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DATAMINIG NO XADREZ: UMA VISAO DE COMO A MINERACAO DE DADOS JA
CONTRIBUIU COM A SOLUCAO COMPUTACIONAL DO XADREZ

DANIEL REGIS LIMA CORREA!

RESUMO

Jogos sempre foram uma &rea de grande interesse do ponto de vista
computacional. S&8o inumeros os trabalhos publicados acerca de estudos de
procedimentos, técnicas e algoritmos para resolver os problemas dos jogos. O xadrez
por ser um dos mais complexos, talvez perca somente para o japonés Go, € abordado
por muitos desses estudos. Nos dias de hoje em que espaco de armazenamento nao
€ considerado um problema, as técnicas de mineracdo de dados se tornam grande
aliadas. Esse trabalho, através de pesquisa qualitativa e bibliografica, busca trazer a
luz os trabalhos ja publicados que fazem uso da mineracdo de dados na tentativa de
evoluir as pesquisas da solugdo computacional do xadrez.

PALAVRAS-CHAVE: Jogos; Xadrez; Mineracao de dados;

1. INTRODUCAO

O xadrez é um jogo de raciocinio e inteligéncia milenar. Estudos indicam que
tenha surgido na india no século VI ou, segundo teoria alternativa, teria sido criado
por um general chinés no século Il. Desde entdo o jogo tem evoluido cada vez mais e
estudos, teorias e escolas do pensamento surgiram com passar do tempo. E a

computacdo viu nessa area uma fonte para suas pesquisas, uma vez gque jogos Sao

1 Bacharel em Ciéncia da Computacgédo pela UFS — Universidade Federal de Sergipe.
Graduando em Direito pela UFS — Universidade Federal de Sergipe
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locais perfeitos para testar e aperfeicoar técnicas que podem ser utilizadas em outras
areas. Um exemplo disso € o Deep Blue (IBM, 2016), computador criado para jogar
xadrez e que foi responsavel pelo desenvolvimento computacional utilizado para
resolver calculos complexos que ajudaram, por exemplo, a descobrir novos

medicamentos.

Alan Turing, considerado por muitos como o0 pai da computacdo moderna,
conhecido mundialmente por ter quebrado a criptografia do Enigma?, desenvolveu em
1948 o que foi considerado o primeiro programa de xadrez da histéria. Na verdade,
era somente um algoritmo ja que na época ainda ndo existia computador capaz de
executa-lo. Turing levava até trinta minutos calculando cada jogada seguindo os
passos do algoritmo. Em 1953, Turing publicou um artigo em que mencionava o
algoritmo e ja tracava definicbes sobre propriedades de avaliacdo de posicéo,
discorria sobre a estratégia minimax (CHESSPROGRAMMING, 2016) e até sobre

aprendizado de maquina através de um embrido de um algoritmo genético.

A mineracao de dados, que tem forte ligacdo com o aprendizado de maquina
aparece como uma ferramenta que traz grandes possibilidades para o

desenvolvimento da pesquisa computacional sobre o xadrez.

Neste trabalho, serdo relembrados alguns conceitos de mineracdo de dados
para depois, em conjunto com uma breve explanacéo do problema computacional do
xadrez e como ele tem sido abordado, elencar os estudos evolvendo o xadrez e

grandes bases de dados.

2. MINERACAO DE DADOS

Vivemos num mundo completamente tomado por dados, e a quantidade deles
parece aumentar a cada dia. O acesso a tecnologia como computadores, notebooks,
tablets e smartphones torna muito facil salvarmos coisas que teriamos jogado no lixo.
O custo baixo para armazenamento e as op¢oes para fazé-lo na nuvem adia a decisdo

do que faremos com tudo isso. E escondido nessa grande massa de dados esta a

2 Maquina criptografica alema da Il Guerra Mundial.



informagao, com grande potencial de utilidade, raramente percebida e utilizada a
nosso favor. (WITTEN;FRANK;HALL, 2011)

A mineragdo de dados, também conhecida como Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, do inglés Knowledge Discovery in Databases, é
definida como o processo de descoberta de padroes em dados. O processo deve ser
automatico ou semiautomatico e os padrées descobertos devem ter algum significado
gue garanta alguma vantagem. O dado invariavelmente esta presente em quantidades
substanciais. (WITTEN;FRANK;HALL, 2011)

E um campo multidisciplinar que envolve conceitos de sistemas de bancos de
dados, estatistica, aprendizado de maquina e reconhecimento de padrbes. (MEIRA,;
ZAKI, 2014)

A mineracdo faz parte de um processo de descoberta e conhecimento que

envolve tarefas como:
Limpeza: remover sujeiras e inconsisténcias nos dados.
Integracdo: quando varias fontes de dados sao utilizadas.
Selec¢do: quando os dados relevantes a tarefa de analise sao selecionados.

Transformacédo: os dados sdo transformados e consolidados através de

sumarizacao e agregacao.
Mineracdo: quando métodos inteligentes sdo aplicados para extrair padrées.

Avaliacao: quando sao identificados padrdes realmente interessantes dentre

os resultados da mineracao.

Apresentacdo do conhecimento: quando técnicas sdo usadas para
apresentar o conhecimento minerado para os usuarios. (HAN; KAMBER; PEI, 2012)

Dentro da mineracdo de dados existem varias abordagens que se pode
escolher para atacar o problema. Nos trabalhos que iremos apresentar sobre o estudo

computacional do xadrez destacam-se a classificacdo e a associacao.



2.1. CLASSIFICACAO

E a tarefa de designar objetos a uma das enumeras categorias predefinidas
através de modelos de classificacdo. Esse tipo de analise pode ajudar a entender
melhor o conjunto de dados que se esta trabalhando. (HAN; KAMBER; PEI, 2012)

Um classificador é processo de dois passos, o aprendizado e a classificacao.

Na fase do aprendizado, o classificador é construido através de uma base
predeterminada de classes e conceitos. O algoritmo de classificacdo aprende dessa
base que contém um conjunto de atributos e um roétulo da categoria associada a essas

caracteristicas. Um exemplo de base de teste pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1. Exemplo de base de treinamento para empréstimo

Nome Idade Renda Decisdo
Sandy Jones Jovem Baixa Arriscado
Bill Lee Jovem Baixa Arriscado
Caroline Fox Adulto Alta Seguro
Rick Field Adulto Baixa Arriscado
Susan Lake Idoso Baixa Seguro
Claire Phips Idoso Média Seguro
Joe Smith Adulto Alta Seguro
Fonte: HAN
Data: 2012

Apbs a fase de aprendizado com os dados da Tabela 1, as seguintes regras

de classificacdo podem ser extraidas:

1. Se idade = Jovem entdo decisado = Arriscado.

2. Se renda = Alta entdo decisdo = Seguro.

3. Se idade = Adulto e Renda = Baixa entao decisdo = Arriscado.
4

Se idade = Idoso entédo deciséo = Seguro.

O segundo passo é usar o modelo gerado para classificar dados. E importante
testar o modelo gerado com um conjunto de dados que nao foi usado na geracéao do
mesmo.

Um dos métodos de classificacdo existentes € o de arvores de deciséo. Trata-
se de uma estrutura em arvore parecida com um fluxograma, onde cada né interno da
arvore representa um teste de um dos atributos. As folhas da arvore representam os

rétulos das categorias.



A titulo de ilustracdo, sdo exemplos de classificacdo os métodos de Bayes,

Algoritmos genéticos, Padrdes frequentes dentre outros.

2.2. ASSOCIACAO

Uma metodologia util para encontrar relacbes escondidas em grande
quantidade de dados. Tais relagdes podem ser representadas por regras de
associacao ou conjuntos de itens frequentes. (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006)

Tabela 2. Exemplo de compras em um mercado

N° Compra Itens comprados
1 {P&o, Leite}

2 {P&o, Fralda, Cerveja, Ovos}

3 {Leite, Fralda, Cerveja, Refrigerante}

4 {Pao, Leite, Fralda, Cerveja}

5 {Pao, Leite, Fralda, Refrigerante}
Fonte: TAN
Data: 2006

Uma das regras de associacao que pode ser extraida da Tabela 2 € a que
indica que Fraldas estdo associadas a Cervejas e pode ser representada da seguinte

forma:
{Fraldas} — {Cerveja}

Os dados da Tabela 2 podem ser apresentados em uma representacao

binaria, conforme a Tabela 3.

Tabela 3. Representacao binaria

N° Compra Pao Leite Fraldas Cerveja Ovos Refrigerante

1 1 1 0 0 0 0

2 1 0 1 1 1 0

3 0 1 1 1 0 0

4 1 1 1 1 0 0

5 1 1 1 0 0 1
Fonte: TAN
Data: 2006

Um conceito importante é o do suporte, que é a quantidade de transagfes em
gue um conjunto de itens aparece. No caso apresentado o conjunto de itens {Pao,
Fraldas} aparece em trés transacdes, portanto este conjunto tem suporte igual a trés.

Ja o conjunto {Fraldas, Cerveja} aparece também em trés transacfes, sendo assim o



suporte do conjunto é trés. O suporte € uma medida importante pois uma regra que
tem um valor baixo de suporte pode ocorrer simplesmente ao acaso. Por isso o

suporte é utilizado para eliminar regras pouco interessantes.

Outro conceito utilizado é o da confianca, que como o nome diz, é utilizada
para medir a confianca da regra de associacdo encontrada. Considere a regra {Leite,
Fraldas} — {Cerveja}, o suporte do conjunto {Leite, Fraldas, Cerveja} € dois, pois estdo
presentes ao mesmo tempo em duas transacoes. O suporte do Conjunto {Leite,
Fralda} é trés. A confianca da regra € medida pela razdo entre o suporte do conjunto
{Leite, Fraldas, Cerveja} e o suporte do conjunto {Leite, Fraldas}, o que nesse caso
seria 2/3 = 0,67. (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006)

Em alguns casos as bases de dados contém informacao de carater temporal,
0 que nos permite ordenar os dados em uma sequéncia e obter padrdes que permitem
prever a ocorréncia de um evento. (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006)

3. O PROBLEMA DO XADREZ

O xadrez, antigamente se pensava como uma atividade que um computador
seria incapaz de fazer, pois a decisédo da proxima jogada demanda uma grande carga

de criatividade e raciocinio. (LAI, 2015)

Com o passar do tempo e a evolugdo computacional, passou-se a vislumbrar
a possibilidade de que computadores pudessem jogar e ainda competir em pé de
igualdade com as maiores mentes do xadrez mundial. Em 1997, a IBM desenvolveu
um computador, chamado de Deep Blue, que no dia 11 de maio derrotou o campeao
mundial, Garry Kasparov3. Num desafio de seis jogos, Kasparov ganhou a primeira e
perdeu a segunda partida, e depois de trés empates, na ultima partida, Deep Blue
derrotou o campedo. Até entdo nenhum grande mestre havia perdido para um
computador. (IBM, 2016)

3 Enxadrista russo, campedo mundial em 1985. O mais novo a ganhar o titulo, aos 22 anos.
Considerado até hoje um dos enxadristas mais importantes do mundo. (KASPARQV, 2016)



Quando se analisa a situacdo, onde um humano gque consegue pensar até
cinco posicdes a frente por segundo — segundo o préprio Kasparov —, joga partidas
equilibradas com um computador que consegue analisar duzentas milhfes de
posicdes por segundo, podemos afirmar que ainda falta muito para que computadores

joguem como humanos. (LAI, 2015)

O grande problema quando se programa solu¢cbes computacionais para o
xadrez, & a grande quantidade de continuacdes possiveis para um jogo. Considerando
gue em cada posicao de tabuleiro existem quarenta (40) movimentos possiveis em
média, e que uma partida dura, também em média, cerca de 40 jogadas — 2
movimentos, um das pecas brancas e outro das pecas pretas — teriamos um nlimero
provavel na ordem de 10%?8 posicGes que precisariam ser analisadas por jogo. Pode-
se, portanto, dizer que a tarefa de listar todos os possiveis jogos de xadrez é
impossivel. (BREDA, 2006)

4. MINERACAO DE DADOS NO XADREZ

As caracteristicas do jogo o tornam fonte rica para desenvolver trabalhos
utilizando as técnicas de mineracao de dados. Podem-se ser estudadas associacfes
entre aberturas de jogos, fins de jogos e até mesmo entre estratégias de ataque e
defesa em determinadas configuracGes de tabuleiro. Padrdes podem ser extraidos
nas relacdes entre posicoes das pecas no tabuleiro ou na sequéncia das jogadas e

assim criar formas de tentar prever o proximo movimento.

Essas técnicas podem ser empregadas para criar engines* ou para tentar

reduzir o tamanho das gigantescas bases de dados disponiveis.

A teoria do xadrez e dividida em trés grandes categorias, a abertura, a parte
intermediaria da partida, e o fim de jogo. Em cada uma delas existem varias formas
de encarar o0 jogo em busca da vitéria. Para cada uma delas é possivel encontrar um

namero grande e bases de dados dos mais variados formatos e atributos envolvidos.

4 Programas desenvolvidos para jogar contra oponentes humanos ou outras maquinas.
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Estdo disponiveis, de forma gratuita ou paga, pela rede mundial de
computadores ou por outras midias digitais, jogos completos entre pessoas do mundo
todo, desde amadores a profissionais, jogos entre dois jogadores humanos, entre

humanos e computadores e entre dois computadores.

Dentre essas bases destaca-se as onde estdo 0s jogos entre 0s grandes
mestres do xadrez, que sdo jogadores que participam de competicoes ou jogos
seguindo a regulamentacdo de jogos e classificacdo de jogadores da FIDE —

Federagdo Mundial de Xadrez®.

Também estdo disponiveis bases contendo as aberturas largamente
estudadas e utilizadas pelos jogadores e organizada em 1966 pela editora Chess
Informant®  através da classificacdo ECO’, desenvolvida por eles.
(CHESSINFORMANT, 2016)

A categoria de fim de jogo néo fica de fora e também possui bases de dados.
O fim de jogo mais simples contem 3 pecas. Um fim de jogo de duas pecas teria
somente o0s dois reis 0 que caracteriza um empate jA um rei ndo ameaca o outro. O
namero de posicdes de tabuleiro possiveis num fim de jogo € na ordem de 60", onde
n € a quantidade de pecas. A combinacdo das bases, ja que por exemplo um jogo de
quatro pecas pode virar um jogo de trés pecas torna impossivel existirem bases de
fim de jogo com mais do que uma certa quantidade de pecas. Hoje elas existem para
jogos com até 7 pecas. A complexidade pode ser reduzida com regras basicas, como
duas pecas ndo podem ocupar a mesma casa, ou conhecimentos basicos do xadrez,
como dois reis ndo ocupam casa adjacentes. Algumas simetrias podem ser aplicadas
principalmente quando os pedes ja ndo fazem mais parte do jogo e néo existe mais o
conceito de direcdo, jA que o pedo é a Unica peca que SO se move para frente.
(BREDA, 2006)

5 Grande Mestre é maior titulo que se pode ter e é baseado na performance do jogador em jogos e
competicBes levando em consideracédo a classificacédo de seus oponentes. (FIDE 1, 2016)

6 Chess Informant foi uma editora de Belgrado dedicada a publicacdes sobre xadrez, desde 1966 até
os dias de hoje.

7 Encyclopedia of Chess Openinigs.
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Ainda nessa categoria as bases de fim de jogo podem conter varios formatos.
Podem ter somente a posicdo das pecgas e informagdo se dali, com jogadas
consideradas Otimas, acabara em vitéria, empate ou derrota. Pode conter a

quantidade de jogadas para o mate®.

As mais conhecidas bases de 3 pecas sédo Rei e Pedo contra Rei (KpK), Rei
e Dama® contra Rei (KQK) e Rei e Torre contra Rei (KRK). Nas quatro pecas estéo
Rei, Cavalo e Bispo contra Rei (KNBK), Rei e Dama contra Rei e Torre (KQKR).

Figura 1. Fim de jogo do tipo KRK

5. TRABALHOS PREVIOS

O inicio do desafio computacional dentro xadrez comecou da mesma forma
gue se tentam resolver qualquer outro tipo de jogo, através da forca bruta. Como nao
€ possivel analisar todas as evolucfes de uma partida a partir de determinada posicao,
pois 0 numero de variacbes € muito grande, a abordagem utilizada € a do minimax,
onde evolugdes do jogo até uma certa profundidade sédo analisados utilizando algum
critério para escolher aquele caminho que resulte numa melhor condi¢cdo de jogo. A

maioria dos engines chegam a analisar a uma profundidade de até 17 jogadas.

A evolucao da computacdo no xadrez passa entéao é criar formas de melhorar

as funcdes que avaliam as posicdes de tabuleiro para serem utilizadas nos algoritmos

8 Checkmate: Onde o rei é atacado e nao pode evadir-se. (FIDE 2, 2016)

9 Oposto a que muitos acreditam, em portugués a rainha vira dama para evitar confuséo na anotagéo
dos jogos ja que em portugués rei e rainha tem a mesma inicial ‘r.
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minimax. Muitas dessas func¢des tém uma carga muito grande de ajustes finos e
intervengcdo manual nos cédigos, na tentativa de incluir o raciocinio que o enxadrista

emprega nos jogos dentro do engine.

Com o advento da inteligéncia artificial comegam a surgir estudos utilizando

as técnicas de aprendizagem e tomadas de decisdo dessa disciplina.

A mineragéo de dados que muito utiliza da inteligéncia artificial passa a ser

uma ferramenta das pesquisas de forma natural.

A partir daqui serdo enumerados alguns trabalhos que fazem uso da

mineracédo de dados na tentativa de situar a pesquisa nesse nicho.

Michalski e Negri utilizaram a base KPK descrita por Clarke em 1977 e aplicam
o algoritmo de aprendizado de regras por inducdo de Michalski. Regras de predicdo
com 80% de assertividade foram geradas a partir de 250 exemplos de treinamento.
Esse trabalho foi publicado em 1977. (FURNKRANZ, 1997)

Através do algoritmo de &arvores de decisdo ID3, em 1983, Quinlan descobriu
regras de reconhecimento para fins de jogo do tipo KRKN. Com apenas 10% de todas
as posicoes possiveis no KRKN, o algoritmo foi capaz de derivar uma arvore de
decisdo que cometeu somente dois erros dentro de dez mil posi¢cbes escolhidas
aleatoriamente. A arvore era capaz de reconhecer posicfes em que 0 jogo estaria
perdido em 2 ou 3 movimentos. Um problema desse trabalho que apesar da arvore
de decisdo ser precisa e mais rapidas que algoritmos de pesquisa extensiva no
reconhecimento, enxadristas experientes ndo conseguiram entendé-la. Para diminuir
0 problema Shapiro e Niblett, em 1982, a decompuseram em problemas menores
organizados hierarquicamente. Em 1987, Shapiro utilizou desse processo para
aprender regras de classificacdo para os fins de jogo KPK e KPa7KR?,
(FURNKRANZ, 1997)

O mesmo Shapiro, em 1986, e Weill, em 1994, utilizaram da experiéncia de

um enxadrista para que atraveés de um processo de depuracdo das regras geradas,

10 Rei e Pedo em a7 contra Rei e Torre
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pudessem refinar o conjunto de atributos utilizados na arvore de decisdo.
(FURNKRANZ, 1997)

Infelizmente o trabalho de Shapiro e Weill demandava muito da colaboracao
de um enxadrista experiente, sendo assim houveram varias tentativas de automatizar
0 processo. O primeiro deles foi com Paterson, que néo obteve resultados satisfatérios
utilizando técnicas de clustering em 1983. (FURNKRANZ, 1997)

No ano de 1990, Muggleton utilizou um algoritmo chamado DUCE e o aplicou
aos estudos de fim de jogo do tipo KPa7KR de Shapiro. DUCE é um algoritmo capaz
de autonomamente sugerir conceitos de alto nivel ao usuério. Ele procura por padrbes
similares no conjunto de regras e tenta reduzi-las substituindo esses novos padrdes
por novos conceitos. A introducdo autbnoma de novos conceitos durante a fase de
aprendizado é conhecida como inducéo construtiva. Esse algoritmo mudou o trabalho
dos enxadristas de criadores de conceitos para meros avaliadores dos novos
conceitos gerados. (FURNKRANZ, 1997)

Muggleton com a aplicacdo do DUCE estruturou o fim de jogo KPa7KR em
treze conceitos definidos em 553 regras. Mesmo Shapiro tendo estruturado em 9
conceitos definidos em 225 regras, o resultado obtido autonomamente por Muggleton
tinha significado claro para enxadristas especialistas. (FURNKRANZ, 1997)

Em 1994, Bain e Srinivasan tentaram aprender regras para prever o nimero
de jogadas para vitdria considerando que ambos 0s jogadores executariam 0S
melhores movimentos, em fins de jogo KRK. O objetivo era criar regras que pudessem
representar todas as ocorréncias da base KRK para assim tentar reduzir o tamanho
em bytes dessa base. (FURNKRANZ, 1997)

Utilizando a mesma base KRK, Fiurnkranz e De Raedt, desenvolveram um
trabalho para aprendizado de estratégias de jogo. Cem jogos de movimentos ideais
foram utilizados no aprendizado que se tornou capaz de avaliar uma jogada como boa

ou um erro.

Sadikov e Bratko, publicaram em seu artigo de 2006, uma forma de
aprendizado através de bases de fim de jogo, de onde puderam induzir uma fungéo

de avaliacdo da situacdo do tabuleiro para que essa servisse como insumo para
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decisdo em pesquisas minimax em situagdes de fim de jogo. (SADIKOV;BRATKO,
2005)

Compactar uma base de fim de jogo KRK, foi o trabalho desenvolvido por
Breda em 2006, trabalho semelhante ao de Bain e Srinivasan. Ele foi capaz de
compactar uma base contendo 28.056 posi¢coes com 68.239 bytes, para 22.087 bytes,
adicionando a uma base que continha somente posi¢coes das trés pecas no tabuleiro
e quantidade de jogadas para vitoria, atributos como distancia entre os reis, distancia
do rei para os cantos, etc. (BREDA, 2006)

Em 2010, Rani desenvolveu analise de associacdo em sequéncia para vitoria
em jogos iniciados com a abertura Blackmar-Diemer Gambit, onde a primeira jogada
€ mover o pedo da Dama até a quarta casa, e envolve o sacrificio de um pe&o ou uma
peca em troca de uma melhor posi¢ao no tabuleiro. Ele concluiu a partir de 150 jogos
que a melhor subsequéncia da abertura é (6.Bc4 Bg7 7.0-0 0-0 8.Qel Bf5). (RANI,
2010)

6. CONCLUSAO

Vendo o quanto a mineracao de dados ja contribuiu com o estudo da solucéo
computacional do xadrez, fica perceptivel o espaco ainda ndo explorado e o quanto a
mineracgao ainda pode contribuir. Vé-se que a maioria dos trabalhos esta voltado para
as bases de fim de jogo e que contribuicdo pode ser dada nas outras duas partes do

jogo, a abertura e o meio do jogo.

Porém, resultados como o do Deep Blue nos alertam para o fato de que ndo
basta desenvolvermos programas que pensem mais rapido e mais longe que o ser
humano, afinal mesmo ganhando o desafio - pelo poder de processamento que tinha
- 0 Deep Blue deveria ganhar com sobra de Kasparov. Talvez seja a hora de
pensarmos ndo somente em tentar fazer a maquina superar o homem, mas sim a

maquina cooperar com homem. (SANKAR, 2012)

Fica claro também que muito da criatividade e da percepcao que o ser humano
tem durante uma partida de xadrez precisa ser replicado. A maquina é mais rapida,

mas 0 homem ainda é muito mais inteligente nas tomadas de decisao.
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O fato é que dentro do campo de pesquisa do xadrez computacional ainda ha

muito o que se fazer e a mineragédo de dados tem muito a contribuir.

ABSTRACT

Games have always been an area of great interest from a computational point
of view. There are numerous published papers on studies of procedures, techniques
and algorithms to solve the games problems. Chess for being one of the most complex,
might lose only to the Japanese Go, it is approached by many of these studies. These
days where storage space is not considered a problem, the data mining techniques
become great allies. This work seeks to bring to light the work already published that
make use of data mining in an attempt to develop the research computational chess
solution.

KEY-WORDS: Games; Chess; Datamining
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