem por diferengas
temporais para treinar uma rede neural pode ser uma tarefa ardua. Devido ao sucesso de
ambos em alguns dominios especificos como gamao (DARWEN, 2001) e xadrez (FOGEL et
al., 2004), a conclusao é que ainda existe muito a ser explorado nesta drea do conhecimento

humano.

3.4 Representacao do Tabuleiro com BitBoards

A escolha de uma estrutura de dados para representar o tabuleiro em um jogo é
fundamental para a eficiéncia de um jogador automatico e implicard quais informacoes
serdao, computacionalmente, mais dificeis ou faceis de serem obtidas. A escolha adequada
de uma estrutura de dados também afetara, consideravelmente, a velocidade de execucao

do algoritmo alfa-beta (presente nos melhores projetos da histéria dos jogos de tabuleiro).
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As operagoes basicas do algoritmo sao (RASMUSSEN, 2004):

1. Geragao de movimentos legais a partir de um determinado estado;

2. Transformagdo de um estado pai em um estado filho e vice-versa (realizacao dos

movimentos gerados anteriormente);

3. Avaliagao de um determinado estado.

Uma maneira simples e direta de representar o tabuleiro do jogo de damas, por exem-

plo, pode ser vista na estrutura abaixo:

O tabuleiro do jogo de damas representado de maneira simples e direta

BOARDVALUES {
EMPTY = 0,
BLACKMAN = 1,
REDMAN = 2,
BLACKKING = 3,
REDKING = 4

BOARD {
BOARDVALUES p[32]
}

O tabuleiro BOARD é representado por um vetor de 32 elementos do tipo BOARD-
VALUES. Cada elemento do vetor BOARD representa uma casa do tabuleiro e cada casa
do tabuleiro possui um dos valores presentes em BOARDVALUES.

Outra maneira de representar o tabuleiro do jogo de damas é através de uma estrutura
de dados conhecida como BitBoard. Um BitBoard para o jogo de damas, normalmente
um unsigned int de 32 bits, representa o tabuleiro de forma que cada bit corresponda a
uma das casas do tabuleiro. Como o jogo de damas possui 2 tipos de pegas (pecas simples
e reis), 2 cores de pegas (pretas e brancas) e 32 casas no tabuleiro, os trés BitBoards

seguintes sao suficientes para a representacao completa do tabuleiro:

1. White Pieces (WP): Sempre que existir uma peca qualquer, de cor branca, em uma
casa i do tabuleiro, o i-ésimo bit do BitBoard WP deve ser configurado como 1.

Caso contrario, o i-ésimo bit de WP deve ser 0;



3.4 Representacdo do Tabuleiro com BitBoards 43

2. Black Pieces (BP): Sempre que existir uma pega qualquer, de cor preta, em uma
casa ¢ do tabuleiro, o i-ésimo bit do BitBoard BP deve ser configurado como 1.

Caso contrario, o i-ésimo bit de BP deve ser 0;

3. Kings (K): Sempre que existir um rei, de qualquer cor, em uma casa i do tabuleiro,
o 1-ésimo bit do BitBoard K deve ser configurado como 1. Caso contrério, o i-ésimo
bit de K deve ser 0;

Utilizando os BitBoards, o uso das operagoes logicas AND, OR, XOR, NOT, SHIF-
TING LEFT e SHIFTING RIGHT, simbolizadas, respectivamente, por A, V, &, -, >
e <, passa a ser fundamental para o fornecimento de informacgoes importantes sobre o

tabuleiro. A fim de exemplificar, veja os 3 casos abaixo:

1. WP A K: informacoes relativas aos reis brancos presentes no tabuleiro;
2. WP A -K: informagoes relativas as pecas brancas simples presentes no tabuleiro;

3. =(WP Vv BP): informagoes relativas as casas nao ocupadas do tabuleiro.

Para o jogo de damas, o uso dos BitBoards para armazenar informacgoes relativas ao
tabuleiro pode ser observado desde o trabalho de Samuel (SAMUEL, 1959), publicado no
IBM Journal of Research and Development. Além de Samuel, os principais e mais efici-
entes softwares jogadores de damas da atualidade também fazem uso dos BitBoards (a
razao aparente para o uso de BitBoards é que eles agilizam a geracao de movimentos e
a avaliagao dos estados do tabuleiro, operagoes bésicas do algoritmo alfa-beta). Os joga-
dores automaéticos que influenciaram na construcao do presente trabalho e que utilizam

BitBoards sao:

1. Chinook (SCHAEFFER et al., 2008): utiliza dois tipos distintos de BitBoards para
representar o tabuleiro. A representacao, mostrada a direita da figura 9, é utilizada
durante todo o jogo, com excecao do momento de consultar as bases de dados das fa-
ses finais. Antes de consultar um determinado estado junto as bases de dados finais,
a representacao mostrada a direita deve ser mapeada na representacao mostrada a

esquerda da figura 9;

2. Cake (FIERZ, 2008): utiliza a mesma representagao que o Chinook utiliza para
consultar as bases de dados das fases finais, isto é, a representacao mostrada a

esquerda da figura 9;
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P
* Table to map between DE board representation and Chinook's
* Note: the colours are on opposite sides
*
* Iatabase Board: Chincok's EBoard:
* WHITE BLACE
* 28 29 30 31 7 15 23 31
* 24 25 2o 27 3 11 19 =27
* 20 21 22 23 & 14 22 350
* 16 17 15 19 2 10 185 =Z¢6
* 1z 13 14 15 5 13 21 29
* g S 10 11 1 9 17 25
* 4 = & 7 4 12 z0 25
* u} 1 Z 3 a g 16 Z4
* BLACKE WHITE
*f
/* Note that if vour board representation is already the left one, wyvou */
/% do not need the code to convert it to the right one. L

Figura 9: Esquerda: representacao do tabuleiro para uso com as bases de dados das
fases finais do jogo. Direita: representacao antes das fases finais.

Database Board:
THITE
31 30 29 28
27 2z 25 24
23 2z 21 z2o
i 18 17 16
15 14 13 1z
i1 10 09 08
03 0z 01 00
BELACE

Figura 10: Representacao do tabuleiro do jogo, através de bitboards, utilizada pelo
jogador KingsRow.

3. GuiCheckers (KREUZER, 2008): mesma representacgao utilizada pelo Cake;

4. KingsRow (GILBERT, 2008a): utiliza a representacao mostrada na figura 10. Apesar
do jogador NeuroDraughts (LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997) nao representar
o tabuleiro utilizando BitBoards, ao menos, o esquema de numeragao do KingsRow

coincide com os indices do vetor de representacao do tabuleiro do NeuroDraughts.

Outro bom exemplo do uso dos BitBoards foi documentado pelos autores do pro-
grama de xadrez Chess, da U.S. Northwestern University, no livro Chess Skill in Man

and Machine (FREY, 1979).
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3.5 Busca em Profundidade com Aprofundamento Ite-
rativo e Tabelas de Transposicao

Muitos programas jogadores utilizam aprofundamento iterativo (FREY, 1979), (SCHA-
EFFER, 1989), (SCHAEFFER et al., 1991), (SCHAEFFER et al., 1992), (SCHAEFFER et al.,
1993), (REINEFELD; MARSLAND, 1994), (PLAAT, 1996), (PLAAT et al., 1996b). O uso do
aprofundamento iterativo baseia-se na hipotese de que uma busca mais rasa, em jogos de

tabuleiro, é uma boa aproximagcao para uma busca mais profunda.

O procedimento comeca pesquisando com profundidade igual a um e termina quase
imediatamente. Depois, a profundidade de busca é incrementada passo a passo e o pro-
cedimento de busca é realizado para cada um deles. Devido ao crescimento exponencial
da arvore, o tempo necessario para expandir seu nivel mais profundo é muito superior
a0 tempo necessario para cada um dos niveis mais rasos. Os beneficios mais evidentes
do uso do aprofundamento iterativo para os programas jogadores sao: obtencao de um
mecanismo eficiente de controle de tempo e obtencao de arvores de buscas parcialmente

ordenadas (PLAAT et al., 1996b).

As tabelas de transposicao sao utilizadas em conjunto com o aprofundamento itera-
tivo para alcancar drvores de buscas parcialmente ordenadas. O valor da predigao de cada
estado ja visitado pelo procedimento de busca e o melhor movimento a ser executado a
partir dele sao armazenados em uma tabela de transposicao. Quando o aprofundamento
iterativo pesquisar um nivel mais profundo da arvore e revisitar estados, o movimento
sugerido pela tabela de transposi¢ao (caso disponivel) serd pesquisado primeiro. Assu-
mindo que uma busca mais rasa é uma boa aproximacao para outra mais profunda, o
melhor movimento da profundidade d sera, possivelmente, o melhor movimento para a

profundidade d + 1 (PLAAT et al., 1996b).

O Chinook utiliza busca em profundidade com aprofundamento iterativo (SCHAEF-
FER, 2002), (SCHAEFFER et al., 2005), (SCHAEFFER et al., 2007) iterando 2-ply por vez

(um ply é definido como um movimento de um jogador).

No Chinook, antes de iniciar o procedimento de busca, o programa realiza uma busca
alfa-beta com profundidade 3-ply e larga janela (&« = —oo e f = +00) para conseguir
uma primeira impressao da qualidade de cada um dos movimentos possiveis a partir do
estado corrente. O resultado da busca realizada pode sugerir que o movimento M, é
bem melhor que os outros. Se o melhor movimento conseguir manter seus status pelas

iteragoes seguintes, o programa cancelard a ultima iteracao numa tentativa de realizar
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My o mais rapido possivel (uma questao de economia de tempo, mas também importante
na construcao de programas que jogam contra humanos, pois eles nao gostam de ficar

esperando o adversario realizar jogadas ébvias).

A busca regular comega com profundidade 5-ply e itera 2-ply por vez (alcangando pro-
fundidades médias entre 17-ply e 23-ply). A decis@o de iterar nas profundidades impares
foi proposital, pois o Chinook tende a ser mais otimista (agressivo) quando os nés folhas

estao a uma profundidade impar, partindo da raiz.

3.6 Analise em Retrocesso e Bases de Dados

A complexidade temporal de uma busca em profundidade, considerando um fator de
ramificagdo b e uma profundidade méxima de busca m, é igual a O(b™) (segao 2.1.3). Isso
significa que o espago de estados cresce, exponencialmente, com o aumento da profun-
didade. Em inteligéncia artificial, a técnica andlise em retrocesso (retrograde analysis) é
utilizada, com freqiiéncia, para auxiliar a exploracao de espagos de estados com cresci-

mento exponencial.

Em damas, por exemplo, existem aproximadamente 5x 10%° estados distintos possiveis
para o tabuleiro do jogo (figura 11). Mesmo considerando os mais modernos recursos
computacionais, ¢ impraticavel percorrer tal espaco de estados com um algoritmo baseado
na técnica de busca em profundidade. Com a anélise em retrocesso, a solu¢ao do problema
de encontrar um caminho, que permita a um determinado jogador automatico alcancar
uma vitéria, é construida partindo da proépria solucao do problema, isto €, realizando uma
“busca para trds”: com as informagdes disponibilizadas pelos estados terminais (vitéria,

derrota ou empate), tenta-se classificar os estados predecessores.

Analise em retrocesso tem sido aplicada, com sucesso, na construcao de bases de dados
para varios jogos (LAKE; SCHAEFFER; LU, 1994), (SCHAEFFER et al., 2007), (GASSER,
1990), (GASSER, 1996), (ROMEIN; BAL, 2003), (ROMEIN; BAL, 2002). Como a constru¢ao
de bases de dados para jogos exige o tratamento de grandes quantidades de memoria,
tempo de execugao, entrada e saida (I/O) e capacidade de armazenamento, as técnicas
empregadas neste dominio podem ser utilizadas na resolucao de diversos problemas, em
matematica e ciéncias correlatas, que exigem que uma solugao étima seja encontrada em

um espago de estados excessivamente grande (andlise combinatoria).

Suponha, entao, que se deseja construir bases de dados de n pecas para o jogo de

damas. O espaco de estados a ser pesquisado é um grafo, possivelmente ciclico. Uma
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Pieces Number of positions

1 120
2 6,972
3 261,224
4 7,092,774
5 148,688,232
6 2,503,611,964
7 34,779,531,480
8 406,309,208,481
9 4,048,627,642,976
10 34,778,882,769,216
Total 1-10 39,271,258,813,439
11 259,669,578,902,016
12 1,695,618,078,654,976
13 9,726,900,031,328,256
14 49,134,911,067,979,776
15 218,511,510,918,189,056
16 852,888,183,557,922,816
17 2,905,162,728,973,680,640
18 8,568,043,414,939,516,928
19 21,661,954,506,100,113,408
20 46,352,957,062,510,379,008
21 82,459,728,874,435,248,128
22 118,435,747,136,817,856,512
23 129,406,908,049,181,900,800
24 90,072,726,844,888,186,880
Total 1-24 500,995,484,682,338,672,639

Figura 11: Espaco de estados para o jogo de damas: quantidade de estados possiveis de
acordo com o ntimero de pegas sobre o tabuleiro (SCHAEFFER et al., 2007).

aresta de um vértice P para outro vértice () representa um movimento de P para (). P
¢ chamado pai de @) e @ é chamado filho de P. Um filho pode ter varios pais e um pai,

normalmente, tem varios filhos.

As bases de dados s@o construidas considerando o nimero de pegas no tabuleiro (os
estados do tabuleiro sdo representados pelos vértices do grafo). Por exemplo, as bases de
n pecas sao calculadas usando um algoritmo iterativo que utiliza os resultados das bases

de dados anteriormente calculadas de 1,2, ..., (n — 1) pecas.

A base de dados de 1 peca deve ser construida primeiro. Ora, mas se existe apenas
uma peca sobre o tabuleiro, o jogador proprietario da peca é o campeao, conforme regra
do jogo. O algoritmo deve enumerar os 120 estados distintos possiveis com uma tunica

pega sobre o tabuleiro (estados terminais) e, depois, classificd-los como win ou loss.

A base de dados de 2 pegas (6.972 estados distintos) deve ser construida em seguida.
Depois, a base de dados de 3 pegas (7.092.774 estados distintos) e assim sucessivamente.
Para tanto, o algoritmo deverda enumerar todas as combinacoes possiveis de cada uma das

bases e adotar os procedimentos mostrados no seguinte pseudo-cédigo (LAKE; SCHAEFFER;
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LU, 1994):

Algoritmo bdsico iterativo para associar valores win, loss ou draw a estados do tabuleiro

do jogo de damas

. Set all positions to UNKNOWN.

Iterate and resolve all capture positions.

Iterate and resolve non-capture positions.

. Go to step 3 if any non-capture position was resolved.

. Set all remaining UNKNOWNs to DRAWs.

a S w N -

Inicialmente, todos os estados do tabuleiro sao classificados como unknown. A partir

dai, as seguintes consideracgoes devem ser observadas:

1. Alguns estados podem ser classificados como win ou loss, de acordo com as regras
do jogo. Por exemplo, um jogador sem pecas no tabuleiro ou sem movimento legal

disponivel encontra-se em um estado terminal de derrota;

2. Se um determinado jogador estiver em um estado Sy e tiver a chance de executar
um movimento legal que resulte em um estado S;, anteriormente calculado como

win, entao o estado Sy deve ser, também, definido como win;

3. Para cada estado nao terminal, sua classificacao pode ser calculada no momento em
que todos os seus filhos ja tenham sido classificados ou, antes mesmo disso, caso

algum dos filhos tenha sido classificado como win;

4. Quando inexistir informacgoes suficientes para alterar a classificacao de qualquer
estado do tabuleiro, todos os estados ainda nao classificados serao considerados

draw (nenhum jogador pode mais forgar uma vitéria).

A execucao do primeiro bloco iterativo (linha 2) considera uma importante regra
do jogo de damas: a captura obrigatéria. Como resultado, o primeiro bloco iterativo
determina o valor de todos os estados de captura e adia os restantes para os passos
seguintes. Uma vez que uma captura leva para um estado com n - 1 pegas (ou menos),
cada estado de captura com n pecas é resolvido consultando os valores das bases de dados
anteriormente calculadas. Aproximadamente metade dos estados em uma base de dados

para o jogo de damas é de captura (LAKE; SCHAEFFER; LU, 1994).

A execucao do segundo bloco iterativo (linha 3) resolve somente os estados que nao

possuem capturas. Para cada estado considerado, todos os movimentos legais sao gerados.
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Cada movimento é executado e o valor associado ao estado resultante é consultado na
base de dados. O valor unknown somente é trocado quando um dos movimentos legais
resultar em um estado win ou todos os movimentos legais tiverem sido resolvidos. O
procedimento continua os blocos de iteragao até que nenhum estado do tabuleiro possa

ser resolvido. Neste ponto, todos os demais estados sao considerados draw.

Existem, de fato, duas abordagem opostas para resolver estados do tabuleiro unknown:

e Abordagem “para frente”: geram-se os estados sucessores para cada estado Sy nao

resolvido do tabuleiro e, assim, tenta-se determinar o valor de Sy;

e Abordagem “para trds”: geram-se os estados antecessores para cada estado resolvido
do tabuleiro e, assim, verifica-se se existe informagao suficiente para determinar o

valor de algum dos antecessores.

A melhor escolha depende da proporcao de estados resolvidos e nao resolvidos em
uma iteracdo. No jogador Chinook (secao 3.2.2), uma combinacao das duas abordagens

mostrou-se superior (LAKE; SCHAEFFER; LU, 1994).

Em teoria, a técnica apresentada ¢é suficiente para criar qualquer base de dados, porém
os problemas reais comecam a surgir quando o nimero de pegas aumenta em um espaco
de estados de complexidade exponencial. Espaco de armazenamento e tempo de execucao
tornam-se pontos criticos. Por exemplo, se a andlise em retrocesso for utilizada para
construir uma base de dados de 8 pegas para o jogo de damas, serao necessarios mais de
100 gigabytes de memoria, considerando apenas 2 bits por estado. Ainda em damas, se
uma estacao de trabalho com processador de 1.5 GHz for utilizada para construir as bases
de dados de 2 até 9 pecas e o subconjunto da base de 10 pecas, no qual cada jogador possui
5 pegas, serao necessarios, aproximadamente, 15 anos de processamento (SCHAEFFER et

al., 2003).

Técnicas para resolver os problemas de memoéria, tempo de execugao, entrada e saida
(I/O) e capacidade de armazenamento existem e sao detalhadas pelos autores do Chinook
(LAKE; SCHAEFFER; LU, 1994), porém, estao fora do escopo do presente trabalho. Somente

a titulo informativo:

1. O problema de memoria pode ser tratado decompondo o espaco de estados em

pedagos menores para serem tratados individualmente;

2. O problema de tempo de execucao pode ser tratado utilizando uma rede distribuida

heterogénea de estacoes de trabalho;
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3. O problema de entrada e saida (I/O) pode ser tratado dividindo a computac¢ao em

fases distintas e eliminando redundancias;

4. O problema de armazenamento pode ser tratado por um algoritmo de compressao,

dependente da aplicacao, que permita acesso em tempo real;

Projetar solugoes para problemas complexos com recursos limitados é desafiador e im-
portante, pois sempre existirao problemas impossiveis de serem resolvidos com os recursos

tecnologicos existentes ou disponiveis para os pesquisadores.

O impacto do uso das base de dados em cada tipo de jogo difere bastante e alguns
foram completamente resolvidos. Existem 3 niveis de resolucao de um determinado jogo

(SCHAEFFER et al., 2007):

1. wltraweakly solved: representa o nivel mais fraco de resolucao de um jogo. O re-
sultado perfeito do jogo é conhecido, porém nao é conhecida a estratégia para se

conseguir o feito;

2. weakly solved: representa o nivel intermediario de resolucao de um jogo. O resultado
perfeito do jogo é conhecido e existe uma estratégia, a partir do estado inicial, para

se conseguir o feito;

3. strongly solved: representa o nivel mais forte de resolugao de um jogo. O resultado
perfeito do jogo é conhecido e existem estratégias para se jogar, perfeitamente, a

partir de qualquer estado possivel (ndo somente o estado inicial).

3.6.1 Damas

Em damas, a utilizacao de bases de dados de finais de jogos tem papel fundamental
para a construcao de agentes jogadores de alto desempenho. Isso acontece pelos seguintes

motivos:

1. Todas as partidas terminam em um conjunto limitado de classes finais, pois so
existem pecas simples e reis (uma classe representa os finais de jogos com mesmo

nimero e tipo de pegas);

2. A regra de captura forcada faz com que o nimero de pecas no tabuleiro reduza, bas-
tante, com o progresso do jogo, implicando arvores de busca mais profundas. Buscas
mais profundas garantem substituicao das avaliagoes heuristicas por conhecimento

perfeito das bases de dados.
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3.6.1.1 Chinook

As bases de dados de 8 pecas tiveram papel fundamental para o sucesso do Chinook
contra os melhores jogadores humanos. Elas comegaram a ser construidas em 1989 e
a construcao somente se completou em 1993. Foram mais de 400 bilhoes de estados
possiveis do tabuleiro comprimidos em mais de 5 gigabytes de dados. Tais nimeros eram
impressionantes para os padroes do inicio da década de 90 quando uma excelente estacao
de trabalho possuia um Intel 486, 32 megabytes de meméria e 1 gigabyte de disco (LAKE;
SCHAEFFER; LU, 1994) (SCHAEFFER et al., 1993).

Para se ter uma idéia do impacto das bases de dados na eficiéncia do jogador Chinook,
serao apresentados alguns ntimeros dos finais de jogos agrupados pelo nome 3B1b3W, ou
seja, finais de jogos que contém 3 reis pretos e uma pega preta simples contra 3 reis brancos.
A tabela mostrada na figura 12 (LAKE; SCHAEFFER; TRELOAR, 1998) expoe estatisticas
detalhadas para os finais dos jogos 3B1b3W, considerando que o jogador preto é o préximo
a se movimentar e tendo como parametro a linha do tabuleiro que se encontra a peca preta

simples.

Endgame |Positions |No Capture|Wins Losses Draws

(millions) {millions) (millions %) | (millions, %) | (millions %)

3B1b(7)3W | 58,902,480 | 33,151,340 [30,193,121 | 37,869 2,920,350
100% 91.08% 0.11% 8.81%

3B1b(6)3W | 58902480 |30,202,582 |27,803,491|11,480 2,387,611
100% 92.06% 0.03% 7.91%

3B1b(5)3W | 58902480 |30,054,286 |[27,570,210|17,291 2,466,785
100% 91.73% 0.06% 8.21%

3B1b(4)3W | 58902480 |29,975,252 |[27,500,244 |21,196 2,453,812
100% 91.74% 0.07% 8.19%

3B1b(3)3W | 58902480 |29,985968 |[27,933,663 | 14,709 2,037,596
100% 93.16% 0.05% 6.79%

3B1b(2)3W | 58902480 |29,199,398 |[27,009,062 |20,839 2,169,497

100% 92.50% 0.07% 7.43%
3B1b(1)3W | 58902480 |28,388,086 |[27,757,098 | 1562 629,426
100% 97.77% 0.01% 2.22%

Figura 12: Estatisticas para o final de jogo 3B1b3W.

A entrada 8B1b(4)3W, por exemplo, considera a peca preta simples na quarta linha
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do tabuleiro. O numero total de 58.902.480 estados distintos é dado na coluna 2. A coluna
3 subtrai os estados em que o proximo jogador a se movimentar possui captura imediata,
restando 29.975.252 estados distintos. Deles, 91,74% sao estados de vitoria para o jogador
preto, 0,07% sao estados de derrota e 8,19% sao estados de empate, conforme colunas 4,

5 e 6 (LAKE; SCHAEFFER; TRELOAR, 1998).

As bases de dados do Chinook foram construidas de maneira sistemética, tentando
provar as posicoes de vitéria ou derrota em um movimento, dois movimentos, trés movi-
mentos e assim por diante. Quando acabaram os estados de vitéria ou derrota, os estados
restantes foram declarados empates. As bases de dados do Chinook, considerando res-
tricoes de tempo de execugao e espago de armazenamento, nao contam com a informagao
de quantos movimentos sao necessarios para que o jogador alcance uma vitéria ou derrota

(LAKE; SCHAEFFER; LU, 1994).

Um estado do tabuleiro é considerado convertido quando alguma mudanga irreversivel
acontece. Os dois movimentos irreversiveis 6ébvios, em damas, sao capturas e avancos de
pecas simples. Sempre que algum deles acontecer, é impossivel repetir o estado prévio do
tabuleiro. Com intuito de estabelecer o grau de dificuldade de um determinado estado, o
Chinook calcula o nimero de movimentos necessarios para que uma conversao acontega.
Por exemplo, o estado do tabuleiro presente na figura 13, contém uma das 4 posi¢oes mais
dificeis de serem vencidas pelo jogador preto, quando o mesmo possui uma peca simples
na sétima linha do tabuleiro. Neste caso, o jogador preto necessita de, no minimo, 68

movimentos para conseguir uma conversao (LAKE; SCHAEFFER; TRELOAR, 1998).

black

e
|- 797 %
7. 77 O
m/m//e /B

/87888
07-7-7.-7
77, 7970
B/a/m// 8

white

Figura 13: Estado do tabuleiro 3B1b(7)3W.

Conseqiientemente, assumindo que o jogador branco se defenda adequadamente, o
jogador preto nao consegue converter o tabuleiro em menos de 68 movimentos, ou seja,
nao consegue passar para um estado presente nas bases de dados de 6 pecas nem forgar

a promocao da pega simples da casa 28 em menos de 68 movimentos. Quantos jogadores
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humanos conseguem encontrar tal linha de vitéria? Além disso, se o jogador preto quiser
garantir a vitéria, ele s tem a opcao de mover seu rei preto da casa 27 para a casa 24
(qualquer outro movimento nao implica vitéria garantida) (LAKE; SCHAEFFER; TRELOAR,
1998).

Assumindo a eficiencia do jogador Chinook, as bases de dados de 9 e 10 pegas foram
iniciadas em 2001 com o intuito de resolver o jogo de damas. O Chinook ja possuia o titulo
de campeao mundial e nao necessitava de mais bases de dados para ser reconhecido como o
melhor jogador do mundo. Para calcular o valor tedrico do jogo de damas, basta que todas
as folhas presentes na arvore, montada pelo procedimento de busca em profundidade,
estejam presentes nas bases de dados. Na pratica, um jogo em tempo real possui limitagoes
de tempo e espaco que impedem extender a busca até o ponto em que todas as folhas
estejam presentes nas bases. Para cada folha nao presente nas bases, uma funcao heuristica
é utilizada para avalid-la. Cada aplicacao da funcao heuristica introduz possibilidades de
erros na avaliacao de um estado. Uma combinacao de folhas presentes nas bases de
dados com folhas nao presentes é a situacao mais comum. A precisao dos resultados do
procedimento de busca aumenta com o aumento do percentual de folhas presentes nas

bases de dados (SCHAEFFER et al., 2003).

Considerando todas as combinacoes com 10 pecgas ou menos sobre o tabuleiro, existem
mais de 39 trilhoes de estados distintos. Diante de niimeros tao expressivos, o cddigo do
Chinook teve de ser transformado para utilizar indices de 64 bits de enderecamento. Todos
os estados com < 10 pegas no tabuleiro tiveram seus valores teéricos (vitéria, derrota ou
empate) calculados e foram comprimidos em 237 gigabytes (154 posigdes por byte). As
bases de dados sao indispensaveis para a solugao do jogo de damas e um eficiente algoritmo
de compressao ¢é utilizado para permitir rapida localizagao e descompressao em tempo real

(SCHAEFFER et al., 2003).

Em 1994, o Chinook utilizou um subconjunto das bases de 8 pegas ou menos na
partida contra Marion Tinsley, considerado o maior jogador humano de todos os tempos.
Ele nunca perdeu um campeonato que disputou e perdeu somente 9 partidas em seus 45
anos de carreira (SCHAEFFER et al., 1993) (SCHAEFFER et al., 1996) (SCHAEFFER; LAKE,
1996).

Historicamente, as primeiras bases de dados foram construidas em 1989 e continham
posigoes com 4 pecas ou menos. Em 1996, as bases de dados de 8 pegas estavam completas.
Em 2001, a capacidade dos computadores cresceu bastante e os esforcos foram retomados:

as bases de dados originais de 8 pegas foram construidas em 7 anos (1989 a 1996) enquanto,
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em 2001, foram recalculadas em apenas um més. Em 2005, as bases de dados de 10 pegas
estavam completas. A partir dai, todos os recursos computacionais foram direcionados

para o procedimento de busca em profundidade (SCHAEFFER et al., 2007).

Por fim, em 2007, a equipe do Chinook anunciou que o jogo de damas esta fracamente
resolvido (weakly solved): a partir da posi¢ao inicial do jogo, existe uma prova computa-
cional de que o jogo é um empate. A prova consiste em uma estratégia explicita com a
qual o programa nunca perde, isto é, o programa pode alcancar o empate contra qualquer

oponente jogando tanto com pecas pretas quanto brancas (SCHAEFFER et al., 2007).

A maior contribuicao de aplicar técnicas de inteligéncia artificial na construcao de
programas jogadores, segundo a equipe do Chinook, é a concretizacao do fato de que
a abordagem de busca intensiva (forga bruta) pode gerar altissima eficiéncia, usando o

minimo de conhecimento dependente de dominio especifico (SCHAEFFER et al., 2007).

3.6.1.2 KingsRow

O autor do KingsRow (GILBERT, 2008a) construiu 2 tipos de bases de dados com até
10 pecas sobre o tabuleiro, considerando um maximo de 5 pecas para cada um dos dois

jogadores:

1. WLD Databases (Win, Loss, Draw): bases de dados com informacao de vitéria,

derrota ou empate para cada um dos estados do tabuleiro;

2. MTC Databases (Moves To Conversion): bases de dados com informagcao de quantos
movimentos sao necessarios para que se consiga uma conversdo (movimento de pegas
simples ou capturas). O espago necessario para armazenar bases de dados MTC é
muito maior que bases WLD, entao, somente os estados do tabuleiro com conversao
acima de 10-ply sdo armazenados (os estados com menos de 10-ply para conversao

sdo tratados com o procedimento alfa-beta).

Quando as bases de dados WLD estao sendo utilizadas, existe informacao se um deter-
minado estado do tabuleiro representa vitoria, derrota ou empate. Nao existe informagcao
de qual o melhor movimento a ser realizado a partir daquele estado. Quando o KingsRow
estd em um estado de vitoria, ele precisa escolher o movimento adequado que lhe permita
continuar em um estado vitorioso e, também, progredir rumo & vitéria (GILBERT, 2008b).
Normalmente, o progresso é garantido por uma funcao de avaliacao que encoraja as con-

versoes. Porém, existem alguns finais de jogos que necessitam de longas seqiiéncias de
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movimentos para que uma conversao se realize. Quando tal seqiiéncia de movimentos é
maior que o look-ahead do KingsRow, existe a possibilidade de que o jogador automatico
nao encontre o caminho rumo a conclusao do jogo. As bases de dados MTC sao utilizadas

para anular a possibilidade do KingsRow nao encontrar o caminho rumo a conclusao do
jogo.

O KingsRow mostrou uma posi¢ao na base de dados de 10 pecas que necessita de
uma seqiiéncia com 279-ply para demonstrar uma vitéria forcada. Este é um limite
conservativo, pois o comprimento de vitéria ainda nao foi computado para as posigoes
mais dificeis das bases de dados (SCHAEFFER et al., 2007). Ed Gilbert verificou, também,
as bases WLD do Chinook, com até 9 pecas, e nenhum valor divergente foi encontrado

(as bases WLD de 10 pegas ainda estao sendo verificadas).

3.6.1.3 Cake

O Cake é um dos mais fortes agentes jogadores de damas do mundo, construido
sobre plataforma PC. Ele joga melhor que qualquer ser humano e é muito mais forte que
a famosa versao do Chinook que venceu o campeonato mundial contra Marion Tinsley

(FIERZ, 2008).

O Cake utiliza bases de dados de finais de jogos com até 8 pecas sobre o tabuleiro,
livros de aberturas de jogos que possuem entre 93 mil e 2 milhoes de movimentos, além de
um sofisticado mecanismo de busca que garante a um computador moderno a capacidade

de analisar, aproximadamente, 2 milhoes de posigoes por segundo (FIERZ, 2008).

Tanto o Cake quanto o KingsRow podem utilizar a interface CheckerBoard: a mais
completa interface livre para programas jogadores de damas. Ela suporta o formato de
arquivos PDN (Portable Draughts Notation) que é o padrao para o jogo de damas, além de
possuir intimeras outras caracteristicas. Com o formato PDN e a interface CheckerBoard,
podem ser utilizadas bases de dados com centenas de jogos previamente descritos, inclusive

jogos de Marion Tinsley.

3.6.2 Awart

O jogo Awari foi resolvido, utilizando anélise em retrocesso, por Romein (ROMEIN;
BAL, 2002) (ROMEIN; BAL, 2003): a partida termina em empate quando disputada de

maneira perfeita pelos dois oponentes.

Awari é um jogo de tabuleiro disputado por dois jogadores. Cada jogador tem 6
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buracos normais e um buraco adicional para armazenar pedras capturadas. Por exemplo,

na figura 14, um dos jogadores se posiciona do lado South e o outro do lado North.

Inicialmente, 4 pedras sao distribuidas em cada um dos 12 buracos normais, totali-
zando 24 pedras para cada jogador. O jogador a se mover remove todas as pedras de um
de seus buracos e as semeia, no sentido anti-horario, sobre os outros buracos (uma pedra
em cada um dos préximos buracos). Caso o ciclo se complete, isto é, caso existam mais
de 11 pecas a semear, o buraco original deve ser pulado. Na figura 14-a, por exemplo, o
jogador posicionado no lado South remove 3 pedras do buraco B e as semeia da maneira

mostrada na figura 14-0.

Apéds a semeadura, deve-se verificar a possibilidade de captura de pedras. A captura
acontece quando o numero total de pedras dentro do buraco inimigo, apés a semeadura,
é igual a 2 ou 3. Veja o movimento entre os tabuleiros 14-b e 14-c: as duas pedras do
buraco F' sao removidas e colocadas nos buracos a e b. Como o nimero total de pedras
no buraco a passa para 2 e o nimero total de pedras no buraco b passa para 3, todas elas
sao removidas para o buraco de pedras capturadas do jogador South. As pedras no buraco
de pedras capturadas permanecem la até o final da partida e o jogador que capturar mais

pedras vence o jogo.

North f e d c b a North f e d c b a Narth f e d c b a
CRO00000) 19 QOO 5 OOO®OO
OO0 ©/0/0/0/0/0) O®OB®O0 €
A B C D E F  souh A B C D E F  south A B C D E F  souh
(a) Position to move from. South is to (b) After move from B. Now North is to (c) Alternative move from F. Stones from
maove. maove. b and a are captwed.

Figura 14: O jogo Awari: representagao do tabuleiro e exemplos de movimentos. Os
nimeros dentro dos circulos representam o nimero de pedras dentro dos buracos.

Romein provou o valor tedrico do jogo Awari buscando completamente o espago de
estados em um sistema paralelo com 144 processadores. Com a analise em retrocesso,
os melhores movimentos e os resultados exatos para todos os 889.063.398.406 estados al-
cancaveis foram determinados, comecando nas posicoes finais rumo as posicoes iniciais.
Nenhum computador simples tem capacidade de processamento e requisitos de memoria
suficientes para buscar tal espaco de estados, porém, mesmo para um moderno computa-

dor paralelo, o problema é extremamente desafiador.

As bases de dados foram construidas separadamente, considerando o niimero de pedras
no tabuleiro. A base de dados mais trabalhosa foi, claro, a de 48 pedras. Ela contém mais

de 200 bilhoes de estados distintos, tamanho maior que qualquer outra base construida,
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indivisivelmente, até o presente momento (ROMEIN; BAL, 2002) (ROMEIN; BAL, 2003).
Outros pesquisadores tentaram resolver o jogo criando bases de dados com até 40 pecas e
realizando “busca para frente”. Infelizmente, a “busca para frente” nao alcancava as bases

de dados finais no tempo necessario.

Resumindo, o jogo Awari é considerado strongly solved, ou seja, todos os seus estados
distintos possuem valor tedrico definido e existe, sempre, uma estratégia conhecida para
alcancar tal valor tedrico. Na resolucao do jogo, 144 processadores Pentium III de 1.0
GHz, 72 GB de memdria principal distribuida e 1.4 TB de espaco de armazenamento
foram utilizados como suporte para a técnica de andlise em retrocesso (ROMEIN; BAL,
2002) (ROMEIN; BAL, 2003).

3.6.3 Moinho

O jogo moinho foi resolvido, utilizando anélise em retrocesso, por Gasser (GASSER,
1990) (GASSER, 1996): a partida termina em empate quando disputada de maneira per-

feita pelos dois oponentes.

O moinho é um jogo de estratégia disputado em um tabuleiro com 24 pontos, nos
quais pedras podem ser colocadas. Inicialmente, o tabuleiro fica vazio e cada um dos
dois jogadores seguram 9 pedras. O jogador com pedras brancas comeca o jogo. Durante
a abertura, os jogadores, alternadamente, colocam suas pedras em cada um dos pontos

vazios (veja um exemplo de abertura do jogo na figura 15).
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Figura 15: Abertura do jogo moinho.

Durante a fase de abertura do jogo, todas as pecas sao colocadas no tabuleiro. Depois,
cada jogador passa a deslizar suas pedras para um ponto adjacente desocupado (fase de
meio do jogo). A qualquer tempo, se um jogador conseguir colocar 3 pedras em uma linha,

situacao conhecida como mill, ele remove qualquer pedra do oponente que nao faca parte
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de outro mill.

A fase de fim do jogo comeca quando um dos jogadores tem somente 3 pedras no
tabuleiro. Nela, o jogador com 3 pedras pode mover uma delas para qualquer ponto vazio
do tabuleiro, diferente das outras fases em que o movimento s6 era permitido para pontos

adjacentes. O final de uma partida ¢ determinado da seguinte maneira:

1. Um jogador com menos de 3 pedras perde o jogo;
2. Um jogador que nao possui movimentos legais perde o jogo;

3. Se uma posicao das fases de meio ou fim do jogo se repetir, o jogo é considerado

empate.

Resumindo, o jogo moinho é considerado strongly solved, ou seja, todos os seus estados
distintos possuem valor tedrico definido e existe, sempre, uma estratégia conhecida para
alcancar tal valor tedrico. Na resolugao do jogo, um algoritmo de andlise em retrocesso
computou 28 bases de dados finais contendo, aproximadamente, 10'° estados distintos e
um algoritmo alfa-beta, com profundidade 18-ply, utilizou tais bases para provar que o
valor teérico da posigao inicial do jogo (tabuleiro vazio) é um empate (GASSER, 1990)

(GASSER, 1996).

3.6.4 Xadrez

A utilizacao de bases de dados para as fases finais do jogo de xadrez nao apresenta um
impacto tao grande quanto para damas, awari e moinho. Algumas razoes para o pequeno

impacto do uso de bases de dados no xadrez sao:

1. A maior variedade de pecas no xadrez resulta em diferentes classes de finais de jogos,

algumas raramente vistas em uma partida real;

2. Os resultados de muitas partidas sao, comumente, decididos bem antes das fases

contidas nas bases de dados finais;

3. Sao necessarios recursos computacionais relevantes para se construir bases de dados
de finais de jogos para xadrez, impossibilitando que muitos programadores possam

construir suas proprias bases.
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Dificilmente, as bases de dados de 6 pecas para o xadrez serao completadas em um fu-
turo préximo, pois poucos pesquisadores e desenvolvedores tém conhecimento, motivacao,
paciéncia e, principalmente, recursos computacionais disponiveis para construir bases de

dados para um espago de estados tdo complexo (SCHAEFFER et al., 2003).
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4 VastonDraughts — Um Sistema
de Aprendizagem de Damas

Neste capitulo, é apresentado o VisionDraughts, um sistema de aprendizagem de jogos
de damas que tem como principal objetivo construir um agente automatico capaz de

aprender a jogar com alto nivel de desempenho e sem auxilio de especialistas humanos.

Para conseguir alto nivel de desempenho, o VisionDraughts introduz dois novos médulos
em relagdo aos jogadores NeuroDraughts (LYNCH, 1997), (LYNCH; GRIFFITH, 1997) e LS-
Draughts (NETO, 2007), (NETO; JULIA, 2007b), (NETO; JULIA, 2007a):

1. Um médulo de busca eficiente em arvores de jogos que fornece ao agente jogador
de damas maior capacidade de analisar jogadas futuras (estados do tabuleiro mais
distantes do estado corrente). O nome VisionDraughts foi escolhido para destacar

a importancia do modulo de busca na arquitetura geral do presente trabalho;

2. Um médulo de acesso as bases de dados de finais de jogos (SCHAEFFER; LAKE, 1996)
que fornece ao agente jogador capacidade de anunciar, antes do final da partida, se
um estado do tabuleiro, com até 8 pecas, representa vitéria, derrota ou empate.
Utilizando as informacoes presentes nas bases de dados, o agente jogador substitui
informacao heuristica por conhecimento perfeito, consegue melhor ajuste em sua

funcao de avaliacao e torna-se um jogador mais eficiente.

As proximas secoes abordam, em detalhe, o desenvolvimento do VisionDraughts.
Como a compreensao do NeuroDraughts é fundamental para o entendimento do presente
sistema, inicialmente sera apresentado o NeuroDraughts de Mark Lynch (LYNCH, 1997)
(LYNCH; GRIFFITH, 1997).
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4.1 NeuroDraughts: O Jogador de Mark Lynch

O jogador automatico de damas NeuroDraughts (LYNCH, 1997), (LYNCH; GRIFFITH,
1997) é a base sobre a qual se fundamenta o VisionDraughts. Ele consiste de uma rede
neural multi-camadas treinada pelo método de aprendizagem por refor¢o TD(A). Este
método utiliza predigdes (ou estimativas de resultados finais do jogo) sucessivas para
ensinar a rede neural a jogar damas. O jogador alcancga alto nivel de jogo simplesmente
jogando contra si mesmo (estratégia de treino por self-play com clonagem), com minima

busca e sem qualquer analise de jogos de especialistas humanos.

O fluxo mostrado na figura 16 ilustra o processo de aprendizagem do jogador de Mark

Lynch (LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997) e é resumido a seguir:

6- movi nent o
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Rede Neur al
Artificial

Figura 16: Fluxo de aprendizagem do NeuroDraughts: o sistema de Mark Lynch.

1. Estado Corrente — percepcao — Moddulo Minimax: o algoritmo minimax re-
cebe como parametro de entrada o estado corrente do tabuleiro do jogo e a profun-
didade méaxima de busca. A partir de entao, ele monta uma arvore de busca com
intuito de descobrir qual a melhor jogada a ser executada (o algoritmo minimax é

visto, em detalhes, na segao 4.3);

2. Médulo Minimax — nods folhas — Mdédulo Mapeamento: os estados da camada
mais profunda da arvore de busca, chamados folhas, sao enviados para o mddulo

de mapeamento, o qual aplicard algum tipo de funcao aos mesmos. O jogador de
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10.

Lynch utiliza o mapeamento NET-FEATUREMAP, ou seja, o mapeamento é feito
com base em funcoes que descrevem as préprias caracteristicas do jogo de damas

(LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997);

. Médulo Mapeamento — avaliacao nés folhas — Rede Neural Artificial: o

modulo de mapeamento processa as folhas da arvore mapeando-as na camada de

entrada da rede neural multi-camadas;

. Rede Neural Artificial — valores nds folhas — Mdédulo Minimax: a rede neural

multi-camadas recebe um estado do tabuleiro mapeado em sua camada de entrada
e retorna, em seu unico neuronio da camada de saida, um valor entre -1.0 e +1.0,
representando a avaliacao do estado de entrada sob a 6tica do jogador automatico.
Tal valor, denominado predicao do estado de entrada, é retornado para o médulo de

busca que o utilizard com o propédsito de descobrir a melhor acao a ser executada;

. Médulo Minimax — melhor agao — Estado Corrente: apds montar a arvore

de busca e utilizar os modulos de mapeamento e rede neural para avaliar as folhas
da arvore, o algoritmo minimax propaga, de baixo para cima, a melhor acao a ser

executada pelo agente jogador;

. Estado Corrente — movimento — Préximo Estado: de posse da melhor acao

a ser executada, o estado do tabuleiro é modificado com a realizacao de uma acao

concreta para um proximo estado;

Proximo Estado — percepcao — Mdodulo Mapeamento: este novo estado do

tabuleiro do jogo é enviado para o médulo de mapeamento, como anteriormente;

. Médulo Mapeamento — percepcao — Rede Neural Artificial: o médulo de

mapeamento, agora, mapeia este novo estado direto na entrada da rede neural multi-

camadas. Note que, agora, nao se usa o médulo de busca;

. Rede Neural Artificial — predi¢ao melhor acao — Aprendizagem DT: assim

que o novo estado é mapeado na camada de entrada da rede neural, um novo valor

(predicao) é obtido no seu unico neurdnio de saida;

Aprendizagem DT — ajuste de pesos — Rede Neural Artificial: esta nova
predicao, recém calculada, é utilizada juntamente com a tltima predicao, anterior-
mente calculada no neuronio de saida, para atualizar todos os pesos da rede neural

multi-camadas;
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11. Rede Neural Artificial — préximo passo — Estado Corrente: a partir de agora,
com os pesos da rede atualizados, o fluxo retorna ao estagio inicial e o procedimento

comeca a se repetir, até o fim de uma partida de treinamento.

O jogador de Mark Lynch disputa dois tipos de partidas:

1. Partidas de treinamento: os pesos da rede neural sao ajustados pelo método das
diferencas temporais. A figura 16 ilustra o fluxo do NeuroDraughts para as partidas

de treinamento;

2. Partidas sem treinamento: os pesos da rede neural sdo fixos (invaridveis). A figura
17 ilustra o fluxo do NeuroDraughts para as partidas sem treinamento. Cada um
dos passos do fluxo da figura 17 tem o mesmo significado do respectivo passo na

figura 16;

Rede Neur al
Artificial

Figura 17: Fluxo do NeuroDraughts em partidas sem ajuste de pesos da rede neural.

4.1.1 Representacao do Tabuleiro e Mapeamento das Carac-
teristicas

Existem diversas maneiras de representar internamente o tabuleiro do jogo de damas.

A representacao interna do NeuroDraughts utiliza a maneira mais simples apresentada na
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secao 3.4. O tabuleiro é uma estrutura do tipo BOARD implementada como um vetor de
32 elementos do tipo BOARDVALUES: cada elemento do vetor representa uma casa do
tabuleiro e cada casa do tabuleiro possui um dos valores presentes em BOARDVALUES
(EMPTY, BLACKMAN, REDMAN, BLACKKING, REDKING).

O modulo de mapeamento do NeuroDraughts recebe a representacao interna do ta-
buleiro como entrada e utiliza um conjunto de caracteristicas do dominio de damas para
produzir sua saida. A utilizacdo de um conjunto de caracteristicas para treinar um joga-
dor de damas foi proposta por Samuel (SAMUEL, 1959), (SAMUEL, 1967) com intuito de
prover medidas numéricas para melhor representar as diversas propriedades das posicoes
das pecas sobre um tabuleiro. Samuel implementou 26 caracteristicas e varias delas re-

sultaram de andlises de jogos de especialistas humanos.

Baseando-se em Samuel, Lynch implementou 12 caracteristicas para mapear o tabu-
leiro do jogo no NeuroDraughts (LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997). Cada carac-
teristica tem um valor absoluto que representa a sua medida analitica sobre um determi-
nado estado do tabuleiro. Tal valor absoluto é convertido (conversdo numérica entre as
bases decimal e binéria) em bits significativos que, em conjunto com os demais bits das
outras caracteristicas presentes no mapeamento, constituem a seqiiéncia binaria de saida
do médulo de mapeamento e entrada na rede neural. As caracteristicas implementadas
no NeuroDraughts, juntamente com as quantidades de bits significativos, podem ser vistas

na figura 18.

4.1.2 Calculo da Predicao e Escolha da Melhor Acao

O calculo das predicoes é efetuado através de uma rede neural artificial aciclica com
3 camadas. O numero de neuronios na camada de entrada da rede varia de acordo com
o numero de caracteristicas e bits significativos presentes no médulo de mapeamento.
A camada oculta é formada por 20 neuronios fixos e a camada de saida por um tnico
neurdnio. A arquitetura geral da rede neural é mostrada na figura 19: cada um dos
neuronios da rede esta conectado a todos os outros das camadas subseqiientes, um termo
bias é utilizado para todos os neuronios da camada oculta e outro para o neuronio da

camada de saida.

Uma predicao P; associada a um estado do tabuleiro S; é calculada da seguinte ma-

neira:

1. A representacao interna do tabuleiro S; é mapeada na entrada da rede neural através
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CARACTERISTICAS | DESCRICAO FUNCIONAL BITS
PieceAdvantage Contagem de pegas em vantagem para o jo- 4
gador preto.
PieceDisadvantage Contagem de pecgas em desvantagem para o 4
jogador preto.
Fiece Threat Total de pegas pretas que estao sob ameaga. 3
PieceTake Total de pegas vermelhas que estao soh 3
ameagca de pegas pretas.
Advancement Total de pecas pretas que estao na 5% e 3

§* linha do tabuleiro menos as pecas que
estac na 3* e 4* linha.

Double Dingonal Total de pegas pretas que estao na dia- 4
gonal dupla do tabuleiro.

Backrowbridge Se existe pecas pretas nos quadrados 1 e 1
3 e se nao existem  reis vermelhos no
tabuleiro.

Centrecontrol Total de pegas pretas no centro do tabu- 3
leiro.

XCentrecontrol Total de quadrados no centro do tabuleiro 3

onde tem pecas vermelhas ou que elas
podem mover.

TotalM obility Total de quadrados vazios para onde as 4
pecas vermelhas podem mover.
Erposure Total de pegas pretas que sao rodeadas 3
por quadrados vazios em diagonal.
KingCentreControl Total de  reis pretos  no centro do ta- 3
buleiro.

Figura 18: Conjunto de caracteristicas implementadas pelo NeuroDraughts.

do médulo de mapeamento (figura 16);

@

2. Calcula-se o campo local induzido in;’ para o neurénio j (valor de entrada para o

neur6nio j) na camada [, para 1 <1 < 2, da seguinte forma:

m-1)
(1-1) (1) As s
Z wy; a7 para neuronio j na camada 1=1
0 i
m—1) . . m—2) . ;
1) (-1 “2) (12 A
> wl(j ).l 4 > wi(j ).a"™, para neurénio j na camada 1=2

onde m; representa o numero de neuronios na camada [; aﬁ é o sinal de saida do

l

neuronio ¢ na camada l; e w;; é o peso sinaptico da conexao de um neuronio ¢ da

camada [ com o neuronio 5 das camadas posteriores a camada [. Para as camadas
ocultas (I = 1) e de saida (I = 2) sendo ¢ = 0, tem-se que ™V =+41e ng_l) éo

peso do bias aplicado ao neuronio j na camada [;

3. Obtido o campo local induzido, o sinal de saida do neuronio j na camada [, para
1 <1<2,¢édado por agl) = gj (in(l)), onde g;(z) é a func@o de ativac@o tangente

J
hiperbdlica definida por g(x) = (1+e<27_2f)) —1;



4.1 NeuroDraughts: O Jogador de Mark Lynch 66

Camada de Camada oculta Camada de
entrada {I=1) saida
{I=0) {I=2)

Figura 19: Rede Neural utilizada pelo NeuroDraughts.

4. A predicao retornada pela rede neural para o estado S; é a§-2) = a% =P,

Com o uso da funcao tangente hiperbdlica, os estados do tabuleiro receberao predigoes
no intervalo (—1,41). Assim, os estados que receberem predigoes préximas de +1 serao
considerados convergentes para vitéria. Da mesma forma, os estados do tabuleiro que

receberem predigoes préoximas de —1 serao considerados convergentes para derrota.

O problema de escolher a melhor agao a ser executada pelo jogador NeuroDraughts
¢ solucionado com a utilizagdo de uma rede neural artificial através dos calculos das
predicoes e do algoritmo minimax. O minimaz recebe como parametro de entrada o estado
corrente do tabuleiro do jogo e a profundidade maxima de busca, expande uma &arvore
de busca e envia suas folhas para o médulo de mapeamento que gera a seqiiéncia bindaria
de entrada na rede neural. O pseudo-codigo do algoritmo minimaz seré apresentado na

secao 4.3.1 e seu funcionamento serd detalhado com o exemplo da figura 22.

4.1.3 Reajuste de Pesos da Rede Neural Multi-Camadas

Os pesos da rede neural sao reajustados durante a fase do treinamento por self-play
com clonagem (segao 4.1.4), através da técnica de aprendizagem por diferengas temporais
TD(A). O agente jogador seleciona a melhor acdo M; a ser executada, a partir de um
estado S;, com o auxilio do procedimento minimax e dos pesos atuais da rede neural. O

estado Sy resulta da acao M; sobre o estado S;.

A partir de entao, o estado S;y; é mapeado na entrada da rede neural e tem sua

predigdo Pyyq calculada (a predigao é o valor de saida no neurénio da ultima camada da
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rede neural). Os pesos da rede neural sao reajustados com base na diferenca entre P, e

a predigao P;, calculada anteriormente para o estado S;.

Apés o fim de cada partida de treino, um reforco final é fornecido pelo ambiente
informando o resultado obtido pelo agente jogador em funcao da seqiiéncia de agoes que

executou (+1 para vitdria, —1 para derrota e um valor préximo de 0 para empate).

Formalmente, o calculo do reajuste dos pesos é definido pela equagao do método
TD(A) de Sutton (SUTTON, 1988):
wl () = wl(t—1)+ Aw(t) (4.1)

¢
= wﬁ-) (t—1)+ Oé(l)-(PtH —P). Z P\ v =
k=1

= w(t —1) +aV.(Pyr — P).eligl? (1),

e a) é o parametro da taxa de aprendizagem na camada [ (Lynch (LYNCH, 1997)
(LYNCH; GRIFFITH, 1997) utilizou uma mesma taxa de aprendizagem para todas as

conexoes sindpticas de uma mesma camada [);

° wg-) (t) representa o peso sindptico da conexao entre a saida do neurdnio i da camada
[ e a entrada do neurdnio j da camada (I + 1), no instante temporal t. A corre¢ao

aplicada a este peso no instante temporal ¢ é representada por Awg-)(t);

e O termo eligi(;) (t) é inico para cada peso sinaptico wg) (t) da rede neural e representa
o traco de eligibilidade das predigcoes calculadas pela rede para os estados resultantes
de agoes executadas pelo agente desde o instante temporal 1 do jogo até o instante

temporal t;

e V, P, representa a derivada parcial de P, em relacao aos pesos da rede no instante
—
k. Cada predigao Py é uma fungao dependente do vetor de entrada X (k) e do vetor

—) .
de pesos W (k) da rede neural no instante temporal k;

e O termo A% para 0 < X\ < 1, tem o papel de dar uma “pesagem exponencial”
para a taxa de variacao das predicoes calculadas a k passos anteriores de t. Quando
maior for A\, maior o impacto dos reajustes anteriores ao instante temporal ¢ sobre
a atualizagao dos pesos wg) (1).

Neto e Julia (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a) descrevem

o processo de reajuste de pesos por diferengas temporais TD(A) através das seguintes

etapas:
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e . = , .
1. O vetor inicial W (k) de pesos é gerado aleatoriamente;
2. As eligibilidades associadas aos pesos da rede sao inicialmente nulas;

3. Dada duas predicoes sucessivas P; e P, 1, referentes a dois estados consecutivos Sy
e Siy1, calculadas em conseqiiéncia de agoes executadas pelo agente durante o jogo,

define-se o sinal de erro através da equacao:

e(t) = (VPy1 — P)

onde o parametro v é uma constante de compensacao da predi¢ao P, em relagao

a predicao F;;

4. Cada eligibilidade eligg) () estd vinculada a um peso sindptico wg) (t) correspon-
dente. Assim, as eligibilidades vinculadas aos pesos da camada [, para 0 < [ < 1,
no instante temporal ¢ (eligg) (1)), sdo calculadas observando as equagoes dispostas

a seguir:

e Para os pesos associados as ligacoes diretas entre as camadas de entrada (I = 0)
e saida (I = 2):

%

elz’gi(]l-) (t) = )\.eligg-) (t—1)+ g (P).a"

onde A tem o papel de dar uma “pesagem exponencial” para a taxa de variagao
0]

das predigoes calculadas a k passos anteriores de ¢; a;’ é o sinal de saida do
neurdnio 7 na camada [; ¢’(z) = (1 — 2?) representa a derivada da funcao de
ativacdo (tangente hiperbdlica) utilizada por Lynch (LYNCH, 1997) (LYNCH;

GRIFFITH, 1997).

e Para os pesos associados as ligacoes entre as camadas de entrada (I = 0) e
oculta (I =1):
eligg) (t) = )\.eligg) (t—1)+ g’(Pt).wg.) (t).g’(ag-lﬂ)).agl)

+1)

onde agl ¢ o sinal de saida do neurdnio j na camada oculta (I + 1).

e Para os pesos associados as ligagoes entre as camadas oculta (I = 1) e de saida
(1=2):
elz’gi(]l-) (t) = )\.eligg-) (t—1)+ g'(Pt).a(l)

5. Calculados as eligibilidades, a corregao dos pesos wg-) (t) da camada [, para 0 <1 < 1,

é efetuada através da seguinte equacao:

Awd(t) = a®.e(t).elig (1), (4.2)

ij
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onde o parametro de aprendizagem o) ¢ definido por Lynch (LYNCH, 1997) (LYNCH;

GRIFFITH, 1997) como:
%, para 1=0

a® —

%, para 1=1

onde n representa o nimero de neuronios na camada de entrada da rede neural.

6. Existe um problema tipico associado ao uso de redes neurais no qual a convergencia
nao é garantida para o melhor valor (NETO, 2007). Lynch (LYNCH, 1997) (LYNCH;
GRIFFITH, 1997) utilizou o termo momento u para tentar solucionar este tipo de
problema. Para isso, ele empregou uma checagem de dire¢ao na equacao 4.1, ou seja,
o termo momento p é aplicado somente quando a corregao do peso atual Awg) (t) e
a correcao anterior Awg) (t — 1) estiverem na mesma diregdo. Portanto, a equagao
final TD(\) utilizada por Lynch para calcular o reajuste dos pesos da rede neural
na camada [, para 0 <[ <1, é definida por:

wi (t) = wd (t — 1) + Aw) (1); (4.3)

ij
onde Awg-) (t) é obtido nas seguintes etapas:

e Calcule Awg) (t) através da equagao 4.1;
e Se (Awg) (t)>0e Awg) (t—1) >0) ou (Awg) (t)<O0e Awg) (t—1) < 0) entdo
faca:
Oy — @ O] :
Aw;; (t) = Aw;y (t) + p.Aw; (t — 1);

4.1.4 Estratégia de Treino por Self-Play com Clonagem

A idéia basica do treinamento por self-play com clonagem é treinar um jogador através
de varios jogos contra uma cépia de si préprio. A partir de um certo momento, o oponente
com menor nivel de desempenho é descartado e o oponente com maior nivel de desempenho
é clonado para que outros jogos sejam realizados e o novo jogador, com o maior nivel de
desempenho, seja selecionado para clonagem. O processo se repete até que um jogador

com alto nivel de desempenho seja obtido, conforme as seguintes etapas:

1. Os pesos de uma rede neural opp! sao gerados aleatoriamente;

2. A rede oppl é clonada para gerar a rede opplI-clone;
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3. As redes comegam uma seqiiéncia de n jogos de treinamento. Somente os pesos da

rede oppl sao ajustados durante os n jogos.

4. Ao final dos n jogos de treinamento, um torneio de 2 jogos é realizado para verificar
qual das redes é melhor. Caso o nivel de desempenho da rede opp! supere o nivel
da rede oppl-clone, uma copia dos pesos da rede oppl para a rede oppl-clone é

realizada. Caso contrario, nao se copia 0s pesos.

5. V& para etapa 3 e execute uma nova sessao de n jogos de treinamento entre a rede
oppl e o seu ultimo clone oppI-clone. Repita o processo até que um niimero maximo

de jogos de treinamento (parametro) seja alcancado.

Em cada um dos dois jogos do torneio, efetuado com objetivo de identificar qual a
rede neural possui maior nivel de desempenho, opp1 representa um dos jogadores possiveis

(jogador preto no primeiro jogo e vermelho no segundo).

4.2 Fluxo de Aprendizagem do VisionDraughts

O fluxo de aprendizagem do VisionDraughts é apresentado na figura 20.

8- nmovi ment o

7-mel hor  1-percepcéo
acao

Rede Neur al
Artificial

Mddul o
Eficiente

pamn

-ajuste
de pesos

1 Rede Neur al
Artificial

Figura 20: Fluxo de aprendizagem do VisionDraughts: um sistema de aprendizagem de
jogos de damas.

Veja que os médulos sao bastante parecidos com os do sistema NeuroDraughts. As
excegoes sao as bases de dados de finais de jogos e o mdédulo de busca. Enquanto o

NeuroDraughts utiliza o médulo simples de busca minimax, o VisionDraughts conta com
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um eficiente mecanismo de busca alfa-beta com tabelas de transposicao e aprofundamento
iterativo (explicado com detalhes nas segdes seguintes), além de utilizar as informagoes
perfeitas (vitéria, derrota ou empate) constantes das bases de dados finais. Os mddulos

do VisionDraughts operam conforme descrito a seguir:

1. Rede Neural Artificial: o jogador automatico de damas ¢ representado por uma
rede neural multi-camadas. A rede neural recebe, em sua camada de entrada, um
estado do tabuleiro do jogo e devolve, em seu Unico neurdonio na camada de saida,
um valor real compreendido entre -1.0 e +1.0. Tal valor representa como o estado
do tabuleiro presente na camada de entrada da rede é avaliado do ponto de vista do

jogador automatico;

2. Médulo Mapeamento: O tabuleiro do jogo de damas é implementado como um
vetor de 32 elementos, sendo que cada elemento do vetor representa uma casa do
tabuleiro (representagao simples e direta mostrada na segao 3.4). O mapeamento
utilizado pelo sistema VisionDraughts é o NET-FEATUREMAP (representagao por
caracteristicas de Lynch). Este médulo é responsével por fazer o mapeamento do ve-
tor de 32 elementos na camada de entrada da rede neural, através de caracteristicas

préprias do dominio de damas;

3. Médulo Eficiente Busca: a selecao da melhor agao a ser executada pelo agente
em funcao do estado corrente do tabuleiro é feita através de um eficiente mecanismo
de busca em arvores de jogos. Este modulo expande uma arvore em busca da melhor
agao e os nds presentes na camada mais profunda (folhas) sdo mapeados, através

do médulo 2, na entrada da rede neural do médulo 1;

4. Aprendizagem DT: o ajuste dos pesos da rede neural é feito através do método
de diferengas temporais (aprendizagem por refor¢o). Este processo é o mesmo do

sistema NeuroDraughts e é responsavel pela aquisicao de conhecimento do sistema;

5. BD Finais: o uso de bases de dados de finais de jogos (SCHAEFFER; LAKE, 1996),
(LAKE; SCHAEFFER; LU, 1994) reduz o niimero de movimentos necessarios, a partir
da jogada inicial, para se alcangar posi¢oes com valor tedrico definido (vitéria, der-
rota ou empate). O VisionDraughts tem acesso as bases de dados disponibilizadas
em (SCHAEFFER et al., 2008) e a biblioteca com fungoes de acesso disponibilizada
em (GILBERT, 2008a).

Quase todos os programas para jogos de tabuleiro possuem a mesma arquitetura bésica

(PATIST; WIERING, 2004). Suas diferentes partes precisam gerar os proximos movimentos
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legais, avalia-los e retornar o melhor movimento a ser executado pelo agente jogador.
Assim, o VisionDraughts foi projetado adicionando os médulos 3 e 5 ao NeuroDraughts,

de maneira a otimizar seu procedimento de busca e sua funcao de avaliacao.

Note que, para o problema de treinar uma rede neural para jogar damas utilizando o
método TD(A) e algum tipo de mapeamento do tabuleiro, a escolha da melhor acao esta

vinculada a dois fatores fundamentais:

1. Profundidade de busca: indica a capacidade que o agente jogador possui de
analisar combinagoes futuras de jogadas. Assim sendo, o VisionDraughts cria um
mecanismo eficiente de busca em arvores de jogos de modo a otimizar o processo de
escolha da melhor acao. Em outras palavras, o VisionDraughts utiliza um maddulo
que reduz o nimero de estados avaliados do tabuleiro, ignorando ramificacoes da
arvore que nao contribuem mais para o resultado final, e permite aumentar, subs-

tancialmente, a profundidade de busca utilizada.

2. Fungao de avaliagao: avalia uma determinada posi¢ao do tabuleiro do jogo. Neto
e Julia (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a) observaram a
ocorréncia do problema do loop de final de jogo no NeuroDraughts e, tal fato, indica
certa imprecisao da fungao de avaliacao. Assim sendo, o VisionDraughts utiliza
bases de dados de finais de jogos para reduzir a ocorréncia do problema do loop e

aprimorar a funcao de avaliagao.

4.3 O Eficiente Mecanismo de Busca do VisionDraughts

4.3.1 O Algoritmo Alfa-Beta

O jogo de damas pode ser pensado como uma arvore de possiveis estados futuros do
tabuleiro do jogo, isto é, uma &arvore representando uma evolucao dos préximos movi-
mentos disponiveis de acordo com as regras do jogo. Por exemplo, na figura 21, o estado
corrente do jogo é mostrado no tabuleiro presente na raiz da arvore e passara a ser cha-
mado de estado So. Em geral, a raiz da arvore tem varios filhos, representando todas as
possiveis jogadas permitidas a partir do estado corrente. Por exemplo, o estado Sy possui
tres filhos que passarao a ser chamados de Sy, So e S3. O primeiro filho S; do tabuleiro
raiz, por sua vez, possui outros trés filhos que se chamarao Si;, Si2 € S13. Da mesma
forma, o segundo filho S, do tabuleiro raiz possui um tunico filho que se chamara Ss; e o

terceiro filho S3 do tabuleiro raiz possui outros trés filhos que se chamarao Ss31, S3a € Sss.



4.3 O Eficiente Mecanismo de Busca do VisionDraughts 73

Figura 21: Evolucao do jogo de damas com todos os movimentos possiveis a partir do
tabuleiro raiz com dois niveis de profundidade.

Veja que a evolugao do jogo de damas mostrada na figura 21 estd limitada a uma
profundidade de 2 niveis. A profundidade maxima de evolugao, conhecida também como
profundidade maxima de busca, é determinada baseando-se na quantidade de recursos
computacionais disponiveis, ou seja, caso os recursos computacionais disponiveis fossem
ilimitados, poder-se-ia iniciar uma busca a partir da posicao inicial do jogo e varrer todas
as combinacoes possiveis de jogadas disponiveis até o final da partida. Infelizmente, este
nao é o caso e, portanto, uma profundidade maxima de busca precisa ser estabelecida.
Os estados do tabuleiro presentes na camada mais profunda da arvore de busca sao de-
nominados estados folhas ou, simplesmente, folhas da drvore de busca (para simplificar a
representacao da arvore de busca, cada estado do tabuleiro é representado, de agora em

diante, por um simples circulo, chamado né da arvore de busca).
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O VisionDraughts utiliza o algoritmo alfa-beta para escolher a melhor acao a ser
executada de acordo com o estado corrente do tabuleiro do jogo. O algoritmo alfa-beta
pode ser resumido como um procedimento recursivo que escolhe a melhor jogada a ser
executada fazendo uma busca em profundidade, da esquerda para a direita, na arvore do

jogo (SCHAEFFER; PLAAT, 1996).

Visando simplificar o entendimento do algoritmo alfa-beta, é apresentado o pseudo-
codigo do algoritmo minimax, juntamente com uma descri¢ao sucinta de cada linha. Em
seguida, sera adicionado o mecanismo de poda alfa-beta no contexto do procedimento

minimax.

Pseudo-codigo do algoritmo minimazx

1. fun minimax(n:node,depth:int,bestmove:move) :float =
2 if leaf(n) or depth=0 return evaluate(n)
3 if n is a max node

4 besteval := - infinity

5. for each child of n

6 v := minimax (child,d-1,bestmove)
7 if v > besteval

8 besteval:= v

9 thebest = bestmove

10. bestmove = thebest

11. return besteval

12. if n is a min node

13. besteval := + infinity

14. for each child of n

15. v := minimax (child,d-1,bestmove)
16. if v < besteval

17. besteval:= v

18. thebest = bestmove

19. bestmove = thebest

20. return besteval

linha 1. O algoritmo minimax recebe um estado do tabuleiro do jogo de damas n, uma
profundidade de busca d e um parametro de saida bestmove (para armazenar a

melhor jogada a ser executada a partir do estado do tabuleiro n). Ele retorna a
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predicao associada ao estado n na forma de um ntumero real, isto é, retorna qual a

avaliacao do estado n do ponto de vista do agente jogador;

linha 2. O algoritmo minimax é um procedimento recursivo que escolhe a melhor jogada
a ser executada (armazena a melhor jogada no parametro de saida bestmove) fazendo
uma busca em profundidade, da esquerda para a direita, na arvore do jogo. Por se
tratar de um procedimento recursivo, exige-se uma condicao de parada. A condigao
de parada do algoritmo verifica se o estado do tabuleiro n é uma folha da arvore
(n nao possui filhos). Nos dois casos, a fungao evaluate(n) é retornada indicando a

predicao dada pela rede neural para o estado do tabuleiro n;

linha 3. O estado do tabuleiro presente na raiz da arvore do jogo montada pelo algoritmo
minimax ¢ um né maximizador e a predi¢ao associada a um né maximizador sera
igual a maior predicao de seus filhos. Os filhos do estado do tabuleiro presente
na raiz da arvore do jogo sao nés minimizadores e a predicao associada a um né
minimizador sera igual a menor predi¢ao de seus filhos. Assim, os niveis da arvore
do jogo alternam entre nés maximizadores e minimizadores e o pedago de codigo

delimitado por esta linha é executado para os nés maximizadores;

linha 4. besteval representa a melhor avaliagao encontrada para o né n até o presente
momento. Como n representa um né maximizador, inicialmente, o valor de besteval
é configurado como o maior valor negativo possivel, por exemplo, - infinity. Note
que besteval recebe - infinity e sera incrementado até o maximo valor das predicoes

associadas aos filhos de n;
linha 5. Para cada um dos filhos de n, realiza-se os procedimentos das linhas 6 a 9;

linha 6. Para cada um dos filhos child, do estado do tabuleiro n, o algoritmo minimax é
chamado, recursivamente, com profundidade d - 1. O valor da predicao associada

ao filho child de n é armazenado na variavel v;

linha 7. Caso a predigao armazenada na variavel v seja maior que besteval (melhor ava-
liagdo encontrada até o presente momento para n), o algoritmo atualiza o valor de
besteval com v e o valor de thebest (melhor movimento encontrado até o presente

momento para n) com bestmove (BITTENCOURT, 2006);

linha 10. Assim que o algoritmo sair do lago da linha 5, thebest contera o melhor mo-
vimento a ser executado a partir do estado n. Entao, bestmove é atualizado com o

valor de thebest (BITTENCOURT, 2006);
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linha 11. Assim que o algoritmo sair do lago da linha 5, besteval contera a maior predigao
de todos os filhos do estado do tabuleiro n (n é maximizador). Entao, besteval
sera propagado, ou seja, retornado como valor da predi¢ao associada ao estado do

tabuleiro n;

linha 12. O pseudo-cédigo delimitado por esta linha é similar ao delimitado pela linha

3, porém, tratam-se, agora, de nés minimizadores.

linha 13. besteval representa a melhor avaliagao encontrada para o né n até o presente
momento. Como n representa um nd minimizador, inicialmente, o valor de besteval
é configurado como o maior valor positivo possivel, por exemplo, + infinity. Note
que besteval recebe + infinity e serda decrementado até o minimo valor das predicoes

associadas aos filhos de n;
linha 14. Para cada um dos filhos de n, realizam-se os procedimentos das linhas 15 a 18;

linha 15. Para cada um dos filhos child, do estado do tabuleiro n, o algoritmo minimax
é chamado, recursivamente, com a profundidade de busca decrementada de uma
unidade. O valor da predigao associada ao filho child de n é armazenada na variavel

.

linha 16. Caso a predigdo armazenada na varidvel v seja menor que besteval (melhor
avaliagao encontrada até o presente momento para n), o algoritmo atualiza o valor
de besteval com v e o valor de thebest (melhor movimento encontrado até o presente

momento para n) com bestmove (BITTENCOURT, 2006);

linha 19. Assim que o algoritmo sair do lago da linha 14, thebest contera o melhor
movimento a ser executado a partir do estado n. Entao, bestmowve é atualizado com

o valor de thebest (BITTENCOURT, 2006);

linha 20. Assim que o algoritmo sair do laco da linha 14, besteval conterd a menor
predigdo de todos os filhos do estado do tabuleiro n (n é minimizador). Entao,
besteval sera propagado, ou seja, retornado como valor da predicao associada ao

estado do tabuleiro n.

Considerando o exemplo de arvore do jogo de damas mostrado na figura 22 e o pseudo-

codigo do algoritmo minimax, veja os seguintes casos:

1. Os estados Si1, Si2, Si3, S21, S31, S32 € S33 sao apresentados diretamente a rede

neural, através da funcao evaluate(n), pois sao estados folhas.
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Figura 22: Exemplo de arvore do jogo de damas criada pelo algoritmo minimax.

2. O estado 5 esta presente em um nivel de minimizacao. Portanto, recebe o valor de

predicao associada ao estado S1; que possui a menor predicao dentre os seus filhos.
3. O estado S recebe a predigao associada a Sy, que € seu unico filho.

4. O estado S3, também esta presente em um nivel de minimizacao. Portanto, recebe
o valor de predigao associada ao estado S3; que possui a menor predicao dentre os

seus filhos.

5. O estado Sy esta presente em um nivel de maximizacao. Portanto, recebe o valor de

predicao associada ao estado S} que possui a maior predicao dentre os seus filhos.

O algoritmo minimax examina mais estados do tabuleiro que o necesséario e, neste
sentido, o mecanismo de poda alfa-beta elimina secoes da arvore de busca que, definiti-
vamente, nao podem conter a melhor agao a ser executada pelo agente jogador. Abaixo,
¢ apresentado o pseudo-cédigo do algoritmo alfa-beta seguido de uma explanacao dos

pontos em que ele difere do minimax.

Pseudo-codigo do algoritmo alfa-beta

fun alfaBeta(n:node,depth:int,min:int,max:int,bestmove:move):float =
if leaf(n) or depth=0 return evaluate(n)

if n is a max node

for each child of n

1.
2
3
4. besteval := min
5
6 v := alfaBeta(child,d-1,besteval,max,bestmove)
7

if v > besteval
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10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.

besteval:= v
thebest = bestmove
if besteval >= max then return max
bestmove = thebest
return besteval
if n is a min node
besteval := max
for each child of n
v := alfaBeta(child,d-1,min,besteval,bestmove)
if v < besteval
besteval:= v
thebest = bestmove
if besteval <= min then return min
bestmove = thebest

return besteval

linha 1. Enquanto o algoritmo minimax recebe um estado do tabuleiro do jogo de damas,

n, uma profundidade de busca, d, e um parametro de saida para armazenar a melhor
acao a ser executada, bestmouve, a partir de n, o algoritmo alfa-beta recebe, ainda, um
intervalo de busca delimitado pelos parametros min (representando o limite inferior
do intervalo de busca, sendo também conhecido como alfa) e maz (representando
o limite superior do intervalo de busca, sendo também conhecido como beta). A
predicao de retorno do algoritmo alfa-beta para o estado do tabuleiro presente na
raiz da arvore de busca é exatamente igual a predicao retornada pelo algoritmo

minimax.

linha 6. Para cada um dos filhos child, do estado do tabuleiro n, o algoritmo alfa-beta

é chamado, recursivamente, com profundidade d - 1. O valor da predicao associada
ao filho child de n é armazenado na variavel v. Note, porém, que um novo intervalo
de busca sera utilizado para a chamada recursiva: em vez de utilizar o intervalo
[min, maz|, serd utilizado o intervalo [besteval, mazx|. Tal fato significa que, no nivel
de maximizagao, sempre que ocorrer atualizacao de um dos limites do intervalo de
busca, ela serd um incremento no limite inferior (isso acontece sempre que a predi¢ao

v calculada para child superar o valor de besteval na linha 7).

linha 10. Se acontecer de a predicao armazenada na variavel besteval ultrapassar o limite

superior do intervalo de busca (besteval > max), o algoritmo retornard, imediata-
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mente, o limite superior do intervalo de busca (maz) como predi¢ao associada ao
estado do tabuleiro n. Tal fato expressa a idéia de que o intervalo de busca deve ser
respeitado, ou seja, a predicao associada ao estado do tabuleiro n deve estar contida

dentro do intervalo de busca passado como parametro.

linha 13. Para cada um dos filhos child, do estado do tabuleiro n, o algoritmo minimax
é chamado, recursivamente, com profundidade d - 1. O valor da predicao associada
ao filho child de n é armazenado na variavel v. Note, porém, que um novo intervalo
de busca sera utilizado para a chamada recursiva: em vez de utilizar o intervalo
[min, mazx], serd utilizado o intervalo [min,besteval]. Tal fato significa que, no
nivel de minimizagao, sempre que ocorrer atualizagao de um dos limites do intervalo
de busca, ela serd um decremento no limite superior (isso acontece sempre que a

predicao v calculada para child for inferior ao valor de besteval na linha 17).

linha 20. Se acontecer de a predigao armazenada na variavel besteval tornar-se menor
que o limite inferior do intervalo de busca (besteval < min), o algoritmo retornara,
imediatamente, o limite inferior do intervalo de busca (min) como predicao associada
ao estado do tabuleiro n. Tal fato expressa a idéia de que o intervalo de busca deve
ser respeitado, ou seja, a predigao associada ao estado do tabuleiro n deve estar

contida dentro do intervalo de busca passado como parametro.

Considerando o exemplo mostrado na figura 23 e o pseudo-cédigo do algoritmo alfa-

beta, veja os seguintes casos:

Max

Figura 23: Exemplo de arvore do jogo de damas criada pelo algoritmo alfa-beta.

1. O estado do tabuleiro presente na raiz da arvore do jogo Sy, é apresentado para
o algoritmo alfa-beta com um intervalo de busca configurado, inicialmente, para

[—00, +00];
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2.

10.

O estado do tabuleiro 5, primeiro filho de Sy, é apresentado para o algoritmo alfa-
beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca, também, configurado para

[—o0, +00];

O estado do tabuleiro 511, primeiro filho de S, é apresentado para o algoritmo alfa-
beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca, também, configurado para

[—00, +00];

. A rede neural retorna, através da funcdo evaluate(n), uma predigao de 0.3 para

o estado Si;. Neste momento, o intervalo de busca do estado do tabuleiro S; é
alterado para o intervalo [—oo, 4+0.3] (note que o estado S; é representado por um
né minimizador e, logo, as alteracoes de intervalo acontecem no parametro do limite

superior);

. Ao pesquisar os demais filhos do estado S, seu intervalo de busca nao é alterado.

Uma vez que todos os filhos de S; foram pesquisados pelo alfa-beta, sua predicao é

definida como 0.3;

O valor 0.3 é propagado do estado S} para o estado Sy. Neste momento, o intervalo
de busca do estado do tabuleiro Sy ¢é alterado para o intervalo [0.3, 4+00] (note que o
estado Sy é representado por um né maximizador e, logo, as alteracoes de intervalo

acontecem no parametro do limite inferior);

O estado do tabuleiro S;, segundo filho de Sy, é apresentado para o algoritmo alfa-

beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca configurado para [0.3, +o0];

O estado do tabuleiro Sy, primeiro filho de S, é apresentado para o algoritmo alfa-
beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca, também, configurado para

0.3, +oc];

. A rede neural retorna, através da fungao evaluate(n), uma predigao de 0.1 para o

estado S3;. No entanto, o valor 0.1 encontra-se abaixo do valor minimo passado
como parametro para o intervalo de busca do alfa-beta (][0.3, +0o¢]). De acordo com
o pseudo-codigo apresentado para o algoritmo alfa-beta, o intervalo de busca deve

ser respeitado e, neste caso, o valor 0.3 deve ser associado como predicao do estado

Sa;

O estado do tabuleiro 53, terceiro filho de Sy, é apresentado para o algoritmo alfa-

beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca configurado para [0.3, +o0];
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11. O estado do tabuleiro S31, primeiro filho de S3, é apresentado para o algoritmo alfa-
beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca, também, configurado para

[0.3, +o0];

12. A rede neural retorna, através da funcdo evaluate(n), uma predicao de 0.2 para o
estado S3;. No entanto, o valor 0.2 encontra-se abaixo do valor minimo passado
como parametro para o intervalo de busca do alfa-beta (]0.3, +0o¢]). De acordo com
o pseudo-codigo apresentado para o algoritmo alfa-beta, o intervalo de busca deve

ser respeitado e, neste caso, o valor 0.3 deve ser associado como predicao do estado
Sa;

13. A linha 15 do pseudo-cédigo alfa-beta garante o retorno imediato do algoritmo alfa-
beta com o valor 0.3 associado como predicao do estado S3. Assim, os outros dois
filhos Sso e S33 de S3 nao precisam ser analisados (poda alfa). Logo que o valor 0.2 é
encontrado para o primeiro filho de S3, a variavel besteval, na linha 14, é configurada
como 0.2. O valor de min, na linha 15, é igual a 0.3. Portanto, como 0.2 < 0.3,

retorna-se o valor 0.3.

Portanto, com base no exemplo mostrado na figura 23 e no pseudo-cédigo do algoritmo
alfa-beta, é possivel abstrair a seguinte idéia para o mecanismo de poda: A avaliacao dos
filhos de um né de minimizacao pode ser interrompida tao logo a predigao calculada para
um de seus filhos seja menor que o parametro alfa (poda alfa). Similarmente, a avaliagao
dos filhos de um né de maximizacao pode ser interrompida tao logo a predicao calculada

para um de seus filhos seja maior que o parametro beta (poda beta).

O primeiro grande avanco do VisionDraughts em relacao ao NeuroDraughts é con-
seguido com o algoritmo alfa-beta. Conforme demonstrado na segao 5.1, o tempo de
execugao necessario para que o VisionDraughts encontre a melhor acao a ser executada é

inferior a 10% do tempo exigido pelo algoritmo minimax do NeuroDraughts.

A fim de proporcionar ainda mais eficiéncia ao mecanismo de busca, o VisionDraughts
utiliza o algoritmo alfa-beta em conjunto com tabelas de transposicao. As subsegoes
seguintes introduzem o conceito de transposicao e descrevem o funcionamento de uma
tabela de transposicao. Em seguida, serda demonstrado como o VisionDraughts realiza a

integracao de uma tabela de transposicao com o algoritmo alfa-beta.
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4.3.2 A Tabela de Transposicao

O algoritmo alfa-beta, apresentado na secao 4.3.1, nao mantém um histérico dos
estados da arvore de jogo procurados anteriormente. Assim, se um estado Sy do tabuleiro
for apresentado 2 vezes para o algoritmo alfa-beta, a mesma rotina sera executada 2
vezes a fim de encontrar a predigao associada ao estado Sy. Para evitar redundancia de
trabalho, ou seja, evitar que o algoritmo alfa-beta seja executado duas vezes para encontrar
a predicao do mesmo estado Sy, pode-se associd-lo com uma tabela de transposicao.
Uma tabela de tranposi¢do (MILLINGTON, 2006) é um repositério de predigoes passadas
associadas aos estados do tabuleiro do jogo que ja foram submetidos ao procedimento
de busca. Os detalhes da tabela de transposicao utilizada pelo VisionDraughts serao

descritos a seguir.

4.3.2.1 Transposicao - Mais de uma Ocorréncia do Mesmo Estado do Tabu-
leiro do Jogo

No jogo de damas, dentro de uma mesma partida, pode-se chegar a um mesmo es-
tado do tabuleiro vérias vezes e, quando isso ocorre, diz-se que houve uma transposi¢ao

(MILLINGTON, 2006). As transposigoes ocorrem, em damas, de duas maneiras bésicas:

1. Diferentes combinacoes de jogadas com pecas simples: as pecas simples nao se mo-
vem para tras. Apesar disso, elas podem desencadear uma transposicao, conforme
mostrado na figura 24. Nesse caso, os estados do tabuleiro mostrados em a e d sao
idénticos, assim como os estados mostrados em ¢ e f Assumindo a como estado
inicial, é possivel alcancar ¢ passando por b. Assumindo d como estado inicial, é
possivel alcancar f passando por e. Entao, os tnicos estados diferentes sao b e e.
No caso da seqiiéncia de movimentos a, b e ¢, o jogador preto move-se primeiro para
a direita e, em seguida, para a esquerda, enquanto na seqiiéncia de movimentos d, e

e f, o jogador preto move-se primeiro para a esquerda e, em seguida, para a direita.

2. Diferentes combinagoes de jogadas com reis: os reis se movem em qualquer dire¢ao,
gerando transposicoes facilmente, conforme mostrado na figura 25. Partindo do
estado a, avancando o rei, é possivel alcancar o estado b e, em seguida, recuando o

rei, é possivel alcancar o estado ¢, idéntico ao a.

As proximas subsecoes abordarao, em detalhe, como o VisionDraughts utiliza esse

repositorio de estados, chamado tabela de transposicao. Como a compreensao da técnica
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Figura 24: Exemplo de transposicao em ¢ e f: o mesmo estado do tabuleiro é alcancado
por combinagoes diferentes de jogadas com pecas simples.

Figura 25: Exemplo de transposi¢ao em a e c: o mesmo estado do tabuleiro é alcancado
por combinacoes diferentes de jogadas com reis.

de Zobrist é fundamental para a construcao da tabela de transposicao, inicialmente é
apresentada a técnica de Zobrist. Na seqiiéncia, sao apresentados a estrutura da tabela
de transposicao e como tratar possiveis colisoes de estados do tabuleiro dentro da tabela.
Assim, as segoes se sucedem de acordo com o disposto a seguir: i) Técnica de Zobrist -
Criacao de Chaves Hash para Indexagao dos Estados do Tabuleiro do Jogo; ii) Estrutura
ENTRY - Dados Armazenados para um Determinado Estado do Tabuleiro do Jogo; e,

iii) Colisoes - Conflitos de Enderecos para Estados do Tabuleiro do Jogo.

4.3.2.2 Técnica de Zobrist - Criacao de Chaves Hash para Indexacao dos
Estados do Tabuleiro do Jogo

A tabela de tranposi¢ao utilizada pelo VisionDraughts, ou seja, o repositério de

predicoes anteriormente calculadas e associadas aos estados do tabuleiro do jogo que
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ja foram submetidos ao procedimento de busca, foi implementada como uma tabela hash.
Uma tabela hash é uma estrutura de dados que associa chaves a valores (RUSSELL; NOR-
VIG, 2004). Cada chave representa um estado do tabuleiro do jogo de damas e é associada
a informacoes relevantes obtidas, a partir do algoritmo alfa-beta, para aquele estado. A
representacao de um determinado estado do tabuleiro do jogo, na forma de uma chave
hash, é feita utilizando a técnica descrita por Zobrist (ZOBRIST, 1969) e apresentada nesta

secao.

Quando um programa de computador armazena um item [; em uma tabela muito
grande 77, ha duas formas de se tentar localizar este item na tabela: uma, executando-se
um procedimento de busca em T} (o que pode ser muito ineficiente devido ao tamanho da
tabela); outra, dispondo-se de um método de calculo do endereco de Ij, na tabela Ti, a
partir do proprio item I;. Uma funcao que converte itens em enderecos é chamada funcao

hash e a tabela resultante é chamada tabela hash.

O método descrito por Zobrist utiliza o operador XOR (ou exclusivo), simbolizado
matematicamente por @. Logicamente, o XOR é um tipo de disjun¢ao légica entre dois
operandos que resulta em “verdadeiro” se, e somente se, exatamente um dos operandos
tiver o valor “verdadeiro”. Computacionalmente, o operador XOR pode ser aplicado sobre

dois operandos numéricos. Por exemplo:

1. Operandos numéricos na base binaria: o XOR aplicado sobre dois bits quaisquer
resulta em “1” se, e somente se, exatamente um dos operandos tiver o valor “1”.
Assim, considere Seq; = by, bs, ..., b, uma seqiiéncia binaria de n bits. Além disso,
considere Seqs = r1,79,...,7, outra seqiéncia binaria, também, de n bits. Para
calcular Seqs = Seq; ®Seqs, basta aplicar o operador XOR sobre os bits das posicoes

correspondentes de Seq; e Seqs, isto é, basta fazer Seqs = by B 11, bo D1, ..., b, D1y.

2. Operandos numéricos na base decimal: a operacao XOR sobre dois inteiros de-
cimais segue o mesmo procedimento mostrado para operandos numéricos na base
binaria, exceto que, os dois argumentos inteiros decimais devem ser, antes de tudo,
convertidos para a base binaria. A conversao de inteiros decimais para bindarios é
transparente em C++. Isso significa que dois operandos inteiros decimais podem
ser passados como argumentos para o operador XOR, (a conversao é feita implicita-

mente).

Assuma as seguintes propriedades, descritas em (ZOBRIST, 1969), para o operador

XOR aplicado sobre seqiiéncias aleatérias (r) de inteiros decimais de n bits:
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L@ (rdn)=/morn & ng

2. &1y =1 D 1

3. 1 d r=0;

4. s 55 =1 D 1 D ... B r; entao s; € uma seqiiencia aleatoria de n bits;

5. s; ¢ uniformemente distribuida (uma varidvel é dita uniformemente distribuida

quando assume qualquer um dos seus valores possiveis com a mesma probabilidade);

Suponha que exista um conjunto finito S qualquer e que se deseje criar chaves hash
para os subconjuntos de S. Um método simples seria associar inteiros aleatérios de n bits
aos elementos de S e, a partir dai, definir a chave hash de um subconjunto Sy de S como
sendo o resultado da operacao @ sobre os inteiros associados aos elementos de Sy. Pelas
propriedades 1 e 2, a chave hash é tnica e, pelas propriedades 4 e 5, a chave hash ¢é
aleatoria e uniformemente distribuida. Se qualquer elemento for adicionado ou retirado

do subconjunto Sy, a chave hash muda pelo inteiro que corresponde aquele elemento.

No caso do VisionDraughts, existem 2 tipos distintos de pegas (peca simples e rei),
2 cores distintas de pecas (peca preta e branca) e 32 casas no tabuleiro do jogo. Entao,
existem, no maximo, 128 possibilidades distintas (2 x 2 x 32) de colocar alguma pega em
alguma casa do tabuleiro. Assim, foi criado um vetor de 128 elementos inteiros aleatorios
para representar os estados possiveis do tabuleiro (cada elemento representa uma possi-
bilidade de se ocupar uma das 32 casas do tabuleiro com alguma das 4 pecas inerentes ao
jogo). A chave hash para representar cada estado do tabuleiro é o resultado da operagao
XOR realizada entre todos os elementos do vetor associados as casas nao vazias do tabu-

leiro. Veja o seguinte exemplo:

1. Considere um vetor V de 128 elementos inteiros aleatorios de 64 bits como sendo o
mostrado na figura 26. O vetor V foi utilizado pelo sistema VisionDraughts para
implementacao da tabela de transposicao. A maioria dos geradores de numeros
aleatérios, principalmente geradores baseados em softwares, nao gera seqiiéncias
verdadeiramente aleatérias e sim seqiiéncias que possuem algumas das proprieda-
des dos nimeros aleatdrios (uma cuidadosa andlise matemética é necessaria para
assegurar que a geragao de numeros seja suficientemente aleatéria). Numeros ver-
dadeiramente aleatérios sao impossiveis de serem gerados com mdquinas de estado

finito (computadores atuais). Neste caso, cientistas sao obrigados a usar geradores
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baseados em caras e especializadas arquiteturas de hardware ou, mais freqliente-
mente, contentarem-se com solugoes sub-6timas (como numeros pseudo-aleatérios
gerados por software). Assim, para garantir a qualidade dos nimeros aleatérios
utilizados pelo VisionDraughts, os inteiros aleatérios do vetor V' foram gerados a
partir do sitio (STEVANOVIC, 2008), utilizando a técnica descrita em (STIPCEVIC;
ROGINA, 2007), que garante a aleatoriedade da seqiiéncia gerada baseando-se na

aleatoriedade intrinseca de processos fisicos em que fétons sao detectados ao acaso.

RANDOM INT64 PIECE SQUARE RANDOM INT64 PIECE SQUARE
14787540466645868636 black man
2120251484556677534 white man|
584882445155849028 black king !
3760951787791404667 | white king ..
17903615704209920410 black man 8978665553187022367 black man|
5781218707178284009 white man 6792129980026176469 white man
7894141919871615785 black king 2 11106003084864057887 | black king 25
3578131985066232389 | white king 5684749757081299935 | white king
1817657397089932766 black man| 3967728617316940461 black man
9537396155164801519 white man 16232032669744814011 white man
5808583100557493539 | black king 3 13546780321862426801 | black king] 26
3651659200175719294 | white king 3009792841844867034 | white king]
11250323712845617096 black man 13422590923753360614 black man|
15592542546949822810 white man 4 10221763887329211198 white man| o
16204138130260099375| black king 5616157223557226974 | black king
9585321403807695269 | white king 2865046354894257591 | white king
15915542026527195059 black man 14642594631129895935 black man|
16248679709773236148 white man 8381146724961928037 white man
6685379756495787903 | black king ° 3023307655632321181 | black king 28
6977407078633077238 | white king 8375086150794650026 | white king]
1729081295984380347 black man 11810041679881260088 black man|
6892212846999406827 white man 1213308520865758682 white man
632708781781195948 black king 6 9734715559513728574 black king 29
8082145037705841596 | white king 12184937488032720561 | white king]
11740811010298599996 black man 4993510297519374450 black man
348921443543585631 white man| 12124137870041646186 white man
14579749940077582302 | black king ! 2664161134633443445 black king 30
6486449913624012919 | white king 327774891080306970 white king
3466492341137833191 black man 14888968537176605210 black man|
471079928059731524 white man 6271745259985944523 white man
12658037930106435315| black king 8 14507257672045050736 | black king 31
11963310641682407293 | white king 8740695389947450601 | white king]
9487810991141940225 black man|
14639527447367762922 white man|
8795549574004575914 black king 32
18030604617695974466| white king]

Figura 26: Vetor de 128 elementos inteiros aleatorios utilizados pelo VisionDraughts.

2. Considere o estado Sy do tabuleiro do jogo de damas mostrado na figura 27.

3. Para conseguir o nimero aleatério associado a peca preta simples, localizada na
casa 2 do tabuleiro Sy, basta fazer uma consulta ao vetor V e encontrar o valor I,
= 17903615704209920410.

4. Para conseguir o numero aleatorio associado ao rei preto, localizado na casa 31
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Figura 27: Um estado do tabuleiro do jogo de damas.

do tabuleiro Sy, basta fazer uma consulta ao vetor V e encontrar o valor I3; =
14507257672045050736.

5. Para conseguir o numero aleatdrio associado ao rei branco, localizado na casa 3
do tabuleiro Sy, basta fazer uma consulta ao vetor V e encontrar o valor I3 =

3651659200175719294.

6. Assim, para conseguir a chave hash associada ao estado do tabuleiro Sy, basta consi-
derar Cy = L & I31 & I5. Logo, Cy = 17903615704209920410 & 14507257672045050736
@ 3651659200175719294, ou seja, Cy = 256431317426989460.

A técnica de Zobrist é, provavelmente, o método mais rapido disponivel para calcular
uma chave hash associada a um estado do tabuleiro do jogo de damas (ZOBRIST, 1969).
Os fundamentos dessa informacao sao a velocidade com que a operagao XOR ¢ executada
por uma CPU e a possibilidade de atualizagao incremental. Para entender como ocorre
a atualizacao incremental das chaves hash, associadas aos estados do tabuleiro, considere

as movimentagoes possiveis no jogo de damas:

1. Movimento simples: um movimento simples pode ser tratado como a remocao de
uma peca simples da casa de origem do movimento e sua inser¢ao na casa de destino

do movimento.

2. Promogao: uma promoc¢ao acontece quando uma peca simples se torna rei. Pode
ser tratada como sendo a remocao de um tipo peca e a insercao de outro tipo de

peca na mesma casa do tabuleiro.

3. Captura: uma captura pode ser tratada como sendo a remocao da pega capturada,
a remocao da peca capturadora da casa de origem do movimento e a insercao da

peca capturadora na casa de destino do movimento.
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Considere, ainda, o exemplo de movimento simples da figura 28 e o vetor de niimeros

aleatorios, utilizado pelo VisionDraughts, mostrado na figura 26.

Figura 28: Exemplo de movimento simples.

1. Para conseguir o nimero aleatorio associado a peca preta simples, localizada na
casa 21 do tabuleiro Sy, basta fazer uma consulta ao vetor V' e encontrar o valor Ip;
= 1171196056361380757;

2. Para conseguir o numero aleatério associado a peca preta simples, localizada na
casa 22 do tabuleiro Sy, basta fazer uma consulta ao vetor V e encontrar o valor I,

= 9204715365712158256;

3. Para conseguir o nimero aleatério associado a pega branca simples, localizada na
casa 31 do tabuleiro Sy, basta fazer uma consulta ao vetor V' e encontrar o valor I3;
= 6271745259985944523;

4. Para conseguir a chave hash (j, associada ao estado do tabuleiro Sy, basta considerar
Co = Io1 @ Ly & I31. Logo, Cy = 1171196056361380757 6 9204715365712158256 P
6271745259985944523, ou seja, Cy = 4104165011015584366;

5. Para conseguir a chave hash (7, associada ao estado do tabuleiro S, nao é necessario
repetir os passos anteriores; basta atualizar, incrementalmente, o valor da chave Cy,

conforme passos 6 e 7;

6. C1 = Cy ® Ir. Indica a remocao da peca preta simples da casa 21 do estado Sy (veja
a propriedade nimero 3). Logo, C} =4104165011015584366 ¢ 1171196056361380757,
ou seja, €} = 2932970144385327611;

7. C1 = C) @ Is. Isso indica a insercao da peca preta simples na casa 25 do tabuleiro,
gerando o estado S; (veja a propriedade nimero 1). Logo, €} = 2932970144385327611
@ 8978665553187022367, ou seja, C; = 8988798927364941823.
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4.3.2.3 Estrutura ENTRY - Dados Armazenados para um Determinado Es-
tado do Tabuleiro do Jogo

A tabela de transposicao utilizada pelo VisionDraughts, implementada como uma
tabela hash a fim de que se consiga maxima velocidade de manipulagdo, mantém um
registro de estados analisados do tabuleiro do jogo, com respectivos valores obtidos para
os mesmos através do algoritmo alfa-beta. A partir de entao, sempre que um estado Sy do
tabuleiro for apresentado como entrada do procedimento alfa-beta, primeiro o algoritmo
verificara se Sy encontra-se na tabela de transposicao e, caso afirmativo, utilizara os valores

armazenados em memoaria, o que abreviara todo o procedimento de busca.

O VisionDraughts utiliza uma estrutura chamada ENTRY (tipo de dado definido pelo

usudrio) para armazenar os dados de entrada para a tabela de transposi¢ao. Veja:

struct ENTRY{
int64 hashvalue;
int bestvalue;

MOVE bestmove;

int depth;
int scoretype;
int checksum;

O campo hashvalue armazena a chave hash mostrada na secao 4.3.2.2. Logo, dado
um estado Sy do tabuleiro do jogo, gera-se a chave hash Cj associada a Sy e armazena-se

a mesma em hashvalue.

Os campos bestvalue e bestmove armazenam, respectivamente, com relagao ao algo-
ritmo alfa-beta, o valor da predi¢ao e a melhor jogada sugerida. Logo, dado um estado
So do tabuleiro, aplica-se o algoritmo alfa-beta, com o intuito de se descobrir qual é a
predicao associada a ele e qual a melhor acao a ser executada a partir dele, isto é, qual
a avaliacao do estado Sy do ponto de vista do agente jogador e qual a melhor agao a ser
executada, pelo agente jogador, a partir de Sy. Por exemplo, na figura 23, supondo que o

valor da chave hash associada ao estado Sy seja hv, a estrutura ENTRY ficara:

struct ENTRY{

int64 hashvalue hv;

0.3;

int bestvalue
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MOVE bestmove = S1;

O campo depth armazena a profundidade de busca utilizada pelo algoritmo alfa-beta.
O algoritmo alfa-beta recebe, como parametros de entrada, um estado Sy do tabuleiro do
jogo e uma profundidade de busca depth. No exemplo mostrado na figura 23, o estado S
foi submetido ao algoritmo alfa-beta com profundidade depth = 2. Os estados S, Sy e S5
foram pesquisados com profundidade depth = 1 e os estados Sii, Si2, Si3, S21 € S31 com

profundidade depth = 0. Assim, no exemplo da figura 23, a estrutura FNTRY ficara:

struct ENTRY{
int64 hashvalue

hv;
0.3;
MOVE bestmove = S1;

int bestvalue

int depth = 2;

Note que o estado Sy do tabuleiro, identificado pela chave hash Cjy e mostrado na figura
23, possui predicao bestvalue = 0.3, no caso em que foi pesquisado com profundidade de
busca depth = 2. Caso fosse necessario conhecer a predi¢ao associada ao estado Sy, com
profundidade de busca maior ou igual a 3, o valor armazenado na estrutura ENTRY nao

poderia ser utilizado, pois nao teria a precisao (look-ahead) exigida.

O campo scoretype armazena um flag que indica o real significado da predi¢ao contida
em bestvalue. Por exemplo, na figura 23, o estado Sy foi submetido ao algoritmo alfa-beta
com profundidade depth = 2. A predigao de retorno do algoritmo foi bestvalue = 0.3.
Nesse caso, como todos os filhos de Sy foram analisados, é possivel afirmar que 0.3 significa

a real predicao do estado Sy. Assim, no exemplo da figura 23, a estrutura ENTRY ficara:

struct ENTRY{
int64 hashvalue

hv;
0.3;
MOVE bestmove = S1;

int bestvalue

int depth = 2;

int scoretype = hashExact;
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Como todos os filhos de Sy foram analisados na figura 23, scoretype recebeu o valor
hashEzact. Para os estados em que nem todos os filhos sao analisados, scoretype pode

assumir os valores hashAtMost ou hashAtLeast, conforme demonstrado na secao 4.3.3.2.

O campo checksum armazena outra chave hash, gerada de forma idéntica a chave
hashvalue, porém, partindo de nimeros aleatorios diferentes. A chave checksum utiliza
nimeros inteiros de 32 bits enquanto hashvalue utiliza inteiros de 64 bits (quanto maior
o numero de bits, maior a precisao da chave hash e maior o espago de memoria necessario
para armazené-la). A segao 4.3.2.4 trata dos possiveis problemas de colisao de registros
na tabela de transposicao e utiliza esta segunda chave hash, checksum, para o mesmo
estado do tabuleiro, como um dos instrumentos para detecgao e tratamento de colisoes.
Supondo que o valor da segunda chave hash associada ao estado Sy da figura 23 seja ck,

a estrutura ENTRY ficara:

struct ENTRY{
int64 hashvalue

hv;
0.3;
MOVE bestmove = S1;

int bestvalue

int depth = 2;
int scoretype = hashExact;
int checksum = ck;

A estrutura FNTRY ¢é a unidade béasica de entrada para a tabela de transposicao
utilizada pelo VisionDraughts. A tabela de transposi¢ao é uma estrutura do tipo TTABLE
que contém dois vetores, el e €2, ambos com elementos do tipo ENTRY, um método para
armazenar novas entradas e um método para ler as entradas ja existentes na tabela de
transposicao. A estrutura TTABLE sera detalhada na secao 4.3.2.5, porém, é necessario

entender, primeiro, o mecanismo de tratamento de colisoes utilizado pelo VisionDraughts.

4.3.2.4 Colisoes - Conflitos de Enderecgos para Estados do Tabuleiro do Jogo

A tabela de transposicao do VisionDraughts trata dois tipos de erros identificados por
Zobrist (ZOBRIST, 1969). O primeiro tipo de erro, chamado erro tipo 1 ou clash, ocorre
quando dois estados distintos do tabuleiro do jogo de damas sao mapeados na mesma
chave hash. Caso o clash nao seja detectado, pode acontecer de predigoes incorretas

serem retornadas pela rotina de busca alfa-beta com tabela de transposicao.
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Para controlar os erros tipo 1, sao usadas as duas chaves hash da estrutura ENTRY :
hashvalue e checksum. Cada uma das chaves é gerada utilizando ntmeros aleatérios
independentes. Se dois estados diferentes do tabuleiro produzirem a mesma chave hash,
hashvalue, é improvéavel que produzam, também, o mesmo valor para checksum (férmula
4.4). A segunda chave hash ndo precisa ser, necessariamente, do mesmo tamanho da
primeira. Porém, quanto maior o niimero de bits presentes nas chaves hash, menor a
probabilidade de ocorréncia dos erros tipo 1. A primeira chave hash, hashvalue, contém

64 bits e a segunda, checksum, possui 32 bits.

Foi possivel constatar, experimentalmente, que utilizando as duas chaves hash, hash-
value de 64 bits e checksum de 32 bits, os erros tipo 1 foram totalmente controlados
no VisionDraughts. Matematicamente, Zobrist descreveu a férmula 4.4 para estimar a
probabilidade de nao ocorréncia de erros tipo 1, baseando-se no tamanho da tabela de

transposi¢ao e na quantidade de bits presentes nas chaves.

p=((1/e) " (4.4)
onde m ¢ igual ao nimero de bits presentes na chave hash menos o logaritmo na base 2

do ntimero de entradas na tabela de transposicao.

Por exemplo, a tabela de transposicao do VisionDraughts, TTABLE, utiliza tanta
memoria quanto disponivel, porém, exige uma quantidade minima de 1 GB de RAM, o
que possibilita trabalhar com 2" posigoes (n = 23), ou seja, TTABLE armazena 8.388.608
entradas do tipo ENTRY. A menor chave hash da estrutura ENTRY, checksum, possui
k = 32 bits. Considerando m = (k —n) = (32 — 23) = 9, a probabilidade de nao ocorrer

erros tipo 1, no VisionDraughts, é de 99, 805%, conforme a férmula acima.

O erro tipo 2 ocorre em decorréncia dos recursos finitos de meméria existentes, quando
dois estados distintos do tabuleiro, apesar de serem mapeados em chaves hash diferentes,
sao direcionados para o mesmo endereco na tabela de transposicao. A seqiiéncia abaixo
explica como ¢ feito o enderecamento dos estados na tabela de transposicao do Vision-
Draughts. Em seguida, é apresentada a estratégia utilizada pelo VisionDraughts para

resolver o dilema dos erros tipo 2.

1. A TTABLE armazena 8.388.608 entradas do tipo ENTRY e os enderecos sao enu-
merados na tabela de transposicao de 0 a 8.388.607. Assim, pode-se definir seu

tamanho como size = 8.388.608;

2. Assuma () como sendo o valor da primeira chave hash associada a uma estrutura
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E, que deverd ser armazenada em TTABLE,

3. Assuma que a operacao mod (divisao modular) retorna o resto da divisdo inteira

entre um dividendo e um divisor;

4. Assuma L; como sendo o valor resultante da aplicagao do operagao modular (mod)

sobre os argumentos C e size, ou seja, L; = C} mod size;
5. Ly serd o endereco em TTABLE em que a estrutura E; devera ser armazenada;

6. Assuma (5 como sendo o valor da primeira chave hash associada a uma estrutura

E> que deverd ser armazenada em TTABLE,

7. Assuma L, como sendo o valor resultante da aplica¢ao do opera¢ao modular (mod)

sobre os argumentos Cs e size, ou seja, Ly = Cy mod size;

8. Entao, mesmo que os dividendos C; e C; sejam diferentes, o que indica estados de

tabuleiro distintos, pode acontecer de os restos L; e Lo serem iguais;

O 1ltimo item da seqiiéncia acima ilustra um caso de colisao. Tal fato acontece
varias vezes durante uma mesma partida do jogo de damas. Deve-se decidir, neste caso,
entre manter a entrada ja presente na tabela ou substitui-la, usando algum esquema de
substituigao (replacement scheme). Neste contexto, Breuker comparou a eficiéncia de
sete esquemas de substituicao para o problema da colisao em tabelas de transposicao e
concluiu que uma tabela de transposicao com dois niveis, ou seja, uma tabela que possua,
em um mesmo endereco, espacos reservados para armazenar informacoes relativas a dois
estados do tabuleiro, tem melhor desempenho que uma tabela com um tnico nivel e o
dobro de tamanho (BREUKER; UITERWILJK; HERIK, 1994), (BREUKER; UITERWIJK; HERIK,
1997).

O VisionDraughts utiliza dois esquemas de substituicao, um chamado Deep e outro
chamado New, dentre os sete estudados por Breuker. A escolha dos dois esquemas baseou-
se no jogador Chinook. O Chinook utiliza uma tabela de transposicao de dois niveis em
que cada entrada da tabela pode conter informacoes relativas a até 2 estados do tabuleiro
(um estado em cada nivel). Experimentos no Chinook mostram que tal estrutura para
a tabela de transposi¢ao reduz o tamanho da arvore de busca em até 10% (SCHAEFFER,

2002).

Caso um endereco da tabela de transposi¢ao armazene informacoes sobre o mesmo

estado do tabuleiro Sy em seus dois niveis, isso indica que as informacgoes sobre Sy do



4.8 O Eficiente Mecanismo de Busca do VisionDraughts 94

primeiro nivel terao sido obtidas a partir de uma busca mais profunda que aquela a partir
da qual foram obtidas as informagoes sobre Sy armazenadas no segundo nivel (ver item 2
da descrigao da operacao StoreEntry 4.3.2.5). Caso um endereco da tabela de transposigao
armazene em seus dois niveis informagoes sobre dois estados distintos do tabuleiro, isso
indica que o segundo nivel foi utilizado para resolver um problema de colisdo (ver item
3 da operagao StoreEntry). Em termos préticos, o primeiro nivel armazena os dados de

maior precisao, enquanto, o segundo, age como um “cache” temporal.

Entao, a tabela TTABLFE contém 2 vetores el e e2, do tipo ENTRY, representando
os 2 niveis da tabela de transposicao, e cada esquema de substituicao esta associado a um

dos dois vetores de TTABLE, conforme mostrado a seguir:

1. Deep: o esquema de substituicao Deep é tradicional e baseado nas profundidades
das sub-arvores examinadas para as posicoes envolvidas. Em uma colisao, a posi¢ao
com a mais profunda sub-arvore é preservada na tabela. O conceito por tras deste
esquema ¢ que uma sub-arvore mais profunda, normalmente, contém mais nés do que
uma sub-arvore mais rasa e, tal fato, faz com que o algoritmo alfa-beta economize
um tempo maior quando é poupado de pesquisar uma sub-arvore mais profunda.
Além disso, a predicao calculada para um estado do tabuleiro com uma sub-drvore
mais profunda possui um maior “look ahead” e tem uma probabilidade maior de
representar uma predicao mais acertada. Assim sendo, armazenar a posi¢ao mais
profunda na tabela de transposicao, potencialmente, salva mais trabalho do que
armazenar uma posicao menos profundamente investigada. O primeiro vetor da

tabela de transposigao TTABLE (ENTRY* el) utiliza esse esquema de substituigao.

2. New: o esquema de substituicao New substitui o conteido de uma posicao na
tabela quando uma colisao ocorre. Tal conceito é baseado na observacao de que
a maioria das transposicoes ocorrem localmente, dentro de pequenas sub-arvores
da arvore de busca global. O segundo vetor da tabela de transposicaio TTABLE
(ENTRY* €2) utiliza esse esquema de substituicao.

Foi possivel constatar, experimentalmente, que utilizando os dois esquemas de subs-

tituicdo (deep e new), os erros tipo 2 foram totalmente controlados no VisionDraughts.
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4.3.2.5 Estrutura TTABLE - Manipulacao de Dados na Tabela de Trans-
posicao com Tratamento de Colisoes

Conforme dito anteriormente, a tabela de transposicao utilizada pelo VisionDraughts

¢ uma estrutura do tipo TTABLFE que contém:

1. Dois vetores, el e e2, com elementos do tipo ENTRY;
2. Um método para armazenar novas entradas na tabela;

3. Um método para ler as entradas ja existentes na tabela;

Logo, escrevendo em termos de pseudo-cédigo, pode-se estruturar TTABLE da se-

guinte maneira:

class TTABLE{

int tableSize;
ENTRY* el;
ENTRY* e2;

StoreEntry (...);
GetEntry  (...);

O campo tableSize passa a idéia do espaco alocado na tabela de transposicao para
manipulagao de registros do tipo ENTRY. TTABLE trabalha com um tamanho minimo
de 1 GB de RAM, espago suficiente para armazenar uma quantidade maxima de 8.388.608
entradas do tipo ENTRY. Como sao dois vetores do tipo ENTRY em cada linha da tabela
de transposicao, a quantidade méxima de linhas em uma TTABLFE de 1 GB de RAM ¢
de 4.194.304. Importante notar que TTABLFE utiliza tanta memoria quanto disponivel e,

claro, quanto mais memoria, melhor o desempenho da tabela de transposicao.

Cada par de vetores el e e2 é formado por elementos do tipo ENTRY e disponibi-
liza, em memoria, os dados relevantes de até dois estados do tabuleiro do jogo de damas.
Tais dados sao obtidos durante o procedimento de busca e os detalhes de como sao ar-
mazenados e recuperados sao definidos, respectivamente, pelos métodos GetEntry(...) e

StoreEntry(...) apresentados a seguir.
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GetEntry(n, hashvalue, checksum, pdepth); (4.5)

O método GetEntry(...) da expressao 4.5 visa a recuperar informagoes sobre um dado
estado Sy do tabuleiro eventualmente armazenado na tabela de transposicao. Para tanto,

ele recebe 4 parametros de entrada associados ao estado Sy. Os parametros sao:

1. n representando o préprio estado Sy;
2. hashvalue representando a primeira chave hash associada a Sp;
3. checksum representando a segunda chave hash associada a Sp;

4. pDepth especificando a profundidade minima de busca desejada a partir da qual,
eventualmente, tenham sido calculadas e armazenadas em TTABLE as informacgoes

relativas ao estado 5.

A partir dai, GetEntry localiza o enderego E) associado ao parametro hashvalue na
tabela de transposicao e verifica se existe algum elemento do tipo ENTRY gravado no
primeiro vetor el de E;. Caso exista, verifica se a primeira chave hash associada ao
elemento de el ¢ igual a hashvalue. Caso afirmativo, verifica se a segunda chave hash
associada ao elemento de el ¢ igual a checksum. Caso seja, verifica se a profundidade
de busca associada ao elemento de el é maior ou igual a pDepth. Caso isso também se
confirme, o método GetEntry tera obtido sucesso em sua busca e tera encontrado em
TTABLE as informacéoes desejadas para o tabuleiro n. Assim, o algoritmo alfa-beta pode
utilizar os dados armazenados em memoéria em vez de continuar expandindo a arvore de
busca do jogo. Caso nao se tenha obtido éxito com o primeiro vetor el, 0 mesmo processo

¢ realizado, novamente, para o segundo vetor e2 de Ej.

Store Entry(newEntry); (4.6)

A expressao 4.6 representa o método de armazenamento de informagoes sobre um dado
estado do tabuleiro na tabela de transposi¢ao. Para tanto, o método recebe um elemento
newEntry do tipo ENTRY contendo tais informagoes e tenta armazena-las em TTABLE.
O método localiza o endereco F, em TTABLE associado ao parametro hashvalue de

newEntry. Considerando o endereco Fj, trés situagoes podem ocorrer:

1. FE; encontra-se vazio: como inexiste informagao gravada no endereco FEj, basta ar-

mazenar newfntry no primeiro vetor el do endereco Fi;



4.3 O Eficiente Mecanismo de Busca do VisionDraughts 97

2. Fy possui o mesmo elemento passado como parametro: o endereco F; ja possui
informacao e o valor da primeira chave do primeiro vetor el de F; é exatamente igual
ao valor hashvalue de newEntry. Assim, caso a profundidade de busca do elemento
newEntry seja maior que a profundidade de busca do elemento el presente em Ej,
transfere-se o elemento presente no vetor el para a mesma posi¢ao no vetor e2 e
sobrescreve-se a informacgao presente em el com a informacao de newEntry. Caso a
profundidade de busca do elemento newEntry seja menor, mantém-se a informagao

presente em el e perde-se as informacoes de newFEntry;

3. Ej possui elemento diferente: o endereco £ ja possui informagao e o valor da pri-
meira chave do primeiro vetor el de F; é diferente do valor hashvalue de newEntry.
Neste caso, StoreEntry resolve a colisao mantendo a informagao de el e, indepen-
dentemente do conteudo do segundo vetor e2, gravando o valor de newEntry em
e2;

Portanto, havendo uma tabela de transposicao como a TTABLFE, sempre que um
determinado estado do tabuleiro for apresentado ao algoritmo alfa-beta, ele verificara,
primeiro, a tabela de transposicao para ver se aquele estado do tabuleiro ja foi analisado.
Caso afirmativo, a informacao armazenada na memoria sera utilizada diretamente (res-
peitadas as restri¢oes de profundidade). Caso contrario, a arvore do jogo serd expandida

pela rotina de busca e uma nova entrada serd gravada na tabela de transposicao.

4.3.3 Integracao entre o Algoritmo Alfa-Beta e a Tabela de
Transposicao

A primeira tentativa do VisionDraughts para integrar o algoritmo alfa-beta com uma
tabela de transposicao nao obteve éxito. A tentativa baseou-se no pseudo-cédigo da secao
4.3.1 e na tabela de transposicao da segao 4.3.2.5. A introducao da estrutura TTABLE
dentro do procedimento de busca fez surgir erros dificeis de serem rastreados, impedindo a
escolha apropriada da melhor agao a ser executada pelo agente jogador (a resposta obtida,

em alguns casos, nao coincidia com a apontada pelo minimax na mesma situagao).

O problema foi solucionado com a utilizacao de uma variante do algoritmo alfa-beta
chamada fail-soft alfa-beta (SHAMS; KAINDL; HORACEK, 1991), (PLAAT, 1996), detalhada

na secao seguinte.
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4.3.3.1 A Variante Fail-Soft do Algoritmo Alfa-Beta

O pseudo-cdodigo da secao 4.3.1 é referenciado como variante hard-soft alfa-beta, fa-
zendo reforcar a idéia de que o intervalo de busca imposto pelos parametros alfa e beta
deve sempre ser respeitado. A variante fail-soft alfa-beta é bastante parecida com a hard-
soft. De fato, basta realizar alteracoes minimas na versao hard-soft para que se consiga
a versao fail-soft. Tais alteragoes, no entanto, provocam grandes mudancas nas predigoes

retornadas pelo algoritmo e permitem a integracao com as tabelas de transposicao.

A seguir é apresentado o pseudo-cédigo da variante fail-soft alfa-beta, no qual sao

enfatizados os pontos em que ele difere do pseudo-codigo da variante hard-soft alfa-beta.

Pseudo-codigo da variante fail-soft alfa-beta

1. fun alfaBeta(n:node,depth:int,min:int,max:int,bestmove:move):float =
2 if leaf(n) or depth=0 return evaluate(n)

3 if n is a max node

4 besteval := min

5. for each child of n

6 v := alfaBeta(child,d-1,besteval,max,bestmove)
7 if v > besteval

8 besteval:= v

9 thebest = bestmove

10. if besteval >= max then return besteval

11. bestmove = thebest

12. return besteval

13. if n is a min node

14. besteval := max

15. for each child of n

16. v := alfaBeta(child,d-1,min,besteval,bestmove)
17. if v < besteval

18. besteval:= v

19. thebest = bestmove

20. if besteval <= min then return besteval

21. bestmove = thebest

22. return besteval

linha 10. Se acontecer de a predicao armazenada na variavel besteval ultrapassar o limite
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superior do intervalo de busca (besteval > max), o algoritmo retornard, imediata-
mente, o valor constante da variavel besteval, em vez do limite superior do intervalo
de busca (mazx), como predigao associada ao estado do tabuleiro n. Tal fato expressa

a idéia de que a predicao associada ao estado do tabuleiro n é, no minimo, besteval;

linha 20. Se acontecer de a predicao armazenada na variavel besteval for menor que
o limite inferior do intervalo de busca (besteval < min), o algoritmo retornara,
imediatamente, o valor constante da variavel besteval, em vez do limite inferior do
intervalo de busca (min), como predi¢ao associada ao estado do tabuleiro n. Tal
fato expressa a idéia de que a predicao associada ao estado do tabuleiro n é, no

maximo, besteval;

Considerando o exemplo de arvore do jogo de damas mostrado na figura 29 e o pseudo-

codigo do algoritmo fail-soft alfa-beta, veja os seguintes casos:

Max

Min

Max

B11 Bip Bz So Sa Ban Saa

Figura 29: Exemplo de arvore do jogo de damas criada pelo algoritmo alfa-beta em sua
versao fail-soft.

1. O estado do tabuleiro Sy presente na raiz da arvore do jogo é apresentado para
o algoritmo alfa-beta com um intervalo de busca configurado, inicialmente, para

[—o0, +00];

2. O estado do tabuleiro S, primeiro filho de Sy, é apresentado para o algoritmo alfa-
beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca, também, configurado para

[—o0, +0];

3. O estado do tabuleiro Si1, primeiro filho de S;, é apresentado para o algoritmo alfa-
beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca, também, configurado para

[—00, +00];
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4. A rede neural retorna, através da funcdo evaluate(n), uma predigdo de 0.3 para

10.

11.

12.

o estado S7;. Neste momento, o intervalo de busca do estado do tabuleiro S; é
alterado para o intervalo [—oo, +0.3] (note que o estado S; é representado por um
n6 minimizador e, logo, as alteracoes de intervalo acontecem no parametro do limite

superior);

. Ao pesquisar os demais filhos do estado S5, seu intervalo de busca nao é alterado.

Uma vez que todos os filhos de §; foram pesquisados pelo alfa-beta, sua predicao é

definida como 0.3;

O valor 0.3 é propagado do estado S; para o estado Sy. Neste momento, o intervalo
de busca do estado do tabuleiro S; é alterado para o intervalo [0.3, +00] indicando
que o estado Sy tem predigao associada de, no minimo, 0.3 (note que o estado Sy é
representado por um né maximizador e, logo, as alteragoes de intervalo acontecem

no parametro do limite inferior);

O estado do tabuleiro Ss, segundo filho de Sy, é apresentado para o algoritmo alfa-

beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca configurado para [0.3, +o0];

O estado do tabuleiro Sy1, primeiro filho de S5, é apresentado para o algoritmo alfa-
beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca, também, configurado para

0.3, +o00];

. A rede neural retorna, através da fungao evaluate(n), uma predigao de 0.1 para o

estado Sp;. No entanto, o valor 0.1 encontra-se abaixo do valor minimo passado
como parametro para o intervalo de busca do alfa-beta ([0.3, +0oc]). De acordo com
o pseudo-cédigo apresentado para a variante fail-soft, o valor 0.1 deve ser associado
como predi¢ao méaxima do estado S, ou seja, Sy tera um valor de predi¢ao méxima

igual a 0.1;

O estado do tabuleiro S3, terceiro filho de Sy, é apresentado para o algoritmo alfa-

beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca configurado para [0.3, +00];

O estado do tabuleiro S31, primeiro filho de 53, é apresentado para o algoritmo alfa-
beta de maneira recursiva e com um intervalo de busca, também, configurado para

[0.3, 4-00];

A rede neural retorna, através da fungao evaluate(n), uma predigao de 0.2 para o
estado S3;. No entanto, o valor 0.2 encontra-se abaixo do valor minimo passado

como parametro para o intervalo de busca do alfa-beta (][0.3, +0o0]). De acordo com
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13.

o pseudo-cédigo apresentado para a variante fail-soft, o valor 0.2 deve ser associado
como predicao maxima do estado Sz, ou seja, S3 terd um valor de predicao maxima

igual a 0.2;

A linha 15 do pseudo-cédigo fail-soft alfa-beta garante o retorno imediato do algo-
ritmo com o valor 0.2 associado como predicao maxima do estado S3. Assim, os
outros dois filhos S35 e S33 de S3 ndo precisam ser analisados (o estado Sy ja possui
predicao minima de 0.3). Logo que o valor 0.2 é encontrado para o primeiro filho
de 53, a variavel besteval, na linha 14, é configurada como 0.2. O valor de min, na

linha 15, é igual a 0.3. Portanto, como 0.2 < 0.3, retorna-se o valor 0.2.

Assim, com base na explicacao detalhada do algoritmo fail-soft alfa-beta, mostrada

acima, ¢ possivel abstrair a seguinte idéia:

1.

Poda alfa: a avaliagao dos filhos de um né n de minimizacao pode ser interrompida
tao logo uma predicao P;, calculada para um dos filhos de n, seja menor que o
parametro alfa. Neste caso, a valor P; indica que o né n possui predicao igual a, no

maximo, P;.

. Poda beta: a avaliacao dos filhos de um né n de maximizacao pode ser interrompida

tao logo uma predicao P;, calculada para um dos filhos de n, seja maior que o
parametro beta. Neste caso, a valor P; indica que o né n possui predicao igual a,

no minimo, P;.

Tanto a versao hard-soft quanto a fail-soft retornam a mesma predicao 0.3 para o

estado Sy na figura 29. Ambas incluem na tabela de transposicao o estado S3; com

predicao 0.2. Ambas efetuam as mesmas podas. Porém, apesar de S3 ser minimizador,

na versao hard-soft o valor coerente 0.2 de um de seus filhos foi preterido em relagao

ao valor 0.3 (imposto pelo maximizador Sp). Assim, na versao hard-soft o valor 0.3 é

armazenado na tabela de transposicao junto com o estado S3, enquanto na fail-soft o

valor armazenado ¢ 0.2. Portanto, durante a construcao do VisionDraughts, foi possivel

concluir que a versao hard-soft é incompativel com o uso de tabelas de transposicao: caso,

com a evolucao do jogo, o estado S3 precise ser avaliado novamente, pode acontecer do

valor indevido 0.3 ser resgatado da tabela de transposicao.

A seguir, serao analisados os métodos utilizados para ler e escrever dados na tabela

de transposicao a partir do algoritmo fail-soft alfa-beta.
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4.3.3.2 Armazenar Estados do Tabuleiro na Tabela de Transposicao a partir
do Algoritmo Fail-Soft Alfa-Beta

O algoritmo alfa-beta nao mantém um histérico dos estados da arvore de jogo procu-
rados anteriormente. Entao, se um estado Sg do tabuleiro for apresentado 2 vezes para o
algoritmo alfa-beta, a mesma rotina sera executada 2 vezes a fim de encontrar a predigao
associada ao estado Sy. O repositorio de dados utilizado pelo VisionDraughts, tabela de
transposicao, evita a referida pesquisa em duplicidade, armazenando e recuperando dados

em memoria.

A estrutura ENTRY, mostrada na secao 4.3.2.3, é a unidade bésica de entrada para a
tabela de transposicao utilizada pelo VisionDraughts. Um método para armazenar estados
do tabuleiro na tabela de transposicao precisa criar uma nova estrutura do tipo ENTRY
e armazena-la no endereco de meméria correto. Entao, para que seja possivel criar uma

estrutura do tipo ENTRY, o método precisa ter a seguinte assinatura:

store(n, besteval, bestmove, depth, scoreType); (4.7)

onde n representa um estado qualquer do tabuleiro do jogo, besteval representa a predicao
associada ao estado n, bestmove corresponde ao melhor movimento para o jogador a
partir de n, depth representa a profundidade de busca associada a n e scoreType indica
se a predicao do estado do tabuleiro n é exatamente igual a besteval, no maximo igual
a besteval, ou, no minimo igual a besteval. Considerando que todo e qualquer estado do
tabuleiro do jogo possui duas chaves hash associadas (se¢ao 4.3.2.2), o método acima ja
possui todas as informagoes para escrever na tabela de transposi¢cao, bastando obedecer
o esquema de substituicao descrito na secao 4.3.2.5. Para tanto, o método store invoca o

método StoreEntry (4.6).

O detalhe mais importante do método store é o parametro scoreType. Ele pode
assumir os valores hashFzxact, hashAtLeast ou hashAtMost de acordo com a seguintes

regras:

1. Auséncia de poda: caso o estado do tabuleiro n seja uma folha da arvore de busca
ou caso todos os filhos de n tenham sido analisados (nenhuma poda), significa que a
predicao associada a n é exatamente igual a besteval. Entao, score Type deve receber

o valor hashFEzxact;

2. Poda alfa: caso algum dos filhos de n tenha sido descartado do procedimento de

busca através de uma poda alfa, significa que n é um minimizador e sua predi¢ao
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é, no maximo, igual a besteval. Entao, scoreType deve receber o valor hashAtMost;

3. Poda beta: caso algum dos filhos de n tenha sido descartado do procedimento de
busca através de uma poda beta, significa que n é um maximizador e sua predi¢ao

é, no minimo, igual a besteval. Entao, scoreType deve receber o valor hashAtLeast;

4.3.3.3 Recuperacao dos Estados do Tabuleiro da Tabela de Transposicao a
partir do Algoritmo Fail-Soft Alfa-Beta

O VisionDraughts tenta utilizar os dados armazenados em memoria em vez de expan-
dir uma arvore de busca do jogo. Um método para verificar se um determinado estado do
tabuleiro do jogo encontra-se armazenado na tabela de transposicao precisa ter a seguinte

assinatura:

retrieve(n, besteval, bestmove, depth, nodeType); (4.8)

O estado do tabuleiro do jogo que esta sendo procurado na tabela de transposicao é
representado por n, depth representa a profundidade de busca associada a n, nodeType
indica se o estado pai de n é minimizador ou maximizador, besteval e bestmove sao
parametros de saida que indicarao, caso ocorra sucesso no procedimento de recuperacao
do estado n na tabela de transposicao, a predicao e a melhor jogada associadas ao estado

n, respectivamente.

Assim sendo, inicialmente, o método retrieve aciona o procedimento de leitura Ge-
tEntry (4.5) para checar se o estado n esta armazenado na tabela de transposi¢ao. Caso
obtenha sucesso e consiga recuperar uma entrada FE) na tabela, tal entrada precisa ser
tratada, de acordo com o parametro nodeType, a fim de se verificar se os valores constan-
tes da entrada FE; podem ser utilizados para preencher os parametros de saida besteval e

bestmove.

O estado do tabuleiro n no método retrieve representa, sempre, um noé filho. O trata-
mento baseado no parametro nodeType ¢ feito levando-se em conta o fato de o pai de n ser
maximizador ou minimizador. Caso o pai de n seja representado por um né maximizador

(nodeType = parentlsMaxzNode), os seguintes fatos devem ser considerados:

1. Cada irmao de n que tiver sido analisado pelo algoritmo alfa-beta, até o inicio da
avaliacao de n, terd contribuido para o ajuste do limite inferior do intervalo de busca

até aquele ponto;
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2. Considerando o limite inferior do intervalo que estd sendo ajustado, entao, ha 3
analises possiveis para os valores encontrados na estrutura FEj, do tipo ENTRY,

retornada pelo método GetEntry (4.5):

e [ possui campo scoretype = hashFExact: como hashFEzact indica predicao
exata, o valor de besteval presente em FE; pode ser utilizado, desde que a pro-
fundidade de busca armazenada em FE; seja maior ou igual a profundidade

corrente;

e [ possui campo scoretype = hashAtLeast: como hashAtLeast indica predicao
“no minimo de”, caso o valor de besteval armazenado em F; seja maior ou igual
ao limite inferior ajustado até o presente momento, o valor besteval pode ser
utilizado, desde que a profundidade de busca armazenada em FE) seja maior ou

igual a profundidade corrente;

e [ possui campo scoretype = hashAtMost: como hashAtMost indica predicao
“no mdximo de”, caso o valor de besteval armazenado em F; seja menor do
que o limite inferior ajustado até o presente momento, o valor besteval nao

pode ser utilizado;

Por outro lado, caso o pai de n seja representado por um né minimizador (nodeType =

parentIsMinNode), os seguintes fatos devem ser considerados:

1. Cada irmao de n que tiver sido analisado pelo algoritmo alfa-beta, até o inicio da
avaliacao de n, terd contribuido para o ajuste do limite superior do intervalo de

busca até aquele ponto;

2. Considerando o limite superior do intervalo de busca que esté sendo ajustado, entao,
ha 3 andlises possiveis para os valores encontrados na estrutura Fy, do tipo ENTRY,

retornada pelo método GetEntry (4.5):

e [ possui campo scoretype = hashFExact: como hashFEzact indica predicao
exata, o valor de besteval presente em FE; pode ser utilizado, desde que a pro-
fundidade de busca armazenada em FE; seja maior ou igual a profundidade

corrente;

e [ possui campo scoretype = hashAtLeast: como hashAtLeast indica predicao
“no minimo de”, caso o valor de besteval armazenado em FE; seja menor ou

igual ao limite superior ajustado até o presente momento, o valor besteval pode
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ser utilizado, desde que a profundidade de busca armazenada em F; seja maior

ou igual a profundidade corrente;

e [ possui campo scoretype = hashAtMost: como hashAtMost indica predicao
“no mdrimo de”, caso o valor de besteval armazenado em F; seja maior que
o limite superior ajustado até o presente momento, o valor besteval nao pode

ser utilizado;

4.3.3.4 O Algoritmo Fail-Soft Alfa-Beta com Tabela de Transposicao

Todos os pré-requisitos para a integracao entre algoritmo alfa-beta e tabelas de trans-
posicao, no jogo de damas, foram detalhados nas secoes anteriores. Para esclarecer o
assunto, definitivamente, é apresentado o pseudo-codigo do algoritmo utilizado pelo Vi-
stonDraughts e detalhadas as linhas mais importantes (as linhas que diferem do pseudo-

codigo da variante fail-soft alfa-beta sem tabela de transposigao, mostrado em 4.3.3.1).

Pseudo-codigo do algoritmo fail-soft alfa-beta com tabela de transposicao

1. fun alfaBeta(n:node,depth:int,min:int,max:int,bestmove:move):float =
2 if leaf(n) or depth=0 then

3 besteval := evaluate(n)

4 store(n, besteval,bestmove,depth,hashExact)

5. return besteval

6 if n is a max node

7 besteval := min

8 for each child of n

9 if retrieve(child,besteval,bestmove,depth-1,parentIsMaxNode)
10. then v := besteval

11. else v := alfabeta(child,depth-1,besteval,max,bestmove)
12. if v > besteval

13. besteval:= v

14. thebest = bestmove

15. if besteval >= max then

16. store(child,besteval,bestmove,depth,hashAtLeast)

17. return besteval

18. bestmove = thebest

19. store(n,besteval,bestmove,depth,hashExact)

20. return besteval
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21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.

if n is a min node
besteval := max
for each child of n

if retrieve(child,besteval,bestmove,depth-1,parentIsMinNode)

then v := besteval

else v := alfabeta(child,depth-1,besteval,max,bestmove)
if v < besteval
besteval:= v
thebest = bestmove
if besteval <= min then
store(child,besteval,bestmove,depth,hashAtMost)
return besteval
bestmove = thebest

store(n, besteval,bestmove,depth,hashExact)

return besteval

linha 4. Quando o algoritmo de busca chamar a rede neural na linha 3, com a rotina

evaluate(n), para conhecer a predigao associada ao estado folha n, o valor da predigao
recém calculada deve ser armazenado na tabela de transposigao. Assim, o algoritmo
invoca o procedimento store, descrito em 4.7. Como n é um né folha, o valor
da predicao deve ser armazenado com scoretype = hashExact, ou seja, predi¢ao

exatamente igual a besteval;

linha 9. Para cada um dos filhos de um estado maximizador n, antes de chamar a ro-

tina de busca recursivamente, o repositorio de dados em meméria (tabela de trans-
posi¢ao) deve ser consultado. Entao o algoritmo invoca o procedimento retrieve,
descrito em 4.8, com nodeType = parentlsMaxNode. Outro detalhe muito impor-
tante é que, nesta linha, a profundidade de busca deve ser igual a depth — 1, que

corresponde a profundidade de n;

linha 10. Se o filho do estado n estiver armazenado na tabela de transposicao e o método

retrieve obtiver sucesso no tratamento das informacoes, o valor da predigao, retor-
nado por retrieve, deve ser utilizado, em vez de chamar o algoritmo alfa-beta re-
cursivamente (veja que o método retrieve é chamado com um flag indicando que o

estado do tabuleiro n é do tipo maximizador);
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linha 16. Detectada a ocorréncia de uma poda beta, quando o algoritmo estiver anali-
sando os filhos de um né n do tipo maximizador, significa que os demais filhos de n,
caso existam, nao precisam mais ser analisados. A varidavel besteval contera, nesta
linha, o valor minimo aceitavel para o estado do tabuleiro representado pelo no
n. Assim, a predicao presente na variavel besteval deve ser armazenada na tabela
de transposigdo pelo método store (4.7), com o flag hashAtLeast indicando que a

predicao associada ao estado do tabuleiro n é, no minimo, igual a besteval;

linha 19. Quando o algoritmo tiver analisado todos os filhos de um né n do tipo maxi-
mizador, a varidavel besteval contera exatamente o valor da predi¢ao para o estado
do tabuleiro representado pelo né n. Assim, a predicao presente na variavel besteval
deve ser armazenada na tabela de transposi¢ao pelo método store (4.7), com o flag
hashFzact indicando que a predicao associada ao estado do tabuleiro n é exatamente

igual a besteval,

linha 24. Se o filho do estado n estiver armazenado na tabela de transposicao e o método
retrieve obtiver sucesso no tratamento das informagoes, o valor da predicao retor-
nado por retrieve deve ser utilizado, em vez de chamar o algoritmo alfa-beta re-
cursivamente (veja que o método retrieve é chamado com um flag indicando que o

estado do tabuleiro n é do tipo minimizador);

linha 31. Detectada a ocorréncia de uma poda alfa, quando o algoritmo estiver analisando
os filhos de um né n do tipo minimizador, significa que os demais filhos de n, caso
existam, nao precisam mais ser analisados. A varidvel besteval conterd, nesta linha,
o valor maximo aceitavel para o estado do tabuleiro representado pelo né n. Assim, a
predicao presente na variavel besteval deve ser armazenada na tabela de transposi¢ao
pelo método store (4.7), com o flag hashAtMost indicando que a predigao associada

ao estado do tabuleiro n é, no maximo, igual a besteval;

linha 34. Quando o algoritmo analisar todos os filhos de um né n, do tipo minimizador, a
variavel besteval contera exatamente o valor da predicao para o estado do tabuleiro
representado pelo né n. Assim, a predicao presente na varidvel besteval deve ser
armazenada na tabela de transposigao pelo método store (4.7), com o flag hashEzract
indicando que a predicao associada ao estado do tabuleiro n ¢é exatamente igual a

besteval;

O segundo grande avanco do VisionDraughts em relacao ao sistema NeuroDraughts

(LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997) é conseguido com o uso das tabelas de trans-
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posi¢ao em conjunto com a variante fail-soft do algoritmo alfa-beta. Conforme demons-
trado na secao 5.1, o uso de tabelas de transposicao reduz o tempo de execugao, necessario
para encontrar a melhor acao a ser executada pelo agente jogador, para menos de 40% do

tempo exigido pelo algoritmo alfa-beta puro.

4.3.4 O Aprofundamento Iterativo no VisionDraughts

A qualidade de um programa jogador que utiliza o algoritmo de busca alfa-beta de-
pende muito do ntiimero de jogadas que ele pode olhar adiante (look-ahead). Para jogos
com um fator de ramificacao grande, o jogador pode levar muito tempo para pesquisar

poucos niveis adiante.

Em damas, a maioria dos programas jogadores utiliza mecanismos para delimitar
o tempo maximo permitido de busca. Como o algoritmo alfa-beta realiza uma busca
com profundidade fixa, nao existe garantia que a busca ira se completar antes do tempo
maximo estabelecido. Para evitar que o tempo se esgote e o programa jogador nao possua
nenhuma informacao de qual a melhor jogada a ser executada, profundidade fixa nao pode

ser utilizada (MARSLAND, 1986).

Larry Atkin (FREY, 1979) introduziu a técnica de aprofundamento iterativo como
um mecanismo de controle do tempo de execucao, durante a expansao da arvore de
busca. Seguindo a idéia de Atkin, o VisionDraughts utiliza a técnica de aprofundamento
iterativo da seguinte forma: inicialmente, o algoritmo alfa-beta pesquisa com profundidade
2, depois com profundidade 4, depois com profundidade 6 e assim, sucessivamente, até

que o tempo maximo de busca se esgote.

No VisionDraughts, o algoritmo alfa-beta é chamado com profundidades depth = 2,
4, 6, ..., max, até que o tempo de busca se esgote em uma profundidade qualquer depth =
d, tal que 4 < d < max. Nesta situacao, os resultados encontrados para a profundidade
depth = d - 2 sao utilizados (se o tempo de busca nao se esgotar, os resultados encontrados

para a profundidade depth = max sdo utilizados).

O outro grande beneficio do uso da rotina de aprofundamento iterativo é a ordenacao
parcial das arvores de buscas. No VisionDraughts, a ordenagao parcial é conseguida
ordenando os estados filhos da raiz, como mostrado na figura 30. Veja que a iteragao com
profundidade d retornou o filho B como melhor movimento a ser realizado a partir da
raiz (0.20 > 0.15 > 0.13). Assumindo que o resultado obtido pela iteracdo d contém uma

boa aproximacao do melhor movimento a ser realizado na iteracao d+1, a arvore de busca
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¢é ordenada de forma que o filho B fique mais a esquerda da mesma. No exemplo, apds a
execugao da iteracao d+1, o filho B mostrou-se, realmente, a melhor opcao de movimento

com uma predicao igual a 0.30.

Profundidade d Profundidade d+1

Feordenagdo de Movimentos
na Haiz

Figura 30: Exemplo de ordenacao da arvore de busca com iterative deepening.

4.3.5 O Algoritmo Alfa-Beta com Tabela de Transposicao e Apro-
fundamento Iterativo

Além de proporcionar um bom controle do tempo, a busca com aprofundamento
iterativo é, normalmente, mais eficiente que uma busca direta com profundidade fixa. A
visualizacao da eficiéncia do procedimento iterativo nao é ébvia e, de fato, o procedimento
nao ¢é eficiente se nao for utilizado em conjunto com tabelas de transposi¢ao uma vez que
elas armazenam os melhores movimentos das sub-arvores pesquisadas nas iteragoes ante-
riores. Neste caso, varios experimentos mostraram que uma busca com aprofundamento

iterativo é mais eficiente que a mesma busca com profundidade fixa (MARSLAND, 1986).

O pseudo-cédigo para o procedimento de busca alfa-beta com tabela de transposicao
e aprofundamento iterativo é apresentado a seguir. As linhas 6, 7 e 8 sao as Unicas que

diferem do pseudo-codigo da segao 4.3.3.4.

Pseudo-codigo do algoritmo fail-soft alfa-beta com tabela de transposicao e aprofunda-

mento iterativo

1. fun alfaBeta(n:node,depth:int,min:int,max:int,bestmove:move):float =
2. if leaf(n) or depth=0 then
3. besteval := evaluate(n)

4, store(n, besteval,bestmove,depth,hashExact)
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5. return besteval

6. if root(n) then

7. if not isEmpty(bestmove) then
8. setChildrenOrder (n,bestmove)
9. if n is a max node

10.

11.

12.

13. if n is a min node

linha 6. A ordenacao da arvore de busca acontecerd em seu primeiro nivel, ou seja,

somente os filhos do estado do tabuleiro presente na raiz da arvore serao ordenados;

linha 7. A variavel bestmove estard vazia no primeiro passo da iteracdao, quando o pro-
cedimento alfaBeta tiver sido chamado com profundidade depth = 2. Nos demais

passos (depth > 4), bestmove conterd o melhor movimento da iteracao anterior;

linha 8. Utilizando o melhor movimento bestmove da iteracao anterior, a arvore de busca

é ordenada em seu primeiro nivel da maneira mostrada na figura 30;

Para executar o procedimento alfaBeta repetidas vezes é necessario uma rotina de

iteracao. O pseudo-codigo dela pode ser visualizado abaixo:

Rotina de iteracao

. fun iterative(n:node,depth:int,min:int,max:int,bestmove:move):float =
besteval = alfaBeta(n, 2, min, max, bestmove)
start = clock()
for (d=4; d<=MAX_SEARCH_DEPTH; d=d+2)

1
2
3
4
5. besteval = alfaBeta(n, d, min, max, bestmove)
6 stop = clock()

7 if ((stop - start) > MAX_EXECUTION_TIME)

8 return besteval

9

return besteval
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linha 1. A rotina de iteracdo possui os mesmos parametros utilizados no procedimento

de busca alfa-beta com tabela de transposicao;

linha 2. O primeiro passo de iteragao é realizado com profundidade igual a 2. O melhor

movimento a ser realizado é armazenado em bestmove e a predicao em besteval,

linha 3. A variavel start representa o inicio da contagem de tempo disponivel para que

o agente jogador encontre o melhor movimento a ser realizado;

linha 4. O procedimento iterativo se repetird até que o limite de tempo ou profundidade

de busca maxima seja alcancada;
linha 5. Representa os passos de iteracao com profundidade depth > 4;
linha 6. A variavel stop representa o fim cronolégico de um passo de iteracao;

linha 8. Se o tempo méaximo estabelecido para que o agente jogador encontre o melhor
movimento a ser realizado se esgotar, o procedimento iterativo deve ser encerrado

com retorno do melhor movimento besteval encontrado até o presente momento;

linha 9. Retorna o melhor movimento besteval apds a profundidade maxima de busca

ter sido atingida.

Como o algoritmo alfa-beta do VisionDraughts utiliza tabela de transposicao, o pro-
cedimento de busca nao perde eficiéncia, apesar de montar varias arvores de busca (uma
arvore de busca para cada nivel de profundidade), além de obter os beneficios oriundos
da utilizacao de busca com profundidade variavel: mecanismos de controle do tempo de

execucao e de ordenacgao dos estados filhos da raiz da arvore do jogo.

Com a tabela de transposicao, existiria uma maneira ainda mais eficiente do que
a mostrada acima para implementar o aprofundamento iterativo, conforme explicado a
seguir. A tabela de transposicao armazena, dentre outras informacoes, o valor da predicao
besteval e o melhor movimento bestmouve a ser executado a partir de um estado do tabuleiro
Sp. Caso ocorra uma transposigao e o estado Sy seja revisitado, as informagoes da tabela
de transposicao podem ser utilizadas para ordenar a arvore de busca. Assim, a ordenacao
nao seria executada apenas na raiz da arvore (como faz o VisionDraughts), mas sempre
que existir tal possibilidade. No entanto, a ordenacao na raiz da arvore de busca ja é
suficiente para os objetivos propostos para o VisionDraughts: mecanismo de controle de

tempo e busca em profundidade variavel.
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Portanto, o terceiro grande avanco do VisionDraughts em relagao ao sistema Neu-
roDraughts é conseguido com o uso da rotina de aprofundamento iterativo. Tal rotina
contribui parcialmente para a diminuicao da ocorréncia do problema do loop, identificado
por Neto e Julia (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a) no trabalho
de Lynch (LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997). O problema do loop representa si-
tuacao na qual o agente jogador de damas, apesar de estar em vantagem com relacao a
seu adversario, nao consegue pressiona-lo e entra em loop infinito. O aprofundamento
iterativo contribui parcialmente com o problema do loop, pois em algumas situacoes o

jogador consegue visualizar jogadas diferentes com um look-ahead maior e variavel.

4.4 O Algoritmo Alfa-Beta com Tabela de Transposicao
e Bases de Dados de Finais de Jogos

O uso de bases de dados para as fases finais do jogo de damas tem papel fundamental
na construcao de agentes jogadores de alto nivel, pois embora o estado do tabuleiro que
estd sendo avaliado (raiz da arvore) possa estar longe do fim do jogo, alguns dos estados
representados pelas folhas j4 podem estar nas bases de dados (LAKE; SCHAEFFER; LU,
1994).

Essencialmente, a construcao de bases de dados para fases finais do jogo é realizada
através de uma “busca para tras”, partindo da solucao do problema. Tal técnica, com-
binada com o algoritmo alfa-beta que realiza uma “busca para frente”, permite que se
encontre a solucao étima para o problema de escolha da melhor acdo em menos tempo.
O grande sucesso do programa Chinook, por exemplo, se baseia principalmente em suas

bases de dados de finais de jogos (LAKE; SCHAEFFER; LU, 1994).

O espaco de busca do jogo de damas possui aproximadamente 5 x 10?° estados dis-
tintos do tabuleiro. Sendo assim, a construcao de bases de dados para as fases finais
do jogo é uma ardua tarefa. No projeto Chinook, por exemplo, os esforcos para cons-
trugao das bases de dados se iniciaram em 1989 e, desde entao, quase continuamente,
dezenas de computadores trabalham exclusivamente com este intuito (SCHAEFFER et al.,
2007). Em 1992, no pico dos trabalhos, existiam mais de 200 computadores trabalhando
simultaneamente na construcao das bases de dados (SCHAEFFER, 2002).

Considerando, portanto, a dificuldade de construcao de bases de dados préprias, o Vi-
stonDraughts utiliza as amostras disponibilizadas para download pela equipe do Chinook

(SCHAEFFER et al., 2008). Tais amostras possuem mais 5.0 GB de tamanho e informagao
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perfeita (vitéria, derrota ou empate) para os seguintes estados do tabuleiro, envolvendo

8 pecas ou menos:

1. Todos os estados do tabuleiro com 6 ou menos pecas;
2. Os estados do tabuleiro formados pela combinacao 4 pecas x 3 pecas;

3. Os estados do tabuleiro formados pela combinacao 4 pecgas x 4 pecas;

Atualmente, o Chinook tem acesso as bases de dados contendo todas as combinacoes
de estados do tabuleiro com 10 pegas ou menos (SCHAEFFER et al., 2007). Mesmo consi-
derando que o VisionDraughts utiliza apenas uma amostra das bases de dados de 8 pecas

ou menos, seu desempenho é melhorado, consideravelmente, em dois sentidos:

1. Quando um estado do tabuleiro é encontrado em uma base de dados, o Vision-
Draughts utiliza a predigdo exata para o mesmo (vitéria, empate ou derrota), en-

contrada na base de dados, em vez de utilizar a funcao de avaliagao heuristica.

2. Quando um estado do tabuleiro é encontrado em uma base de dados, o Vision-
Draughts nao precisa pesquisar nenhum dos descendentes do mesmo na arvore de
busca (grandes porgoes da arvore de busca podem ser eliminadas, ou seja, grandes

porgoes da arvore de busca deixam de ser pesquisadas pelo algoritmo alfa-beta).

O efeito combinado dos beneficios acima resulta em um mecanismo de busca que
expande uma menor arvore de busca e alcanga resultados mais precisos (SCHAEFFER,
2002), uma vez que mais estados do tabuleiro sao associados com predigoes exatas (vitdria,

derrota ou empate) extraidas das bases de dados.

Sendo assim, de posse das bases de dados, resta detalhar os procedimentos utilizados
pelo VisionDraughts para consultar se um determinado estado do tabuleiro encontra-se
presente nas bases e como utiliza-las em conjunto com o algoritmo fail-soft alfa-beta com

tabelas de transposicao, mostrado na secao 4.3.3.4.

Felizmente, Ed Gilbert, autor do KingsRow, disponibilizou em seu site uma biblioteca
de funcoes para acessar as bases de dados de seu préprio jogador e dos jogadores Cake e
Chinook. A criacao da biblioteca de funcoes por Ed Gilbert teve como objetivo facilitar,
para os programadores de agentes jogadores de damas, o uso de qualquer uma das bases de

dados disponibilizadas publicamente e encapsular as dificuldades inerentes aos complexos
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algoritmos utilizados para acessar, de maneira eficiente, as bases de dados, principalmente

quanto as técnicas de indexacao e “caching”.

Para pesquisar estados do tabuleiro nas bases de dados, a biblioteca de funcoes for-

necida pelo autor do KingsRow precisa ser utilizada da seguinte maneira:

1. As bases de dados precisam ser abertas através de uma funcao, no caso, chamada

egdb_open(...);

2. A fungao egdb_open(...) precisa ser testada a fim de detectar se houve algum tipo
de erro durante a abertura das bases de dados. A fungao egdb_open(...) pode ser
chamada por vérios processos sem que tal fato implique conflito ( “safe for multi-

threading”);

3. O primeiro argumento da fungao egdb_open(EGDB_NORMAL, ...) indica que tipo
de representacao do tabuleiro do jogo sera utilizado para consultas, isto é, que
tipo de BitBoards (segao 3.4) estd sendo usado pelo agente jogador. A biblioteca de
funcoes esta preparada para representacoes do tabuleiro nos formatos definidos para
os jogadores Cake ou KingsRow (as representagoes do tabuleiro no Cake e Chinook
sao idénticas). Como a numeragao utilizada para as casas do tabuleiro sao iguais nos
jogadores KingsRow e VisionDraughts, é utilizado o argumento FGDB_-NORMAL

para indicar que o VistonDraughts utiliza o esquema de representacao do KingsRow;

4. O segundo argumento da func¢ao egdb_open(EGDB_NORMAL, 8, ...) representa o
nimero maximo de pecas permitidas no tabuleiro para que as bases de dados sejam
consultadas. No caso do VisionDraughts, é utilizado o argumento 8 pois este é o
nimero maximo de pecas permitidas para as bases de dados disponibilizadas pela
equipe do Chinook. Se um nimero menor que 8 for utilizado, menos memoria RAM
serd necessaria e a abertura das bases de dados serd mais rapida. Se um nimero

maior que a capacidade das bases de dados for utilizado, a fun¢ao retornara com
falha;

5. O terceiro argumento da fungao egdb_open(EGDB_NORMAL, 8, 1024, ...) repre-
senta a quantidade de memoéria em MB que serd utilizada para as bases de dados.

No VisionDraughts, a quantidade minima é 1 GB de RAM.

6. Os dois tultimos argumentos da fungao egdb_open(EGDB_NORMAL, 8, 1024, db-
dir, msg_fn) representam a localizacao das bases de dados e a mensagem que serd

retornada durante o procedimento;
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7. Com as bases de dados abertas, a funcao lookup(...) é utilizada para realizar a busca

de um determinado estado do tabuleiro;

8. Os quatro argumentos da fungao lookup(db, pos, color, onlyMemory) indicam, res-
pectivamente, as bases de dados abertas pela funcao egdb_open(...), o estado do
tabuleiro que se deseja consultar, a cor do jogador que realizard o proximo mo-
vimento e, finalmente, se a consulta acontecera sé6 em memoria ou, também, em

disco;

As bases de dados dos jogadores Chinook, Cake ou KingsRow estao preparadas para
trabalhar com BitBoards (secao 3.4). O VisionDraughts precisa converter sua repre-
sentacao interna do tabuleiro em BitBoards antes de consulta-las, pois o parametro pos
da funcao lookup, mostrada no item 8, indica o estado do tabuleiro representado por

BitBoards.

As bases de dados disponibilizadas pela equipe do Chinook armazenam, para cada
estado do tabuleiro, a informacao de que ele representa vitéria, derrota ou empate. Por
isso, elas sdo chamadas bases WLD (win, loss or draw). As bases de dados WLD nao
retornarao resultados validos para estados nos quais o proximo movimento sera de captura
ou seria de captura caso fosse a vez do oponente jogar (limitagdo das bases WLD que
utilizam apenas 2 bits por estado do tabuleiro). O VisionDraughts, neste casos, deve se

certificar das restrigoes de captura antes de consultar as bases WLD.

Para fins de integragao com o procedimento alfa-beta, as seguintes linhas sao acres-

centadas ao algoritmo mostrado na secao 4.3.3.4:

Pseudo-codigo do algoritmo fail-soft alfa-beta com tabela de transposicao e bases de dados

de finais de jogos

fun alfaBeta(n:node,depth:int,min:int,max:int,bestmove:move):float =
if ((not isRoot(n)) and (isLookupBoard(n)))
getBitBoards(n, BP,WP,K)
db_value = lookup_positions(..., BP, WP, K)

1.
2
3
4
5. if (db_value==1) and (n is a min node)
6 return -1.0

7 if (db_value==1) and (n is a max node)
8 return +1.0

9 if (db_value==2) and (n is a min node)

10. return +1.0
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11. if (db_value==2) and (n is a max node)
12. return -1.0

13. if (db_value==3)

14. return 0.0

15. if leaf(n) or depth=0 then

16.

17.

18. if n is a max node

19.

20.

21. if n is a min node
22.
23.

linha 2. A funcao isLookupBoard é utilizada para garantir que o tabuleiro do jogo cumpre
os pré-requisitos necessarios para que possa ser consultado junto as bases de dados
(possui o nimero de pegas adequado e respeita as restri¢oes de captura). A funcao
1sRoot ¢ utilizada para garantir que os estados consultados nas bases de dados
sempre terdao, no minimo, um antecessor na arvore de busca (todos os estados da

arvore com excegao de sua raiz);

linha 3. A funcao getBitBoards pega um estado do tabuleiro e gera os BitBoards (BP,

WP, K) necessarios para integragao com as bases de dados.

linha 4. A fungao lookup_positions realiza o procedimento de consulta junto as bases de
dados;

linha 5. O resultado db_value = 1 indica que o estado do tabuleiro n representa vitéria
para o proximo jogador a se mover. Logo, o estado do tabuleiro n representa derrota
para o estado pai de n. Caso n seja um minimizador, é possivel concluir que o valor
-1.0 deve ser retornado na linha 6 para indicar que o pai de n (maximizador)

encontra-se derrotado na partida de acordo com as bases de dados;

linha 7. O resultado db_value = 1 indica que o estado do tabuleiro n representa vitéria
para o proximo jogador a se mover. Logo, o estado do tabuleiro n representa derrota
para o estado pai de n. Caso n seja um maximizador, é possivel concluir que o valor
+1.0 deve ser retornado na linha 8 para indicar que o pai de n (minimizador)

encontra-se derrotado na partida de acordo com as bases de dados;
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linha 9. O resultado db_value = 2 indica que o estado do tabuleiro n representa derrota
para o préximo jogador a se mover. Logo, o estado do tabuleiro n representa vitéria
para o estado pai de n. Caso n seja um minimizador, é possivel concluir que o valor
+1.0 deve ser retornado na linha 10 para indicar que o pai de n (maximizador)

encontra-se vitorioso na partida de acordo com as bases de dados;

linha 11. O resultado db_value = 2 indica que o estado do tabuleiro n representa derrota
para o préximo jogador a se mover. Logo, o estado do tabuleiro n representa vitéria
para o estado pai de n. Caso n seja um maximizador, é possivel concluir que o
valor -1.0 deve ser retornado na linha 12 para indicar que o pai de n (minimizador)

encontra-se vitorioso na partida de acordo com as bases de dados;

linha 13. O resultado db_value = 3 indica que o estado do tabuleiro n representa empate
para o proximo jogador a se mover. Logo, o estado do tabuleiro n representa empate
para o estado pai de n. Portanto, o valor 0.0 deve ser retornado na linha 14 para

indicar que o pai de n encontra-se empatado na partida de acordo com as bases de
dados.
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5 Resultados Experimentais e
Técnicas Adicionais

5.1 Resultados Experimentais
5.1.0.1 Impacto do Médulo Eficiente de Busca em Arvores de Jogos

O médulo de busca eficiente em arvores de jogos (figura 20) foi desenvolvido no Vi-
stonDraughts para fornecer ao jogador automatico maior capacidade de analisar jogadas

futuras (estados do tabuleiro mais distantes do estado corrente).

A figura 31 mostra o tempo de execucao necessario para realizar 2 sessoes com 10 jogos
de treinamento utilizando as estratégias minimax do NeuroDraughts, alfa-beta e alfa-beta
com tabela de transposi¢ao do VisionDraughts (durante uma partida de treinamento, os

pesos de uma das redes neurais sdo ajustados pelo método TD())).

. Tempo o . o _
Algoritmo (minwies) (%) MiniMax |(%) Alpha-Beta
MiniMax 441,27 100,00% 1715,67%
Alpha-Beta 25,72 5,83% 100,00%
Alpha-Beta com o o
Tab Transp 10,03 2,27% 39,00%
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g
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(3]
= 100,00
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Alpha-Beta
MiniMax Alpha-Beta com Tab Transp

Tipo de Algoritmo de Busca

Figura 31: Tempo de treinamento: 2 sessoes de 10 jogos e look-ahead 8.
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Para se ter um bom parametro de comparacao, os modulos de aprofundamento ite-
rativo e acesso as bases de dados finais foram desativados no VisionDraughts e todos os

algoritmos rodaram com profundidade de busca fixa e igual a 8.

Note que o algoritmo minimax necessita de 441,27 minutos para completar as duas
sessoes, enquanto o algoritmo alfa-beta bésico necessita de 25,72 minutos (5,83%) e o

algoritmo alfa-beta com tabela de transposigao necessita de 10,03 minutos (2,27%).

No experimento da figura 31, o treinamento foi realizado apenas com 2 sessoes de
10 jogos, devido ao tempo impraticavel que levaria o algoritmo minimax para completar,

com look-ahead igual a 8, a execugao de mais sessoes de jogos.

Deixando de lado o algoritmo minimax (tempo de execugao impraticavel), a figura
32 mostra o tempo de execucao necessario para realizar 10 sessoes com 200 jogos de

treinamento utilizando as estratégias alfa-beta e alfa-beta com tabela de transposicao.

. Tempo o, _
Algoritmo o P (%) Alpha-Beta
Alpha-Beta 46,52 100,00%
Alpha-Beta com o
Tab Transp 16,79 36,09%
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40,00
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30,00
25,00
20,00

15,00

Tempo em Minutos

10,00
5,00

0,00
Alpha-Beta com Tab Transp
Alpha-Beta

Tipo de Algoritmo de Busca

Figura 32: Tempo de treinamento: 10 sessoes de 200 jogos e look-ahead 8.

Da mesma forma que o experimento anterior, os médulos de aprofundamento iterativo
e acesso as bases de dados finais foram desativados no VisionDraughts e a profundidade
de busca foi fixada em 8. Assim, foi possivel comprovar a eficiéncia do uso de tabelas de

transposicao em 2.000 jogos de treinamento.

Note que o algoritmo alfa-beta basico necessita de 46,52 minutos enquanto o algoritmo

alfa-beta com tabela de transposigao necessita de apenas 16,79 minutos (36,09%).
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Para verificar o impacto do médulo de busca eficiente no desempenho (nivel de jogo)
do VisionDraughts, 2 torneios com 14 jogos foram executados com os jogadores Visi-
onDraughts, NeuroDraughts e LS-Draughts. Os mddulos de aprofundamento iterativo e
acesso as bases de dados finais foram desativados no VisionDraughts e a profundidade
de busca foi fixada em 8. O NeuroDraughts e o LS-Draughts utilizaram seus préprios
modulos de busca (minimax com profundidade fixa igual a 4). Os resultados dos torneios

comprovaram a eficiéncia da utilizacao de um maior look-ahead:

1. VisionDraughts x NeuroDraughts: 5 vitorias para o VisionDraughts, 8 empates e 1

derrota;

2. VisionDraughts x LS-Draughts: 4 vitérias para o VisionDraughts, 8 empates e 2

derrotas;

Com os resultados apresentados nesta se¢ao, um artigo chamado “A Draughts Le-
arning System Based on Neural Networks and Temporal Differences: The Impact of an
Efficient Tree-Search Algorithm” foi escrito e aceito para publicagdo (CAEXETA; JULIA,
2008).

5.1.0.2 Impacto do Mddulo de Acesso as Bases de Dados Finais

O modulo de acesso as bases de dados de finais de jogos (figura 20) foi desenvolvido
no VisionDraughts para fornecer ao jogador automatico capacidade de anunciar, antes do
final da partida, se um estado do tabuleiro qualquer, com até 8 pecas, representa vitoria,
derrota ou empate. Com as bases de dados, o jogador automatico substitui informagao
heuristica por conhecimento perfeito, consegue melhor ajuste em sua funcao de avaliacao

e torna-se mais eficiente.

A fim de verificar, experimentalmente, a viabilidade do uso do médulo de acesso
as bases de dados, as seguintes perguntas foram levantadas em relacao aos jogadores

NeuroDraughts, LS-Draughts e VisionDraughts:

1. O uso de bases de dados contribui para o VisionDraughts superar o nivel de jogo

dos jogadores NeuroDraughts e LS-Draughts?

2. O uso de bases de dados contribui para o VisionDraughts superar o problema do
loop, identificado por Neto e Julia (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA,
2007a), nos jogadores NeuroDraughts e LS-Draughts?
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O primeiro jogador a ser treinado foi o NeuroDrauhts: utilizando o conjunto de carac-
teristicas de Lynch (LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997), uma rede neural aleatéria
foi treinada por 10 sessoes de 200 jogos com profundidade de busca igual a 4. Durante
os 2.000 jogos, 1.045 partidas foram encerradas em loop indevido e o melhor jogador en-
contrado foi o CLONE[2] com aptidao igual a 6. Isso significa que o melhor jogador foi o
segundo clone da rede neural que conseguiu uma taxa de vitoria igual a 6 sobre os demais
clones (a taxa de vitéria é um parametro definido durante o treinamento de maneira que

o clone com maior taxa de vitéria represente o jogador com maior qualidade de jogo).

O segundo jogador a ser treinado foi o LS-Draughts: utilizando o conjunto de carac-
teristicas de Neto e Julia (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a), uma
rede neural aleatdria foi treinada por 10 sessoes de 200 jogos com profundidade de busca
igual a 4. Durante os 2.000 jogos, 759 partidas foram encerradas em loop indevido e o

melhor jogador encontrado foi o CLONE[2] com aptidao igual a 12.

O terceiro jogador a ser treinado foi o VisionDraughts: utilizando o conjunto de
caracteristicas de Neto e Julia (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a)
e o modulo de acesso as bases de dados do VisionDraughts, uma rede neural aleatéria foi
treinada por 10 sessoes de 200 jogos com profundidade de busca igual a 4. Durante os 2.000
jogos, 172 partidas foram encerradas em loop indevido e o melhor jogador encontrado foi
o CLONE[3] com aptidao igual a 15.

A figura 33 sintetiza os dados de treinamento e mostra que 1045 partidas foram
encerradas em loop no NeuroDraughts, 759 partidas foram encerradas em loop no LS-
Draughts e 172 partidas no VisionDraughts. Isso significa que o VisionDraughts apresenta
o problema do loop a uma taxa de 16,46% em relacao ao NeuroDraughts e 22,66% em

relacao ao LS-Draughts.

Partidas encerradas com o problema do loop

NeuroDraughts LS-Draughts VisionDraughts
1045 759 172
100% 72,63% 16,46%
138% 100,00% 22,66%
608% 441,28% 100, 00%

Figura 33: O problema do loop e o uso de bases de dados.

Considerando que uma partida encerrada em loop indevido implica uma recompensa
nao muito precisa para o treinamento TD(\), pode-se perceber que o impacto das bases
de dados finais sobre o jogador de Lynch é maior que sobre o jogador de Neto e Julia (o

jogador de Lynch tem muito mais partidas encerradas em loop indevido).
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Por outro lado, para verificar o desempenho de cada um dos jogadores e, especi-
almente, verificar se o uso de bases de dados faz com que o VisionDraughts supere o
NeuroDraughts e o LS-Draughts (todos os jogadores com look-ahead fixo e igual a 4), eles

foram colocados para disputar 14 partidas e o resultado foi:

1. LUTA 1: LS-Draughts x VisionDraughts

e Numero de vitérias do VisionDraughts: 3;

e Numero de empates do VisionDraughts: 10 (3 empates reais e 7 loops indevi-
dos);

e Numero de derrotas do VisionDraughts: 1;
2. LUTA 2: NeuroDraughts x VisionDraughts

e Numero de vitérias do VisionDraughts: 6;
e Numero de empates do VisionDraughts: 8 (5 empates reais e 3 loops indevidos);

e Numero de derrotas do VisionDraughts: 0;
3. LUTA 3: NeuroDraughts x LS-Draughts

e Numero de vitérias do LS-Draughts: 5;
e Numero de empates do LS-Draughts: 8 (6 empates reais e 2 loops indevidos);

e Numero de derrotas do LS-Draughts: 1;

Portanto, o uso de bases de dados contribuiu para diminuir, consideravelmente, o
numero de partidas encerradas indevidamente em [oop durante o treinamento e impactou,

diretamente, na eficiéncia VisionDraughts (o melhor jogador).

Os resultados apresentados nesta secao foram agregados ao trabalho de Neto e Julia
(NETO; JULIA, 2007a) e aceitos para publicagdo de um capitulo de livro, intitulado “LS-
Draughts: Using Databases to Treat Endgame Loops in a Hybrid Fvolutionary Learning
System” (NETO; JULIA; CAEXETA, 2008).

5.1.0.3 Impacto do Mdédulo de Aprofundamento Iterativo

A secao 2.1.4 mostrou que o aprofundamento iterativo combina os beneficios de busca
em largura e busca em profundidade. Como na busca em largura, ele é completo quando

o fator de ramificacao é finito e 6timo quando o custo do caminho é proporcional a
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profundidade. Korf descreve, através de teorema, que a busca em profundidade com
aprofundamento iterativo é assintoticamente 6tima, dentre as buscas “brute-force”, em

termos de tempo, espaco e comprimento da solu¢ao (KORF, 1985).

Por outro lado, a grande desvantagem do aprofundamento iterativo é o processamento
repetido de estados em niveis mais rasos da arvore de busca que acontece antes de se
encontrar a profundidade do estado objetivo do problema (se¢ao 2.1.5). Com o uso de
tabelas de transposicao e aprofundamento iterativo, porém, tal problema é solucionado e
o procedimento de busca em profundidade é aprimorado para expandir arvores em uma

seqiiéncia tipica da estratégia de busca pela melhor escolha (segao 2.1.6).

O algoritmo de busca alfa-beta com tabelas de transposicao forneceu ao Vision-
Draughts a capacidade de treinar um jogador automadtico de damas em apenas 2,27%
do tempo gasto pelo NeuroDraughts (segao 5.1.0.1). Assim, o médulo de aprofundamento
iterativo foi implementado como um mecanismo de controle do tempo méaximo permitido
para que o jogador automatico escolha uma acao a ser executada e como tentativa de
diminuir a ocorréncia do problema do loop, identificado por Neto e Julia (NETO, 2007)

(NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a) nos jogadores NeuroDraughts e LS-Draughts.

Uma rede neural, criada aleatoriamente, foi treinada no VisionDraughts por 10 sessoes
de 100 jogos com look-ahead igual a 4 e os médulos de aprofundamento iterativo e bases
de dados desativados. Dentre as 1.000 partidas, 650 encerraram-se indevidamente em
loop. Por outro lado, ativando-se o médulo de aprofundamento iterativo e fornecendo ao
sistema um tempo suficiente para que ele execute uma busca alfa-beta de profundidade 4 e
prossiga, iterativamente, com profundidades acrescidas de dois em dois, na quantidade de-
sejada e definida pelo tempo concedido, apenas 309 partidas encerraram-se indevidamente

em loop.

Considerando que uma partida encerrada em loop indevido implica uma recompensa
nao muito precisa para o treinamento TD(\), pode-se perceber que a utilizagao de busca
com profundidade fixa nao é viavel e que a busca com profundidade varidvel do Vision-

Draughts (aprofundamento iterativo) contribuiu para atenuar o problema do loop.

5.2 Técnicas Utilizadas Durante e Apés o Treina-
mento do VisionDraughts

O funcionamento basico do VisionDraughts foram apresentados na figura 20. No

inicio do processo de treinamento (se¢ao 4.1.4), uma rede neural com pesos gerados ale-
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atoriamente é clonada para que se inicie uma sessao de k jogos de treino entre ambas.
Durante os k jogos, somente os pesos da rede neural original sao ajustados com o uso da
técnica TD(A). Ao final dos k jogos, 2 outros jogos sao disputados (sem ajuste de pesos)
para verificar se a rede original supera seu clone. Somente em caso afirmativo, os pesos
da rede original sao copiados para o clone. Uma nova sessao de k jogos de treino se inicia

€ 0 Processo se repete por m sessoes.

Veja quais técnicas podem ser utilizadas durante e apds o treinamento do Vision-

Draughts:

1. Treinamento TD(\) e Self-Play com clonagem: s6 existe atualizagdo de pesos du-
rante a fase de treinamento. Mesmo nela, durante os k£ jogos de uma mesma sessao,
somente uma das redes neurais tem seus pesos atualizados. Os 2 jogos disputados
apds cada uma das m sessoes de k£ jogos nao utilizam atualizagao de pesos. Termi-
nada a fase de treinamento, os pesos da melhor rede neural sao gravados em arquivo

e nao sofrem mais alteragoes;

2. Alfa-beta: a utilizacdo de podas alfa e beta agiliza o processo de escolha da melhor
acao a ser executada por um jogador automatico. A melhor acao é, exatamente, a
mesma que seria obtida pelo algoritmo minimax. Assim, o algoritmo alfa-beta pode

ser utilizado em todas as fases do VisionDraughts;

3. Tabelas de transposicao: durante os k£ jogos de uma mesma sessao, uma das redes
neurais tem seus pesos atualizados, pelo método TD(\), a cada jogada. Isso impede
que predicoes e melhores agoes armazenadas em memoria possam ser utilizadas,
pois predicoes calculadas previamente sao incompativeis com pesos recém ajustados.
Consequientemente, durante os k jogos de uma mesma sessao, somente a rede neural
que nao sofre atualizacao de pesos utiliza tabela de transposicao. Durante os 2 jogos
disputados apés cada uma das m sessoes de k jogos de treinamento, ambas as redes
utilizam tabela de tranposi¢do (uma tabela para cada uma das redes). Apés a fase

de treinamento, inexiste restrigoes quanto ao uso de tabelas de transposicao;

4. Aprofundamento iterativo: a técnica de aprofundamento iterativo pode ser utilizada

em qualquer fase do VisionDraughts (nao existem restri¢oes técnicas);

5. Bases de dados: a utilizacao de bases de dados para as fases finais do jogo agiliza
o processo de escolha da melhor agao a ser executada por um jogador automatico.

Além disso, torna mais eficiente o processo de escolha da melhor acdo na medida
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em que substitui heuristica por informagao perfeita presente nas bases (vitéria,
derrota ou empate). Assim, bases de dados podem ser utilizadas em qualquer fase

do VisionDraughts (nao existem restri¢oes técnicas).

5.3 Ferramenta Utilizada na Implementacao do Vi-
stonDraughts

O VistonDraughts ¢ um projeto de interesse académico e cientifico desenvolvido, prin-

cipalmente, para explorar a utilizacao de técnicas eficientes de inteligéncia artificial.

Mark Lynch explorou de maneira muito interessante o uso de redes neurais e apren-
dizagem por reforco TD(\) na construcao de agentes inteligentes. O NeuroDraughts ficou
muito bem documentado (LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997) e os fontes do projeto

foram disponibilizados para que melhorias futuras fossem implementadas.

Neto e Julia iniciaram o processo de evolucao do NeuroDraughts e exploraram o uso de
algoritmos genéticos para construir o LS-Draughts (NETO, 2007), (NETO; JULIA, 2007b),
(NETO; JULIA, 2007a). Os bons resultados obtidos pelo LS-Draughts identificaram, clara-
mente, o potencial ainda inexplorado para aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial

no NeuroDraughts.

Assim, visando dar continuidade aos trabalhos de Lynch, Neto e Julia, o Vision-
Draughts utiliza a mesma linguagem de programacao utilizada por eles (C++). No inicio
de seu desenvolvimento, tentou-se utilizar a plataforma .NET com C#. Com ela, uma
versao basica do procedimento de busca do VisionDraughts chegou a ser implementada.
Apds comparacao com o tempo de execucao necessario em C++, o projeto em plataforma
NET foi abandonado (o trabalho aqui proposto nao possui intengao de comparar lingua-
gens de programacao, a plataforma .NET foi abandonada simplesmente porque a versao

implementada para o VisionDraughts nao mostrou-se satisfatoria).

5.4 Outras Técnicas Implementadas durante o De-
senvolvimento do VisionDraughts

5.4.1 O Algoritmo MTD-f

Nos tultimos anos, varios pesquisadores descobriram e implementaram com sucesso

diversas melhorias para o algoritmo alfa-beta. Dentre elas, aprofundamento iterativo,
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tabelas de transposicao e uso de janelas limitadas de busca sao amplamente utilizadas

(PLAAT, 1996).

Apesar de o algoritmo alfa-beta ser classificado como uma estratégia de busca em
profundidade, as melhorias citadas no paragrafo anterior permitem expandir arvores si-

mulando a estratégia de busca pela melhor escolha (segao 2.1.6).

Plaat e Schaeffer, apesar do grande sucesso do algoritmo alfa-beta, concluem que o
algoritmo MTD-f (Memory Enhanced Test Driver) representa um novo e melhor para-
digma para as buscas minimaxr (PLAAT et al., 1995) (PLAAT, 1996). Neste sentido, o
VisionDraughts foi adaptado para possuir, também, um mdédulo de busca baseado no

algoritmo MTD-f.

Para garantir a eficiéncia e viabilidade do algoritmo MTD-f, a utilizacao correta das
tabelas de transposicao é fundamental. Como o VisionDraughts ja possui um maddulo
de busca baseado no algoritmo alfa-beta (versao fail-soft) com tabelas de transposigao, a

tarefa de adaptacao pode ser realizada com auxilio da seguinte rotina:

Memory Enhanced Test Driver

1. fun mtdf(n:node,f:float,d:int,min:int,max:int,bestm:move) :float =
2 upperbound = +INFINITY

3 lowerbound = -INFINITY

4 besteval = £

5. repeat

6 if isEqual(besteval, lowerbound)

7 then max = besteval + 0.001

8 else max = besteval

9 besteval = alfaBeta(n,d, (max - 0.0001) ,max,bestm)
10. if (besteval < max)

11. then upperbound = besteval

12. else lowerbound = besteval

13. until (lowerbound >= upperbound)

14. return besteval

linha 1. O argumento f representa uma previsao do valor da predigao associada ao estado
n. Os demais argumentos sao idénticos aos apresentados para o algoritmo fail-soft
alfa-beta (segao 4.3.3.4);
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linha 6. As linhas 6, 7 e 8 sao utilizadas, simplesmente, para evitar que o valor de max
seja igual ao valor de lowerbound. Este ajuste no valor de max é necessario devido
ao intervalo de busca utilizado na linha 9. Em outras palavras, o ajuste impede
que o valor minimo do intervalo de busca (max — 0.0001), utilizado na linha 9, seja

menor que o limite inferior garantido pela variavel lowerbound;

linha 9. O algoritmo MTD-f funciona chamando, varias vezes, a rotina fail-soft alfa-
beta com tabela de transposigao (se¢@o 4.3.3.4). Nas chamadas, as janelas de busca
devem ter tamanho nulo (uma janela de busca é definida pelo intervalo entre os
parametros alfa e beta). Normalmente, o algoritmo alfa-beta é chamado com uma
larga janela de busca, por exemplo, alfaBeta(n, depth, -INFINTY, +INFINITY,
bestmove). No MTD-f, as janelas de tamanho nulo sao utilizadas para que cada
chamada ao procedimento alfa-beta retorne sempre um limite (inferior ou superior
ao valor exato da predicao) associado ao estado n. Janelas de tamanho nulo causam
muito mais podas, porém retornam menos informacao (apenas um limite no valor

exato da predi¢ao);

linha 10. As linhas 10, 11 e 12 sao utilizadas para identificar qual limite foi retornado
pela chamada ao procedimento alfa-beta com janela de busca de tamanho nulo

(limite superior ou inferior);

linha 13. O procedimento alfa-beta com janela de busca de tamanho nulo é chamado,
repetidas vezes, até que os valores dos limites inferior e superior se encontrem. Neste

momento, o valor exato da predicao associada ao estado n pode ser retornado pela
linha 14.

Resumindo, o algoritmo MTD-f funciona chamando, repetidas vezes, o alfa-beta com
janela de busca de tamanho nulo. Cada chamada ao procedimento alfa-beta retorna um
limite (superior ou inferior) para o valor exato da predi¢ao associada ao estado n. Quando
os limites assegurados pelas variaveis upperbound e lowerbound se encontrarem, o valor
exato da predicao tera sido descoberto. Quanto melhor o valor da previsao inicial f, menos
chamadas serao necessarias ao procedimento alfa-beta. No melhor caso, se o valor de f
for exatamente igual ao valor da predicao associada a n, o algoritmo MTD-f chamara o
alfa-beta uma vez para encontrar o limite superior e outra para encontrar o limite inferior
(neste momento, o limite superior serd igual ao limite inferior e igual ao valor exato da

predicao associada ao estado n).
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5.4.2 Mapeamento Espacial do Tabuleiro

Fogel argumenta que o Chinook nao utiliza técnicas de auto-aprendizagem, mas
que todo seu conhecimento se baseia em pericia humana, especifica para o jogo de da-
mas (CHELLAPILLA; FOGEL, 2000) (CHELLAPILLA; FOGEL, 2001) (FOGEL; CHELLAPILLA,

2002). Segundo ele, o conhecimento do Chinook foi programado por humanos através de:

1. Caracteristicas especificas do dominio de damas escolhidas manualmente;
2. Colegoes de aberturas de jogos de grandes mestres;

3. Bases de dados enumerando todos os estados possiveis das fases finais do jogo como

vitéria, derrota ou empate;

4. Alta capacidade de processamento para buscar adiante (look-ahead) quantas posigoes

forem possiveis.

O Anaconda foi desenvolvido utilizando um algoritmo co-evolutivo e a arquitetura de
rede neural mostrada na figura 34. Nela, a camada de entrada da rede representa diversas
areas do tabuleiro do jogo (todas as dreas de 3 x 3 casas, todas as dreas de 4 x 4 casas,
todas as areas de 5 x 5 casas e assim sucessivamente). Assim, segundo Fogel, a rede neural
se torna apta a inventar caracteristicas baseando-se, apenas, nas disposicoes espaciais das

pecas no tabuleiro.

Neste sentido, uma versao alternativa do VisionDraughts foi implementada utilizando
o modelo de rede neural com mapeamento espacial, proposto por Fogel, e o método de
aprendizagem por diferengas temporais (uma abordagem interessante pois elimina o uso

de caracteristicas do jogo de damas para treinar a rede neural).

Como a arquitetura mostrada na figura 34 possui muito mais neuronios e ligagoes do
que a rede utilizada pelo VisionDraughts, o processo de treinamento tornou-se lento, o

que acabou inviabilizando a continuidade das pesquisas nesta direcao.

5.4.3 Mapeamento do Tabuleiro por Chave Hash

O VistonDraughts utiliza caracteristicas especificas do dominio do jogo de damas para
realizar o mapeamento do tabuleiro na entrada da rede neural. Uma versao alternativa

do jogador automatico foi implementada utilizando a seguinte abordagem:
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Figura 34: Mapeamento espacial utilizado por Fogel.

1. A chave hash hashvalue, mostrada na secao 4.3.2.3 e criada para indexacao de cada
um dos estados visitados do tabuleiro, é transformada em uma seqiiéncia binaria B;

com 64 bits;

2. A chave hash checksum, mostrada na secao 4.3.2.3 e criada para indexagao de cada
um dos estados visitados do tabuleiro, é transformada em uma seqiiéncia binaria Bs

com 32 bits;

3. As duas seqiiéncias binarias By e B, sao concatenadas para formar uma terceira

seqiiéncia bindria B3 com 96 bits;

4. Cada um dos 96 bits de B3 passa a representar o valor de entrada de um dos 96
neurénios da camada de entrada de uma rede neural (similar a rede do Vision-

Draughts).

O desempenho do jogador automatico crescia a medida em que o treinamento ia
sendo realizado. Porém, mesmo apds diversas sessoes de treinamento, a versao do Vision-
Draughts com mapeamento por chave hash nao conseguiu obter nivel de jogo compativel

com a versao treinada com o uso de caracteristicas.
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6 Conclusoes

O dominio do jogo de damas foi escolhido criteriosamente para ser utilizado no pre-
sente trabalho por possuir inimeras semelhancas com diversos problemas praticos da vida
real e por apresentar uma complexidade que demanda a utilizagao de poderosas técnicas

de inteligéncia artificial (capitulo 1).

Baseando-se nos jogadores NeuroDraughts (LYNCH, 1997) (LYNCH; GRIFFITH, 1997) e
LS-Draughts (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a), o VisionDraughts

foi construido a partir de um estudo detalhado e utilizacao das seguintes técnicas:

1. Redes neurais artificiais multi-camadas;
2. Aprendizagem por refor¢o com énfase no método das diferengas temporais TD(A);

3. Mdédulo de busca eficiente em arvores de jogos: algoritmo alfa-beta, tabelas de trans-
posigao (com chaves Zobrist e tratamento de colisoes) e aprofundamento iterativo.

Uma versao alternativa para o médulo de busca foi criada com o algoritmo de busca
pela melhor escolha MTD-f;

4. Moédulo de acesso as bases de dados das fases finais do jogo. Com as bases de dados,
os estados do tabuleiro com < 8 pecas passam a ter valor tedrico definido (vitéria,

derrota ou empate).

A equipe do Chinook, ao anunciar que o jogo de damas esté resolvido (weakly solved)
e que termina em empate quando jogado de maneira perfeita pelos dois adversarios,
relata que, talvez, a maior contribuicao de se utilizar técnicas de inteligéncia artificial
no desenvolvimento de jogadores automaticos seja a concretizagao do seguinte fato: o uso
da abordagem de busca intensa com “brute-force” pode resultar em sistemas com altissimo
nivel de desempenho, construidos com minimo conhecimento dependente do dominio de

uma aplicagdo (SCHAEFFER et al., 2007).

Assim, a construcao de um modulo eficiente de busca foi fundamental para o sucesso
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do VisionDraughts. FEnquanto o NeuroDraughts e o LS-Draughts contam com um sis-
tema basico de busca minimax que utiliza profundidade fixa de busca igual a quatro, o
VisionDraughts conta com um modulo alfa-beta com tabelas de transposicao e aprofun-
damento iterativo que lhe permite ajustar os pesos de sua rede neural de maneira muito

mais precisa (look-ahead maior e varidvel).

Neto e Julia (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a) identificaram
o problema do loop nos jogadores NeuroDraughts e LS-Draughts. O problema do loop re-
presenta situagao na qual o jogador automatico, apesar de estar em vantagem em relacao
a seu adversario, nao consegue pressioné-lo e entra em [oop infinito (sem conseguir pro-
gredir rumo & “vitéria dbvia”). Seguindo a sugestao dos préprios autores do LS-Draughts,
o VisionDraughts foi construido com um médulo de acesso as bases de dados das fases

finais do jogo (bases disponibilizadas pela equipe do Chinook (SCHAEFFER et al., 1992)).

Os resultados experimentais obtidos com o VisionDraughts mostram que as ocorréncias
do problema do loop foram, consideravelmente, reduzidas com o uso das bases de dados e
da busca em profundidade varidvel com aprofundamento iterativo (segoes 5.1.0.2 ¢ 5.1.0.3).
A simples utiliza¢ao de uma maior profundidade de busca (look-ahead) jé forneceu ao Vi-
sionDraughts capacidade de superar o nivel de jogo do NeuroDraughts e do LS-Draughts
(se¢do 5.1.0.1).

6.1 Perspectiva de Trabalhos Futuros

Apesar do bom desempenho geral do VisionDraughts, muitas técnicas ainda podem

ser aplicadas com sucesso em sua arquitetura geral:

1. Utilizar BitBoards para representar internamente o tabuleiro em vez da repre-
sentagao com o vetor de 32 elementos mostrado na secao 4.1.1. Os BitBoards sao
utilizados por, praticamente, todos os jogadores automaticos de damas que possuem
alto nivel de desempenho (jogador de Samuel, Chinook, Cake, KingsRow). Além
disso, o proprio VisionDraughts precisa converter sua representacao interna para
BitBoards antes de consultar as bases de dados finais. Uma boa referéncia tedrica
e pratica para a utilizagdo dos BitBoards pode ser encontrada em (RASMUSSEN,

2004);

2. Apesar de os resultados experimentais terem mostrado uma consideravel reducao nas

ocorréncias do problema do loop, ele ainda acontece no VisionDraughts. Uma versao
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multiagente poderia ser utilizada de forma que cada um dos agentes se especializasse
em uma das fases do jogo (inicio, meio e fim), conforme sugestao dos autores do

LS-Draughts (NETO, 2007) (NETO; JULIA, 2007b) (NETO; JULIA, 2007a);

3. Os resultados expressivos de busca obtidos pelo VisionDraughts podem ser apri-
morados ainda mais com a utilizacao de técnicas paralelas, principalmente, consi-
derando a popularizacao dos processadores com varios nicleos de processamento.
Boas referéncias tedricas e praticas para a utilizacao de técnicas de busca paralelas
podem ser encontrada em (RASMUSSEN, 2004) (BROCKINGTON; SCHAEFFER, 2000)
(KISHIMOTO; SCHAEFFER, 2002);

4. O principal objetivo da utilizagao do aprofundamento iterativo no VisionDraughts
foi atacar o problema do loop. Para isso, a ordenacao parcial da arvore de busca,
utilizando o melhor movimento descoberto nas iteragoes anteriores (iteragoes j& con-
cluidas) e possivelmente armazenado na tabela de transposigao, foi realizada apenas
na raiz da arvore, da maneira mostrada na figura 30. Assim, utilizar o procedimento
iterativo com tabela de transposicao para ordenar, parcialmente, todos os estados
da arvore anteriormente pesquisados (e nao apenas o estado raiz) é uma boa opgao

de trabalho futuro;

5. Schaeffer define o algoritmo MTD-f como um novo paradigma de busca em arvores
de jogos e conclui que ele supera as qualidades dos algoritmos baseados no alfa-
beta (PLAAT et al., 1995). Neste sentido, foi desenvolvida uma versao alternativa do
VisionDraughts com o uso do algoritmo MTD-f. A versao do MTD-f implementada
pelo VisionDraughts (segao 5.4.1) mostrou desempenho similar, em termos de tempo
de execucao, ao procedimento alfa-beta com tabela de tranposicao e aprofundamento
iterativo (segao 4.3.5). Assim, uma abordagem mais detalhada pode ser realizada
com o algoritmo MTD-f, principalmente porque Plaat (PLAAT, 1996) argumenta
que uma abordagem paralela do MTD-f pode ser mais simples do que uma baseada

no alfa-beta.

6. Fogel argumenta que o Chinook nao utiliza técnicas de auto-aprendizagem, mas
que todo seu conhecimento se baseia em pericia humana, especifica para o jogo de
damas (CHELLAPILLA; FOGEL, 2000) (CHELLAPILLA; FOGEL, 2001) (FOGEL; CHEL-
LAPILLA, 2002). Ele desenvolveu o Anaconda utilizando um algoritmo co-evolutivo
e a arquitetura de rede neural mostrada na figura 34 (mapeamento espacial), sem
uso de um conjunto de caracteristicas. Uma versao alternativa do VisionDraughts

foi desenvolvida utilizando o mapeamento espacial de Fogel (segao 5.4.2) e o método
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das diferencas temporais (uma abordagem interessante pois elimina o uso de carac-
teristicas do jogo de damas para treinar a rede neural). Tal versao do VisionDraughts
ficou sem viabilidade pratica devido ao excessivo tempo necessario para o treina-
mento da rede, porém, a abordagem continua sendo interessante, principalmente,
considerando que o tempo de execucao pode ser reduzido com o uso de técnicas

paralelas;

7. Co-evolugao ou diferengas temporais? Existem estudos interessantes argumentando
os beneficios de cada uma das técnicas (FOGEL et al., 2004) (DARWEN, 2001) (POL-
LACK; BLAIR, 1998). Para o dominio especifico do jogo de damas e para outros
dominios ainda nao testados experimentalmente, entretanto, é necessario que mais
estudos sejam realizados. Assim, uma versao co-evolutiva do VisionDraughts se

mostra como uma op¢ao interessante de trabalho futuro;

8. Anélise em retrocesso tem sido aplicada com sucesso na constru¢ao de bases de
dados para vérios jogos de tabuleiro (LAKE; SCHAEFFER; LU, 1994), (SCHAEFFER et
al.,, 2007), (GASSER, 1990), (GASSER, 1996), (ROMEIN; BAL, 2003), (ROMEIN; BAL,
2002). Com o auxilio da andlise em retrocesso, Schaeffer provou o jogo de damas: a
prova consiste em uma estratégia explicita com a qual o Chinook nunca perde, isto
é, o programa pode alcancar o empate contra qualquer oponente jogando tanto com
pegas pretas quanto brancas (SCHAEFFER et al., 2007). O VisionDraughts utiliza as
bases de dados disponibilizadas pela equipe do Chinook com < 8 pecas no tabuleiro.
Uma parte muito interessante, porém, é construir bases de dados proprias, pois sao
necessarias varias técnicas de processamento massivo e paralelo, com tratamento
de grandes quantidades de memdria, tempo de execugao, entrada e saida (I/0) e

capacidade de armazenamento (SCHAEFFER, 2002) (SCHAEFFER et al., 2003).

9. Outro opgao bastante promissora para o tratamento do problema do loop baseia-se
na utilizagao das bases de dados MTC do jogador KingsRow (segao 3.6.1.2), pois
elas possuem informagdes relativas ao melhor movimento a ser executado a partir de
um certo estado do tabuleiro (fazendo com que o jogador automadtico se dirija para
a vitéria). Apesar das bases de dados do KingsRow nao estarem disponiveis para
download, Ed Gilbert disponibilizou, gentilmente, uma copia para ser experimentada
com o VisionDraughts (http://pages.prodigy.net/eyg/Checkers/KingsRow.htm). Neste
sentido, experimentos interessantes podem ser realizados para verificar se o problema

do loop pode ser totalmente resolvido.
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