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RESUMO

DA SILVA, Davi Hagap Emanuel, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2021. Nova abordagem para previsao de erros em partidas de xadrez. Orientador:
Giovanni Ventorim Comarela.

O jogo de xadrez é amplamente utilizado como objeto de estudo em diversas dreas do
conhecimento, incluindo a computagdo. Um dos problemas abordados na literatura
recente é a andlise de tomada de decisdo em partidas de xadrez. Dentre as diferentes
estratégias de representacdo de posi¢des do tabuleiro adotadas nos trabalhos anali-
sados, nenhuma utilizou a representagdo através de grafos no problema de previsao
de erros. O objetivo desse trabalho é desenvolver modelos de aprendizado capazes
de prever se um jogador cometerd ou ndo um erro em uma posi¢do de tabuleiro.
Para tal, sdo propostos atributos baseados em grafos capazes de representar conceitos
do jogo de xadrez de forma eficiente, atributos extraidos de metadados das partidas
também sdo propostos. A qualidade dos atributos propostos foi validada através de
testes empiricos, da condugdo de andlises exploratoérias, e do treinamento de modelos
de previsdo que utilizam tais atributos como entrada no processo de treinamento. Os
resultados dos modelos treinados também foram comparados com resultados obtidos
através de modelos de referéncia, propostos por um trabalho da literatura recente. A
comparac¢do mostrou melhoria geral na acurdcia obtida pelos modelos treinados com
os atributos desenvolvidos, validando a estratégia proposta de utilizagdo de grafos

para representagao de posi¢des de xadrez.

Palavras-chave: Xadrez. Predicao de erros. Grafos.



ABSTRACT

DA SILVA, Davi Hagap Emanuel, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February,
2021. A new approach for predicting errors in chess matches. Advisor: Giovanni
Ventorim Comarela.

Chess is widely used as an object of study in many areas of knowledge, including
computing. One of the problems addressed in recent literature is decision-making
analysis in chess matches. Among the different strategies of representation of bo-
ard positions adopted in the works analyzed, none used the representation through
graphs in the problem of prediction of errors. The objective of the present work is
to develop learning models capable of predicting whether or not a player will make
a mistake in a board position. For this, graph-based attributes capable of efficiently
representing chess game concepts are proposed, attributes extracted from game meta-
data are also proposed. The quality of the proposed attributes was validated through
empirical tests, the conduct of exploratory analyses, and the training of prediction
models that use these attributes as input into the training process. The results of the
trained models were also compared with results obtained through reference models,
proposed by a recent literature study. The comparison showed an overall improve-
ment in the accuracy obtained by the models trained with the developed attributes,

validating the proposed strategy of using graphs to represent chess positions.

Keywords: Chess. Error prediction. Networks.
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1. INTRODUCAO

O xadrez é um jogo tatico e estratégico para dois jogadores que competem para cap-
turar o rei inimigo. Apesar de muito antigo, o xadrez vem se popularizando até nos
dias de hoje. Mesmo com a grande oferta de diferentes géneros de jogos, existem
diversas plataformas online de xadrez que recebem um grande volume de partidas.
Por ser um jogo de natureza estratégica, balanceado e também por ter uma arvore
de possibilidades que, apesar de finita, possui tantas ramificagdes que para humanos
é impensével sua total compreensdo, o xadrez é usado como modelo de estudo em
diversos campos do conhecimento, incluindo a computacéo.

O desenvolvimento de engines' de computadores capazes de jogar o xadrez em
patamar superior aos humanos é um dos motivos pelos quais o jogo é amplamente
estudado nas 4reas da computacdo (Lai, 2015). Existem diversas engines de xadrez.
Em um passado recente, a engine Stockfish* exercia dominio sobre as demais, usando
célculo bruto para avaliar posi¢des e escolher jogadas; entretanto, Silver et al. (2017)
apresentaram o AlphaZero, uma rede neural que aprendeu o xadrez jogando consigo
mesma uma grande quantidade de partidas, comegando o processo de aprendizagem
somente com as regras bésicas do jogo. O AlphaZero dominou o Stockfish em confronto
direto mostrando haver conceitos no xadrez que somente forca bruta ndo é suficiente
para aprender (Strogatz, 2018).

A medida que a tecnologia da informagdo progrediu e através do surgimento de
novas engines melhores no jogo de xadrez, o desafio de superar os humanos foi al-
can¢ado e deixou de ser interessante. A primeira vez que um computador venceu
um grande-mestre, maior titulo concedido a um profissional do jogo de xadrez, foi
em 1997, quando Garry Kasparov, o entdo campedo e um dos melhores jogadores da
histéria, foi derrotado pelo DeepBlue, um computador que avaliava 200 milhdes de
posigdes por segundo (Lai, 2015). Atualmente as engines tem pontuag¢des em torno
de 3500 pontos de Elo®, enquanto o campedo mundial chega a 2850. Essa diferenga
é suficiente para considerar superioridade total das engines em uma partida contra

'No contexto do xadrez online as Engines sdo softwares construidos através de al-
goritmos de aprendizagem de mdquina e que conseguem analisar posi¢des e jogar
partidas

Zhttps:/ /stockfishchess.org

3Sistema de ranqueamento de jogadores utilizado no xadrez
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jogadores humanos (Biswas and Regan, 2015a).

A superioridade das engines de computador sobre os humanos é particularmente
interessante se usada no contexto de andlise de tomada de decisdo, pois apesar de
que o conhecimento de jogo dessas engines ainda ndo poder ser transmitido comple-
tamente para humanos, as avalia¢des providas por elas podem auxiliar no processo
de extragdo do conhecimento do jogo.

O uso de engines no contexto de identificacdo de erros em partidas de xadrez é
explorado pelas plataformas de jogo online, nas quais existem ambientes de analises
de partidas e posigdes jogadas onde os jogadores podem, através do auxilio dessas
engines, identificar os erros cometidos e tentar encontrar melhores jogadas na posigao
original. Cada plataforma explora de maneira diferente o conceito de erro nas parti-
das; algumas usam os erros cometidos pelos jogadores para comparar o desempenho
deles com o desempenho de uma engine, e assim pontuam no final da partida a atu-
acdo de cada jogador com uma precisdo que é alta quando o jogador faz as jogadas
propostas pela engine, e baixa quando comete muitos erros. Também existem nessas
plataformas ambientes de treinamento nos quais posi¢des sdo apresentadas para o jo-
gador e ele deve decidir qual é a melhor jogada naquela posigdo, a pontuagdo obtida

é comparada com a solugdo proposta pelo computador.

1.1.  Problema e hipéteses da pesquisa

Apesar de o jogo de xadrez ser bastante explorado na literatura, principalmente com
o estudo e desenvolvimento das engines de jogo, o problema de previsdo de erros foi
o foco de poucos estudos, e nos trabalhos encontrados a representagdo das posi¢des
de xadrez se deu para considerar o tabuleiro em sua totalidade, através de tensores,
ou por métricas desenvolvidas. Nesse trabalho serd abordada a aplicacdo de atributos
baseados em grafos extraidos de posi¢des de tabuleiro, como uma nova aplicagdo da
teoria de grafos na previsdo de erros em partidas de xadrez. Levando-se em conta a
relevancia do estudo de andlises de tomada de decisdo para extragdo do conhecimento
utilizando o xadrez como modelo de estudo, as seguintes hip6teses serdo investigadas

nesse trabalho:

1. H1: E possivel prever com boa acurdcia quando um jogador cometerd um erro

em uma partida de xadrez utilizando atributos baseados em grafos?

2. H2: E possivel obter melhores tempos de processamento com a utilizagio de

atributos baseados em grafos?

Considerando-se os resultados ja obtidos por (Mcllroy-Young et al., 2020a) e (An-
derson et al., 2017) nos estudos relacionados a previsdo de erros, a hipotese H1 sera
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investigada como uma alternativa as estratégias ja existentes, como a utilizacdo de
métricas ou a representacdo do tabuleiro em estruturas de dados. Além do desen-
volvimento de modelos acurados na previsdo de erros, a hipétese H2 também serd
investigada para que seja estudada a relacdo de custo computacional entre as estraté-

gias presentes na literatura recente e a abordagem proposta.

1.2.  Objetivo

Considerando a relevancia do estudo de andlise de tomada de decisdo no contexto
de partidas de xadrez, o objetivo principal desse trabalho é desenvolver modelos de
predigdo utilizando atributos baseados em grafos e atributos de metadados. De modo

a atingir esse objetivo, os seguintes objetivos especificos sdo considerados:

1. O1: Obtencdo de uma base de partidas representativa para estudo.
2. O2: Gerar os grafos propostos por Farren et al. (2013).
3. O3: Extrair atributos baseados nos grafos gerados.

4. O4: Validar a qualidade dos atributos desenvolvidos no contexto de previsao de

erros.

5. O5: Treinar modelos que utilizem os atributos desenvolvidos e obtenham bons

resultados na previsdo de erros.

6. O6: Reproduzir o trabalho de Mcllroy-Young et al. (2020a) para comparagao.

1.3. Relevancia

Existem diferentes aplicagdes para o problema de predi¢cdo de erros em partidas de
xadrez. Uma solucdo para esse problema pode ser usada nas plataformas de jogo
como um diferencial, com treinamentos personalizados para cada jogador. Além do
valor comercial de um modelo que prevé erros de jogadores, o estudo das hipéteses
formuladas e o cumprimento dos objetivos dessa pesquisa podem ser usados em ou-
tros sistemas onde a tomada de decisdo também possa ser prevista e avaliada. Os
atributos desenvolvidos também podem ser utilizadas em outros estudos que tem o
xadrez como objeto de estudo, utilizando-as como uma representac¢do para as posi¢des
de tabuleiros e servindo como entrada para modelos de aprendizagem de mdaquina
com diferentes objetivos. A aplicacdo bem sucedida de atributos baseados em grafos
também impacta o estado da arte, podendo ser escolhida como abordagem em traba-
lhos futuros. Este trabalho originou a publicagdo do artigo A lightweight approach for
predicting errors in chess matches no evento ENIAC 2021.
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1.4. Organizac¢ao da Dissertacao

O trabalho est4 organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo explicados os prin-
cipais termos e conceitos utilizados durante o trabalho. O Capitulo 3 aborda os tra-
balhos relacionados a previsdo de erros em partidas de xadrez e também a utiliza¢do
de engines como ferramenta para resolver diversos tipos de problemas relacionados
ao jogo. No Capitulo 4 é apresentada a forma de aquisi¢cdo dos dados utilizados, bem
como algumas etapas de preparagdo realizadas. O Capitulo 5 descreve os atributos
propostos e os meios que foram extraidos, bem como a construcdo dos grafos utiliza-
dos. O Capitulo 6 é destinado aos processos de treinamento dos modelos utilizados
no trabalho, e também a configuracao e utilizacdo desses modelos. Os resultados obti-
dos estdo apresentados no Capitulo 7, e por fim as conclusdes e sugestdes de trabalhos

futuros estdo dispostos no Capitulo 8.
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2.  REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentados os aspectos fundamentais envolvidos na tarefa de
predicdo de erros em partidas de xadrez. Primeiro sera realizada na Segao 2.1 uma
breve introdugdo as nomenclaturas e conceitos usados no ambito do jogo, logo ap0ds,
serdo abordadas as principais representa¢des computacionais no contexto do xadrez,
como sdo representadas as posi¢des, partidas e outras nota¢gdes comuns ndo triviais
(Secdo 2.2). Em seguida, na Secdo 2.3, sdo descritas as caracteristicas da andlise de
erros através de engines. Na mesma se¢do é normalizada a defini¢do de erro adotada
neste trabalho. Logo apods, sdo descritos na Segdo 2.4 os modelos de aprendizagem
utilizados neste trabalho, e por fim as métricas adotadas para os resultados obtidos

sdo apresentadas na Secdo 2.5.

2.1. Xadrez online

Atualmente existem diversas plataformas de xadrez online disponiveis como o Lichess'
e o Chess.com®. Nelas é possivel encontrar jogadores de mesmo nivel além de jogar
nos diversos controles de tempo disponiveis. Nesta secdo serdo descritos os elementos

mais importantes do jogo para a compreensdo deste trabalho.

21.1. Elo

Os niveis dos jogadores nas plataformas online sio mensurados através do sistema Elo
(Glickman and Jones, 1999). Nesse sistema, um nimero € atribuido a uma pessoa para
representar o quao forte ela é no jogo, de forma com que se duas pessoas com Elos
muito diferentes se enfrentam, a que tem maior pontuacdo tem uma probabilidade
muito maior de vitéria (Glickman and Jones, 1999). Esse sistema de ranqueamento de
jogadores é utilizado pela Federacdo Internacional de Xadrex (FIDE) em competicGes
oficiais e também nas plataformas de xadrez online para ranquear jogadores amadores.

Nas plataformas online, os jogadores se cadastram e recebem uma pontuacao ini-
cial, de 800 pontos, por exemplo. A medida que partidas sio jogadas, os novos

jogadores vao ganhando ou perdendo pontos de Elo e com o passar dos jogos, ficam

https:/ /lichess.org/
Zhttps:/ /www.chess.com/
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posicionados em uma faixa adequada de pontuacdo. Nos primeiros jogos, ganha-se
e perde-se uma quantidade maior de pontos, essa variagdo vai diminuindo até um
nimero que normalmente é entre seis e oito pontos de Elo ganhos ou perdidos por
partida. O ntimero de pontos ganhos/perdidos em uma partida depende de alguns
fatores; o principal deles é a diferenca de Elo entre os enxadristas. Se, por exemplo,
um jogador de 1400 pontos ganha de um jogador com 400, ele ndo ganhara pontos,

mas se perder, a derrota vai lhe custar de 15 a 20 pontos (Chess.com, 2021).

2.1.2.  Controle de Tempo

O tempo é um fator muito importante no xadrez, e existem diversos controles de
tempo disponiveis. Enquanto as partidas cldssicas, nas quais cada jogador tem uma
hora e quarenta minutos para realizar os lances, tem prevaléncia nos torneios oficiais,
no xadrez amador os modos jogos mais rapidos sdo mais populares, como as partidas
rapidas, por exemplo, que dispde de cinco a vinte minutos no relégio, ou até mesmo
bullet, onde cada jogador ndo tem mais de cinco minutos para completar a partida.
A importancia do ritmo da partida é tdo expressiva, que existem Elos separados
para um jogador nas diferentes modalidades, alguns jogadores se ddo muito bem em

partidas rapidas enquanto ndo aproveitam o tempo extra nos ritmos mais lentos.

2.2.  Representacdes computacionais do jogo de Xadrez

As partidas de xadrez e seus movimentos tém notagdes especificas nas quais os da-
dos sdo organizados. Neste capitulo serdo abordadas as formas de representacdo de

partidas, movimentos e também das posi¢des de tabuleiro.

2.2.1. Partidas e Movimentos

As partidas de xadrez sdo armazenadas em Portable Game Notation (PGN), que é uma
notacdo de texto simples. Através da PGN ¢é possivel armazenar ndo apenas os mo-
vimentos que compuseram a partida, mas também metadados, como o nome dos
jogadores, o torneio pelo qual ela foi realizada e os Elos dos jogadores (Brown et al.,
2017). Comega-se gravando todos os metadados pertinentes da partida através de
etiquetas, depois os movimentos sdo gravados através da Standard Algebric Notation
(SAN).

Na SAN os movimentos sdo compostos por um caractere que representa a peca
movida e outro que representa a casa de destino da pega. As pegas no xadrez sdo
representadas com as seguintes letras: K - rei (king), Q - dama (queen), B - bispo (bishop),
N - cavalo (knight), R - torre (rook), P - pedo (pawn). As casas do tabuleiro de xadrez
sdo nomeadas por colunas, de "a" a "h", e fileiras, de 1 a 8 (Brown et al., 2017).
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Sendo assim, uma partida de xadrez pode ser representada por uma série de pares
de movimentos efetuados de forma intercalada entre os jogadores, a sequéncia "1.e4
e5 2.Nf3 Nc6" por exemplo, representa a seguinte sequéncia de movimentos:

* "1. e4" - brancas jogam pedo de e2 para e4 na primeira jogada conforme
Figura 2.1. Quando ndo hé caractere indicando o tipo da pecga, significa que é

um peao.

Figura 2.1: Brancas movem pedo de "e2" para a casa de "e4"

e "l. ... eb"-em seguida, pretas jogam pedo de e7 para e5 conforme Figura

2.2.

Figura 2.2: Pretas movem pedo de "e7" para a casa de "e4"

* "2. Nf3" - no segundo movimento, as brancas desenvolvem o cavalo de g1

movendo-o para £3 (Figura 2.3).

® "2. ... Nc6"-as pretas também desenvolvem seu cavalo de b8 para c6 con-

forme Figura 2.4.
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Figura 2.4: Pretas movem cavalo de "b8" para a casa de "c6"

Através da notagdo SAN a sequéncia de movimentos da partida é entdo gravada
no arquivo PGN depois das etiquetas de metadados, e assim é possivel recriar todas

as posigOes de tabuleiro e os movimentos realizados a partir delas.

2.2.2. Posic¢des de tabuleiro

As posi¢oes do jogo de xadrez podem ser representadas de diversas formas, mas a
mais comum € a Forsyth-Edwards notation (FEN). As strings FEN sdo compostas da

seguinte maneira (Brown et al., 2017):

¢ 1 - Oito sequéncias de até oito caracteres que representam cada sequéncia, uma
tileira do tabuleiro; essas sequéncias sdo separadas por barras e cada caractere
representa um tipo de peca ou um ntimero de casas vazias. As oito fileiras do ta-
buleiro da Figura 2.5 estdo representados pela string"rnbgkbnr/pppppppp/8/8/4-
-P3/8/PPPP1PPP/RNBQKBNR".
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Figura 2.5: Tabuleiro para FEN "rnbqkbnr/pppppppp/8/8/4P3/8/PPPP1PPP/RNBQKBNR"

Os caracteres presentes nessa sequéncia representam os tipos de pecas presentes
no jogo: P - pedo, R - torres, B - bispo, K - rei, N - cavalo, Q - rainha. Os caracteres
que representam pecas podem estar em caixa alta ou baixa representando, res-
pectivamente, pecas brancas e pretas. Sendo assim, os primeiros oito caracteres

"rnbgkbnr/..." representam a primeira fileira do tabuleiro da Figura 2.5.

Também estdo presentes na string FEN sequéncias com ntimeros que represen-
tam casas vazias no tabuleiro. A sequéncia .../4P3/..., por exemplo, repre-
senta quatro casas vazias seguidas por um pedo branco e por fim trés casas
vazias. Essa sequéncia é a quinta fileira (de cima para baixo) do tabuleiro da

Figura 2.5;

® 2 - O caractere "w" ou "b" representando de quem é a vez de jogar, brancas ou
pretas, respectivamente. Na FEN ".../RNBQKBNR w KQkq - 0 1" por exemplo,

o préximo a jogar é o jogador com as pecas brancas;

® 3 - As possibilidades de realizar o movimento "roque" com os caracteres "K",
"Q", "k" e "q". Novamente, os maitisculos representam as possibilidades das
brancas "rocarem" pelo lado do rei ("K") ou pelo lado da rainha ("Q") e os mi-
nusculos as possibilidades das pretas. Quando nenhum jogador pode "rocar"
para nenhum dos lados, um traco é mostrado no lugar dos caracteres; Na FEN
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".../RNBQKBNR w KQkq - O 1" tanto brancas quanto pretas tem a possibilidade

de realizar o movimento para ambos os lados;

® 4 - Possibilidade do movimento en-passant com a casa no tabuleiro atrds do pedo
alvo ou um traco. Na FEN ".../RNBQKBNR w KQkq - 0 1" o traco (-) significa

que ndo hd a possibilidade de efetuar o movimento especial na posicao;

¢ 5 - Numero de jogadas realizadas desde ultimo avanco de pedo ou captura de
pecas. Util para saber quando um empate pode ser declarado apés 50 movi-
mentos. No nosso exemplo, como tltimo movimento foi um avango de pedo, o
pentltimo ntiimero da FEN ".../RNBQKBNR w KQkq - O 1" significa que ndo se

passaram nenhum movimento sem avanco de pedo ou captura de pegas;

* 6 - Contador de rodadas. Esse contador se incrementa somente ap6s jogada das

pretas.

A representacdo em FEN da posigdo inicial de um jogo de xadrez classico é
"rnbgkbnr/pppppppp/8/8/8/8/PPPPPPPP/RNBQKBNR w KQkq - 0 1". Essa representa-
¢do em string da posi¢do do tabuleiro expressa a disposi¢do das pecas, além de outras
informagdes necessdrias para se reconstituir uma partida (possibilidade de roque, de
quem é a vez), entretanto, essa notagdo ndo expressa as caracteristicas da posigdo,
tteis em problemas de predicdo. Sendo assim, outras formas de representagdo de po-
si¢des de xadrez mais elaboradas sdo usadas para extrair aspectos desejados conforme

o problema abordado.

2.2.3. Representacao através de grafos

O uso de grafos no contexto do jogo de xadrez é particularmente 1til devido a capa-
cidade da estrutura de representar relacionamentos, e a representacdo das posi¢des
através de grafos é uma das solugdes utilizadas na literatura recente. Essa estratégia
traz vantagens e desvantagens e elas serdo discutidas na Secdo 3.3, com outras formas
de representacdo, como o desenvolvimento de métricas (Anderson et al., 2017) e o0 uso

de tensores (Mcllroy-Young et al., 2020a).

2.3. Anélise de erros

Para identificar os erros em partidas de xadrez, as engines sdo utilizadas de modo a se
rotular as posi¢des em posi¢des que originam erros e posi¢do que ndo originam erros.
Nesta secao serdo descritas como essas analises sdo conduzidas e como os erros sdo
definidos.
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2.3.1. Avaliacao de posicoes

As engines em sua esséncia analisam as posi¢des através de uma busca iterativa de
profundidade na &rvore de possibilidades a partir da posi¢do em andlise. Partindo da
posicdo inicial (d = 1), um valor é atribuido a cada movimento legal através de uma
funcdo de avaliacdo, em seguida, avanga-se para a profundidade d + 1 e repete-se o
processo. Essa busca pode ser encerrada previamente por tempo de andlise da engine,
ou por profundidade alcancada (Biswas and Regan, 2015b,a).

As avaliagdes das posicOes de xadrez realizadas pelas engines resultam em um va-
lor inteiro denominado centésimo de pedo’; esse valor representa vantagem para as
brancas quando positivo, vantagem das pretas quando negativo, e igualdade quando
zero. Nas notagdes, geralmente se divide esse valor por 100; desse modo, cada uni-
dade representa um pedo de vantagem ou desvantagem. Uma avaliagdo de "-3.20",
por exemplo, representa uma vantagem expressiva para as pretas, pois seriam mais
trés pedes de vantagem sobre o oponente, ou um bispo/cavalo que valem 3 pontos
ou trezentos centésimos de pedo.

No xadrez cada peca tem seu valor, esse valor é subjetivo e ndo tem nenhuma
influéncia no jogo, mas ¢ util ao avaliar posi¢des. A Tabela 2.1 mostra o que seria o
consenso atual adotado pelos livros de xadrez (Eade, 2016). Observe que o rei ndo
tem valor, pois sem ele o jogo acaba.

Peca Valor
Dama 9
Torre 5
Bispo 3
Cavalo 3
Pedo 1

Tabela 2.1: Valor das pecas

Também existem posi¢des em que o computador encontra uma sequéncia de xeque-
mate for¢cado, nesses casos a avaliacdo é composta por uma cerquilha seguida de um
nimero inteiro que representa em quantos movimentos o xeque-mate pode ser apli-
cado, se ap6s a cerquilha houver um "-", a sequéncia é favoréavel para as pretas. Uma
avaliacdo de "#-2", por exemplo, significa que as pretas podem vencer forcadamente
em dois lances, entretanto isso ndo significa que o jogador é obrigado a fazer os me-

lhores lances e vencer.

3Unidade de valor relativo das pecas, comumente utilizada no xadrez.
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2.3.2.  Definicao de erro adotada

Ha diferentes maneiras de se definir um erro em uma partida de xadrez, mas a ado-
tada nesse trabalho foi a de que um erro é um movimento ruim que leva a uma
posicdo pior do que a anterior para o jogador que efetuou esse movimento.

Um movimento ruim também pode ser entendido de diversas formas diferentes.
Uma abordagem j4 utilizada na literatura (Mcllroy-Young et al., 2020a) é a de se obter
previamente na base de dados a probabilidade de vitéria de cada avaliagdo de engine
e assim, definir como erro os movimentos entre as posi¢des nas quais a diferenga das
probabilidades empiricas de vitéria observadas nas posi¢des cairam drasticamente,
da posicdo origindria para a posi¢do seguinte. O limite para que a diferenca seja
considerada um erro também pode variar.

24. Modelos de Aprendizagem de Maquina

Dentre os diversos modelos utilizados para problemas de predigdo no campo de
aprendizagem de mdquina, serdo descritos os dois principais utilizados nas segdes
seguintes.

2.4.1. Random Forest

Uma Random Forest é um conjunto de &rvores de decisdo em que a predigdo da re-
gressdo ou classificacdo é dada conforme o resultado de cada um dos modelos base
h(x)1,..,h(x);, onde j é a quantidade de elementos presentes na floresta e h(x) o re-
sultado individual de uma arvore (Cutler et al., 2012). O resultado final da floresta

f(x), em caso de regressdo, é dado pela média dos resultados dos regressores:

fx) =7} hy(x) (2.1)

Ja na classificacdo, a classe final da floresta f(x) = y, com y € Y, é dada por
votagdo das arvores que compdem a floresta:

J
flx) = argmaxycy Z; Iy = h]-(x)) (2.2)
j=

As arvores de decisdo das Random Forests sdo treinadas utilizando um algoritmo
recursivo de divisdo dos dados de entrada, visando a cada iteracdo, dividir o conjunto
o melhor possivel, ou seja, que a cada divisdo nos dados haja mais "pureza" nos novos
nds que passam a constituir a arvore. O critério de pureza pode ser, por exemplo, o

erro quadratico médio dos nés resultantes no caso de regressdo (Cutler et al., 2012).
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Considerando yy, ..., y» como os valores da predi¢do em um determinado né, e i como

a média desses valores, o erro médio quadrético residual pode ser obtido com:

Q=) (vi—9)7 (2.3)

Ja nos problemas de classifica¢do, tendo 1, ..., K como as classes existentes, e py a

proporcdo de observagdes da classe k no n6, um critério tipico de divisdo é:

1 K
Q=Y Pibe 4
kK’

O processo de divisdo considera todas as possibilidades e usa os critérios para
definir o que melhor separa os dados recebidos em outros dois nés. Essa divisdo
iterativa é repetida até que algum critério de parada seja alcancado, como, por exem-
plo: parar somente quando houverem nés puros (pertencentes a uma classe apenas
no caso de classificadores); até que uma quantidade minima de dados restem; até que
uma certa profundidade da 4rvore seja alcancada.

As predigdes nas arvores de decisdo entdo sdo feitas através dos valores encon-
trados nas etapas de divisdo durante o treino, do no6 raiz até que alcance algum noé
terminal (Cutler et al., 2012).

Cutler et al. (2012) cita outras vantagens que fazem as Random Forests interessante:
é facil de se implementar paralelismo; tem relativa rapidez no treinamento e predigéao;
ndo tem muitos hiper-parametros para se configurar; ndo sofre muito com entradas

com alta dimensionalidade.

2.4.2.  Multilayer Perceptron

Um Multilayer Perceptron (MLP) é uma rede neural do tipo feedfoward com no mi-
nimo trés camadas, uma camada de entrada, uma de saida e pelo menos uma camada
oculta. As redes neurais do tipo feedfoward sdo compostas por neurdnios que se conec-
tam aos neurdnios da camada seguinte que possuem fung¢des de ativagdo nao lineares,
essas conexdes possuem pesos ajustados na etapa de treino da rede neural através de
retro-propagacao (Han et al., 2011). As redes neurais conseguem classificar entradas
de dados ndo lineares, e apesar de suas camadas ocultas atribuirem-lhes a carac-
teristica de pouco interpretdveis, existem estudos na literatura que buscam extrair
conhecimento de redes neurais treinadas.

A topologia de um rede neural é normalmente definida empiricamente e 0o nimero
de neur6nios em cada uma das camadas também ndo é fixo, mas para a camada de
saida, em problemas de classificagdo se usa o nimero de classes a serem mensuradas.
As fungdes de ativacdo também podem variar de rede para rede, e dependem muito
do problema e conjunto de dados.
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Como o processo de se definir a topologia da rede neural é baseado em tenta-
tiva e erro, existem métricas usadas para se avaliar a rede treinada. Se ela ndo for

considerada boa, um novo conjunto de configura¢ées é usado e submetido aos testes.

2.5.  Meétricas para modelos de previsao

Para avaliacdo dos modelos desenvolvidos foram utilizadas métricas que serdo des-

critas nesta secao.

2.5.1. Matriz de confusio

Nessa secdo usaremos classe positiva e classe negativa na introdugdo de alguns con-
ceitos a serem apresentados, incluindo a matriz de confusdo. No contexto desse tra-
balho, onde o objetivo é a previsdo de erros em partidas de xadrez, a classe positiva
diz respeito as posi¢des de tabuleiro que precedem um movimento considerado er-
rado, enquanto a classe negativa diz respeito as posi¢des que ndo precederam erros.
Outros termos também sdo usados em diversas métricas e seus entendimentos sao

necessdrios para compreensdo da matriz de confuséo:

* True Positives (TP): Quantidade de instdncias com a classe positiva e previstas

corretamente;

* False positives (FP): Quantidade de instancias com a classe negativa e previstas

como classe positiva;

* True negatives (TN): Quantidade de instancias com a classe negativas e previstas

corretamente;

* False negatives (FN): Quantidade de instancias com a classe positiva e previstas

como classe negativa.

A matriz de confusdo é uma ferramenta que sumariza essas contagens e ajuda a
analisar o qudo bem o modelo previu as classes (TP e TN) e também quantos erros
foram observados em suas previsdes (FP e FN) (Han et al., 2011). Em um problema
com duas classes de predi¢do, a matriz de confusdo pode ser construida como na
Tabela 2.2.

Previsao
Positivo Negativo
Real Positivo TP FN
Real Negativo FP TN

Tabela 2.2: Exemplo de matriz de confusdo para 2 classes
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Em suma, dado m classes, a matriz de confusdo é uma matriz de no minimo ordem
m e cada entrada ij indica quantas instancias da classe i foram previstas pelo modelo
como classe j. Também podem-se adicionar linhas ou colunas de totalizadores na

matriz como, por exemplo, P que é a soma de TP + FN, e N que é a soma de FP + TN.

2.5.2. Métricas

Dado a matriz de confusdo e os valores TP, FN, FP, TN, P e N pode-se calcular as

seguintes métricas:
* Acurdcia: E a porcentagem das instancias classificadas corretamente:

c . _ TP+TN
acuracia — P+N

* Precisdo: E a porcentagem das instancias classificadas como positivas e sdo de

fato positivas:

fs TP
pi’eClSﬂO = TP+EP

Essa métrica pode ser interpretada como qudo exato o modelo é ao identificar
uma instancia como positiva. Essa métrica também pode ser calculada para

outras classes.
* Revocacgdo: E a porcentagem das instancias positivas previstas como tal:

revocagio = TPE%
Essa métrica pode ser interpretada como o qudo eficiente o modelo é em identi-
ticar as instancias de classe positiva de todas que realmente sdo positivas. Essa

métrica também pode ser calculada para outras classes.
® F-score: E uma métrica que captura harmonicamente precisdo e revocagao:

2xprecisaoxrevocacao

TeV0CACA0 = = 12 rcao T revocacao

Essa métrica é ttil quando as classes estdo desbalanceadas, pois nesse caso a
acuracia pode ndo ser a melhor forma de se medir o desempenho do modelo,
visto que neste caso, o modelo pode possuir acurdcia grande assumindo todas
as entradas como pertencentes a classe predominante, comportamento que nao
é interessante para prever casos reais. Diferentemente da acuracia, o F-score é
interessante em bases de dados desbalanceados, pois considera a precisdo e a

revocagao.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Por se tratar de um jogo estratégico, com regras bem definidas, e que ja ha algum
tempo pode ser satisfatoriamente aprendido pelos computadores, o xadrez é objeto de
estudo em diversos trabalhos na literatura. Outra caracteristica que facilita o estudo
do jogo, principalmente em trabalhos na drea da computacao, é a alta disponibilidade
de bases de partidas nas diversas plataformas de xadrez online.

Na Secdo 3.1 sdo descritos os trabalhos relacionados que utilizaram os dados de
partidas disponiveis para enriquecer o processo de extragdo de conhecimento do jogo
de xadrez através de técnicas de mineragdo de dados e/ou aprendizagem de maquina.

Também ha na literatura trabalhos que exploram a superioridade das engines com
relacdo a jogadores humanos para estudar métricas de dificuldade e outros aspectos
do jogo (Secdo 3.2) aprimorando, portanto, o processo de extracdo de conhecimento
no xadrez. Algum desses trabalhos tiveram como foco a tarefa de previsdo de erros

nas partidas de xadrez e sdo detalhados na Secédo 3.3.

3.1.  Extracdao de conhecimento em partidas de xadrez

Foram encontrados trabalhos na literatura recente que tiveram o xadrez como ob-
jeto de estudo na drea de mineragdo de dados. Brown et al. (2017) utilizou partidas
de diferentes jogadores profissionais para construir um sistema de aprendizagem de
maquina de extracdo de conhecimento do jogo de xadrez. O resultado do trabalho
foi o desenvolvimento de dois modelos; o primeiro, utilizando aprendizagem néo-
supervisionada, obteve sucesso na tarefa de agrupar as partidas parecidas. O objetivo
desse primeiro modelo é diminuir a quantidade de partidas a serem estudadas de
modo a tornar o aprendizado do jogo mais eficiente. O segundo modelo, desenvol-
vido com aprendizagem supervisionada, conseguiu extrair regras de associagdo das
partidas dos grande-mestres, encontrando configuragdes especificas de disposi¢oes de
pecas e/ou movimentos que levavam os jogadores a vitoria.

O trabalho de Farren et al. (2013) propos a utilizacdo de grafos como forma de re-
presentacgdo das posi¢des de xadrez. Os autores utilizaram atributos extraidos através
desses grafos com o objetivo final de prever o resultado da partida. No trabalho dos
autores, foi utilizada uma base de 40000 partidas, e os modelos treinados com esses
atributos extraidos de grafos obtiveram acuracia de até 90% na predicdo do resultado
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da partida.

Neste trabalho serd também usada uma representagdo em grafos, porém diferente
da apresentada pelos autores. Essa distingdo se d& porque os objetivos dos trabalhos
sdo diferentes. Para este trabalho é mais interessante capturar caracteristicas gerais de
cada posigdo do que saber que lado tem mais oportunidades de vitéria. Dessa forma,
os atributos extraidos dos grafos construidos diferirdo, para se adaptar ao objetivo de
predicdo de erros.

Ao se analisar os atributos desenvolvidos por Farren et al. (2013), pode-se obser-
var a estratégia dos autores na elaboragédo e extragdo dos atributos desenvolvidos, boa
parte deles é voltado a identificar vantagens de um jogador sobre o outro em uma
determinada posicdo, e essa estratégia se mostrou eficaz na tarefa de previsdo do re-
sultado da partida. Para a tarefa de predigdo de erros, a vantagem ou desvantagem
na partida ndo é necessariamente indicador de erro, por isso, os atributos serdo elabo-
radas para abranger caracteristicas do tabuleiro na totalidade, bem como das pegas e
suas fung¢des no jogo, isso ndo exclui atributos que sinalizam vantagens dos jogadores,

que também podem auxiliar nesse processo.

3.2.  Anadlises através de engines

O uso de engines no estudo do xadrez é amplamente empregado na literatura. Biswas
and Regan (2015a) utilizou as andlises das engines por profundidade para comparar
os movimentos escolhidos pelo jogador e o melhor movimento segundo a engine. Ao
analisar as posigdes nas quais se exige uma profundidade de anélise para se obter
o melhor movimento, os autores encontraram correlagdo entre o Elo dos jogadores
e até que profundidade eles analisavam uma posi¢do para escolher um movimento.
Quanto melhor o nivel de jogador, mais profunda a andlise da engine deve ir para
refutar aquele movimento.

Mcllroy-Young et al. (2020b) modificou a engine Maia que foi criada inicialmente
para predizer movimentos e também probabilidades de vitéria, para treinar modelos
individuais de predi¢do de comportamento que superaram a acuracia da engine origi-
nal. Zegners et al. (2020) também estudou o comportamento no jogo de xadrez, mas
em dados de torneios oficiais, também com o uso de engines. Os autores estudaram
desvios no padrdo de movimento dos jogadores e os resultados mostraram que nem
sempre esses desvios estdo associados a um desempenho pior.

Chabris (2017) sugere que através de ferramentas computacionais pode-se ndo s6
apontar os erros cometidos, mas também analisar que condi¢des levam a eles, e isso
pode ser usado para prover treinos que auxiliem no desenvolvimento do jogo. O autor
sugere que estratégia pode ser levada a outros ambientes complexos, podendo ser ttil

na tomada de decisdo e aprimoramento de habilidades ao facilitar o entendimento dos
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€rros € 0 que Os provoca.

3.3. Predicdo de erros

H4 também, na literatura, trabalhos que buscam a extragdo de conhecimento no jogo
de xadrez através do estudo dos erros nas partidas. Anderson et al. (2017) teve como
objetivo prever os erros nos finais das partidas. Os autores utilizaram somente finais
de jogos com seis ou menos pegas, o que possibilitou o uso de tabelas de finais de
jogo. As tabelas de finais de jogo sdo bases de dados de todas as possiveis posi¢des no
xadrez, mas com um ntimero limitado de pecas no tabuleiro. Essa estratégia difere de
estratégias apresentadas em outros trabalhos, nas quais sdo utilizadas avaliagdes de
engines onde, apesar de ndo haver garantia de que essas avalia¢des das engines sejam
corretas, possibilita o estudo dos erros em posi¢des com qualquer ntimero de pecas
no tabuleiro.

Anderson et al. (2017) consideraram trés aspectos nos modelos desenvolvidos:
tempo disponivel, dificuldade da tomada de decisdo e a habilidade do tomador de
decisdes. Esses aspectos trazem a vantagem de estarem presentes em outros cendrios
reais onde o estudo de tomada de decisdo pode ser interessante. Esses aspectos foram
explorados através do desenvolvimento de métricas que foram eficientes em prever
os erros. Os autores obtiveram acuracia de 75% nos resultados obtidos.

O trabalho de Mcllroy-Young et al. (2020a) abordou duas tarefas: a previsdo de
movimentos através da engine desenvolvida MaiaChess e a previsdo de erros. Os auto-
res utilizaram uma adaptacdo da engine AlphaZero para extrair um modelo que atingiu
acurdcia de 71,7% no melhor caso. Diferentemente da estratégia de (Anderson et al.,
2017), o trabalho compreendeu posi¢Oes a partir da décima jogada da partida, isso
torna a tarefa de previsdo mais dificil. Os autores também exploraram a previsdo de
erros em posi¢des que se repetiram na base de dados.

Os trabalhos relacionados a previsdo de erros em jogos de xadrez citados utilizam
diferentes entradas de dados para os modelos de previsdo escolhidos. Anderson et al.
(2017) desenvolveu métricas eficientes na representacdo das posi¢des, mas que tem
um custo computacional alto para serem calculadas e limitam o trabalho dos autores
a posigoes simplificadas. Ja Mcllroy-Young et al. (2020a) utilizaram modelos mais
complexos e tensores como formas de representacdo das posigdes.

O uso dos grafos no contexto de representacdo de posi¢cdes de xadrez como pro-
posto por Farren et al. (2013) pode solucionar alguns dos problemas citados anteri-
ormente. Essa estratégia ndo limita as andlises a posi¢des simplificadas, ou menos
complexas, podendo ser utilizada em qualquer posi¢do do jogo de xadrez. O uso
dos grafos também pode solucionar o problema de se adotar a representagdo pura do
tabuleiro como a utilizada por Mcllroy-Young et al. (2020a), que gera dados comple-
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xos e de alta dimensionalidade para serem usados como entrada para os modelos de
precisdo. Neste trabalho, as hipéteses formuladas serdo investigadas de modo a saber
se essa representacdo pode ser eficiente também na tarefa de predi¢do de erros em
partidas de xadrez.
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4. CONJUNTO DE DADOS

Neste trabalho foi utilizada a base de partidas da plataforma de xadrez online Lichess
(Lichess, 2021). Neste capitulo sdo apresentados os passos realizados para obtengdo
do conjunto final de dados utilizado. A Segdo 4.1 apresenta como os dados foram
obtidos e as etapas de limpeza e pré-processamento empregados nas partidas sdao
elucidadas na Secgéo 4.2.

4.1. Aquisicao dos dados

O site Lichess disponibiliza todas as partidas realizadas em sua plataforma em uma
pagina web, que pode ser acessada de forma gratuita e aberta através do Open Database
(Lichess, 2021). Esta pagina contém links onde é possivel realizar o download das bases
de partidas, que se encontram separadas por més e ano. Foram utilizadas neste
trabalho as partidas da base de dados do més de novembro de 2019, que totalizam
40357832 partidas. O arquivo obtido possui formato PGN, e além de possuir o registro
dos movimentos realizados na partida, também possui para cada partida, informacdes
dos jogadores como Elo e os nomes de usudrio, e também informagdes do jogo; como
tempo disponivel no relégio para cada jogador, a data de realizacdo, se ele fez parte
de algum torneio online e o resultado. Para cada movimento o arquivo também possui
o tempo restante no relégio para o jogador antes da realizacdo da jogada.

4.2.  Pré-processamento

Com o objetivo de tornar o desenvolvimento do trabalho viadvel, algumas etapas de
pré-processamento foram realizadas. Como foi obtida uma quantidade grande de
partidas na etapa de aquisi¢do, seria invidvel realizar algumas das etapas de pré-
processamento devido ao alto custo computacional, logo, uma etapa de amostragem
foi realizada. Ap6s amostradas, as partidas a serem utilizadas no trabalho foram
avaliadas em cada posigdo pela engine Stockfish (StockFish, 2021), escolhida por ser
de cédigo aberto e por prévia familiaridade de uso do autor. Nessa fase também
foram adicionadas informacdes a serem utilizadas posteriormente para construgao de

atributos. Mais detalhes dessas fases sdo descritos a seguir.
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4.21. Amostragem de partidas

Para tornar possivel as andlises desejadas para o desenvolvimento do trabalho, as
partidas da base original obtida foram amostradas aleatoriamente, e separadas em
nove faixas de Elo. As bases foram separadas agrupando partidas de jogadores por
faixas de Elo de 100 pontos, comecando com a faixa dos 1100 pontos até 1199, em
seguida 1200 até 1299 e assim por diante, até a tltima faixa de Elo que contempla
partidas de jogadores entre 1900 e 1999 de Elo. A amostragem foi realizada de acordo

com 0s seguintes passos:

1. P1: A base de partidas original foi percorrida, computando-se em um arquivo
local os indexes de todas as partidas da base original, agregando a informacado

de Elo dos jogadores;

2. P2: O arquivo com os indexes das partidas foi lido e obteve-se uma lista com

todos os indexes para cada faixa de Elo;

3. P3: Das nove listas obtidas, foram sorteados aleatoriamente 100000 indexes de

cada;

4. P4: Percorreu-se novamente a base original e, através dos indexes sorteados, cada

partida foi armazenada em uma nova base, de acordo com os Elos dos jogadores.

Esses passos geraram nove arquivos, cada um com 100000 partidas de jogadores
da faixa de Elo correspondente. E importante ressaltar que no passo P1, as partidas
realizadas nos controles de tempo Bullet e Correspondéncia foram ignoradas. As
partidas Bullet sdo realizadas com pouco tempo disponivel para que cada jogador
realize suas jogadas, isso acaba levando essas partidas a ter uma grande quantidade
de erros e jogadas aleatérias causadas exclusivamente pelo fator do tempo. J4 as
partidas por correspondéncia ndo tem nenhum tipo de controle de tempo, o que
também ndo é desejavel para este trabalho, visto que o tempo é um fator explorado
nas analises de tomadas de decisdo no xadrez (Anderson et al., 2017).

E possivel observar que na amostragem adotada neste trabalho, podem existir
partidas repetidas em diferentes faixas de Elo. Isso acontece porque um jogador de
Elo entre 1590 e 1599, por exemplo, enfrentard, eventualmente, jogadores de Elo entre
1600 e 1610, e isso possibilita com que o mesmo index computado e lido nos passos P1
e P2, possa ser sorteado duas vezes no passo P3. Como a base original é relativamente
grande, esses casos especificos ndo comprometem a diversidade das bases de partidas

resultantes do passo P4.
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4.2.2.  Avaliacdo da engine e computacao de dados das posicdes

Com as bases de partidas separadas por Elo, a avaliagdo das posic¢oes foi realizada.
Essa etapa é imprescindivel para o desenvolvimento do trabalho, pois é através dessas
avaliagdes que os erros serdo posteriormente identificados e analisados.

Percorreu-se entdo, cada uma das nove bases de partidas, dessa vez posi¢do por

posi¢do, e em cada uma delas adicionou-se no comentdrio as seguintes informacdes:
1. I1: Avaliacdo da engine;
2. I2: Média de avaliagdo das 5 melhores variantes na profundidade 1;
3. I3: Tempo levado pela engine para avaliar a posigdo;

4. 14: Tipo de peca a ser movida na melhor jogada segundo a engine.

As informagdes 12, I3 e 14 serdo melhor explicadas nas se¢des posteriores deste
trabalho. A informacao I1 é a avaliagdo da engine na posicdo atual do tabuleiro. Todas
as avaliagdes foram obtidas com o Stockfish na versao 13 e limitado a profundidade 12
em suas andlises. Esse fato possibilitou, além de avaliagdes mais confidveis, a extracdo
da informacdo 13, pois isolando-se a varidvel de profundidade atingida pela engine,
é possivel utilizar o tempo gasto por ela para realizar tal anélise como métrica de
complexidade da posigdo.

4.3. Considerag¢des finais

As etapas de pré-processamento realizadas resultaram em nove arquivos com 100000
partidas cada, totalizando 900000 partidas. Nos arquivos finais consta cada posi¢do
de cada partida avaliada uniformemente pela engine Stockfish e com as informagodes
necessdrias para desenvolvimento dos proximos passos. Sdo essas informagdes: avali-
acgdo da engine; média de avaliacdo das 5 melhores jogadas na profundidade 1; tempo
levado pela engine para avaliar a posigdo até a profundidade determinada; simbolo
que representa a pecga a ser movimentada na melhor jogada segundo o computador.
Além das informagdes de cada movimento, os dados da partida e dos jogadores fo-
ram mantidos no arquivo final, sdo eles: evento, ou seja, a categoria do jogo (se vale
ranking ou se é partida de torneio, por exemplo); link da partida, que leva diretamente
a plataforma de andlise do Lichess; data; nomes de usudrio dos jogadores; Elo dos
jogadores; resultado da partida; controle de tempo; abertura jogada.
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5.  EXTRACAO DE ATRIBUTOS

Com as bases de partidas ja obtidas e as etapas de pré-processamento efetuadas,
é possivel extrair os atributos que serdo utilizadas como entrada de dados para o
modelo de previsdo. Na Secgdo 5.1 sdo explicadas os atributos que foram extraidos
dos metadados das partidas e em seguida, a constru¢do dos grafos e extragdo dos

atributos baseados neles sdo descritas na Secao 5.2.

5.1. atributos de metadados

Os Atributos de Metadado (AM) contém aspectos relevantes no problema de previsdo
de erros em partidas de xadrez. Essas informag¢des ndo dizem respeito a posicdo das
pecas dispostas no tabuleiro, mas contribuem indiretamente para a caracterizagdo da
posicdo. Os AMs extraidos das bases de partidas nesse trabalho foram as seguintes:

1. AM1 - avaliagdo profundidade 1: Média da avaliacdo da engine das cinco me-
lhores variantes na profundidade 1. Esse atributo tem o objetivo de capturar a
dificuldade da posi¢do, normalmente é mais facil realizar boas jogadas no xa-
drez quando elas te ddo uma vantagem muito grande, pois sdo mais faceis de
se observar. Se o jogo esta equilibrado, provavelmente esse atributo vai assumir
valores préximos de zero, e se ndo ha movimentos que deem vantagem decisiva

ao jogador, a posi¢do é considerada mais dificil.
2. AM2 - relégio: Tempo restante (em segundos) no relégio do jogador ativo.

3. AMS3 - proporcao relégio: Porcentagem de tempo restante para o jogador ativo.
E dado por:

relogio
tempo_inicial_relogio

proporcao_relogio =

4. AM4 - horario partida: Hordrio do dia em que o jogo foi realizado (em milise-

gundos).
5. AMS5 - rating inimigo: Elo do oponente.

6. AMS6 - tempo engine: Tempo em segundos que a engine precisou para chegar a

profundidade especificada durante a avaliagdo. Como todas as avalia¢des foram
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realizadas no mesmo hardware e até a mesma profundidade, esse caracteris-
tica pode ajudar a mensurar a dificuldade da posicdo. Se a engine leva mais
tempo para chegar a uma mesma profundidade em posi¢des diferentes, esse é

um indicativo de diferente complexidade das posicdes.

7. AMY7 - avaliagdo: Avaliacdo da engine na posigdo atual.

8. AMS - avaliacdo -1: Avaliacdo da engine na posigao anterior.

9. AM9 - avaliacdo -2: Avaliacdo da engine duas posi¢des atrés.
10. AM10 - avaliacao -3: Avaliagdo da engine trés posi¢des atras.
11. AM11 - avaliagao -4: Avaliacdo da engine quatro posi¢des atrés.
12. AM12 - rating ativo: Elo do jogador ativo.

13. AM13 - contador: Contador de movimentos da partida.

5.2. Atributos de tabuleiro

Para representacdo do estado do tabuleiro, a estratégia utilizada foi a representagdo
através de grafos. Essa estratégia, proposta por Farren et al. (2013), consiste na prévia
construcdo de diferentes grafos através da posicdo do jogo, e em seguida, da extracdo
de atributos.

Neste trabalho, dois dos tipos de grafos propostos por Farren et al. (2013) foram
utilizados, o denominado pelos autores como grafo de posi¢do, neste trabalho sera
referido por grafo de mobilidade, e o de suporte, que serd chamado de grafo de
atividade. A seguir serd descrito como cada um dos grafos sao extraidos das posicdes

do tabuleiro.

5.2.1. Grafo de Atividade

A partir da representacdo FEN de cada posi¢do nas bases de partidas, o Grafo de
Mobilidade (GA) é construido através do algoritmo iterativo descrito a seguir:

1. P1: Cria-se um né para cada peca de determinada cor, além disso, obtém-se as
possibilidades de captura e as pecas de mesma cor que estdo ao alcance dela, ou

seja, as pecas que estdo sendo defendidas por ela;

2. P2: Cria-se um no6 para cada peca atacada ou defendida obtida no P1. Os nds

criados possuem um atributo "cor" de acordo com a cor da pega representada;
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3. P3: Cria-se uma aresta entre o n6 da pega iterada e os nés criados no P2. Essas
arestas recebem um atributo "tipo" com o valor "ataque" quando as pegas sdo de

cor diferente e "defesa" caso contrario;

Cada n6 do grafo direcionado resultante representa uma pega no tabuleiro, com o

atributo "cor" definido e com arestas ligando aos nés das pecas que sdo atacadas ou
defendidas.

oia

o'

Figura 5.1: Posi¢do hipotética, ndo existem pecas nas casas ocultas.

A Figura 5.1 é uma posigdo hipotética que ajuda a esclarecer a criacdo dos grafos.
A Figura 5.2 ilustra o GA gerado dessa posi¢do hipotética; nela cada né contém na
primeira letra do nome, o tipo da pega que ele representa, e além do atributo "cor",
as pecas também podem ser distinguidas por essa primeira letra ser maitiscula (peca
branca) ou ndo (pega preta). O resto do nome do né representa a casa em que a peca
se encontra, seguindo a nomenclatura padrdo das casas no tabuleiro de xadrez, na
qual as casas recebem um nome de duas letras composto pela coluna, que comeca
por "a" e vai até "h", e pela fila, que comega por "1" e vai até "8".

As arestas do grafo direcionado representado na Figura 5.2 contém duas proprie-
dades. A propriedade "cor" é sempre a mesma do né de origem, enquanto "tipo" varia
de acordo com a cor da peca de destino, se é de mesma cor, significa que a pega de
origem esta defendendo uma peca aliada, recebendo entdo o tipo "defesa". No caso
das cores entre os nds da aresta diferirem, essa aresta recebe o tipo "ataque".

O grafo gerado materializa em suas arestas e nds as relacoes entre as pecas que
nos auxiliam a entender um dos conceitos mais importantes e presentes no jogo de
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Figura 5.2: Grafo de Atividade gerado através da posicao hipotética

xadrez, a captura. Na posicdo hipotética, por exemplo, o pedo das pretas em f4 é
alvo de dois ataques, o pedo em e3 e o cavalo em g2, e isso é representado no grafo
gerado através das arestas do tipo ataque que apontam para o né "pf4". Se nessa
posicdo a vez é das brancas, o pedo em f4 pode ser capturado sem Onus, pois pode-
se observar que enquanto como constatado, essa peca possui dois ataques, ela s6
possui uma peca defensora, que é o rei em g4. Esse exemplo ajuda a entender como
em posicdes mais complexas essa representacdo através de grafos pode materializar
conceitos importantes do jogo.

5.2.2. Grafo de Mobilidade

O processo de criagdo do Grafo de Mobilidade (GM) é semelhante ao do GA, mas o
objetivo é representar as possibilidades de jogada de cada uma das pegas no tabuleiro.
O algoritmo para construcdo desse grafo é descrito a seguir:

1. P1: Para cada peca de determinada cor, cria-se um né para a casa que a pega

ocupa, além disso, obtém-se as possibilidades de captura ou movimento da pega;

2. P2: Cria-se um né para cada casa atacada (possibilidade de captura) ou com
possibilidade de movimento obtida no P1. Os noés criados possuem um atri-
buto "cor" que é nulo em caso de possibilidade de movimento ou preto/branco

dependendo da cor da peca atacada;

3. P3: Cria-se uma aresta entre o n6 da casa de origem (n6 da peca iterada) e os
nos criados no P2. Essas arestas recebem um atributo "tipo" com o valor ataque;

O resultado do algoritmo descrito é um grafo direcionado onde cada né repre-
senta uma casa no tabuleiro com um atributo "cor" que pode representar casas vazias
no tabuleiro ou que alguma peca ocupa. As arestas do grafo formado sempre se ori-
ginam de uma casa com "cor" definida (ndo nula) e representam possibilidades de

movimento daquela peca na posi¢do analisada. Note que as arestas originadas de
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possibilidades de captura também representam possibilidades de movimentos, pois
no xadrez, quando hd uma captura, a peca que capturou ocupa o lugar da peca cap-

turada, com a rara excecdo do movimento especial en-passant.

cor: nulo

Figura 5.3: Grafo de mobilidade gerado através da posicado hipotética

A Figura 5.3 exemplifica um GM gerado a partir da Figura 5.1. Nesse grafo nota-se
que os nomes dos nés ndo se iniciam com o tipo da peca, pois diferentemente do GA,
os nés no GM representam casas do tabuleiro, por isso os dois caracteres represen-
tando coluna e fila sdo suficientes. A propriedade "cor" dos nés pode possuir o valor
"nulo" no GM e nesse caso, nenhuma pega ocupa a casa em questdo. As arestas nesse
grafo direcionado representam uma possibilidade de movimento e possuem duas pro-
priedades. A propriedade "cor" serd a mesma do né de origem, assim como no GA. A
propriedade "tipo" é sempre "ataque" e foi ocultada da imagem para fins de clareza.
No entanto, essa propriedade foi mantida na implementac¢do por conveniéncia.

Pode-se notar que o GM néo possui arestas ligando casas ocupadas por pegas de
mesma cor, que seria o caso do rei das brancas em f1 que defende o cavalo em g2,
isso acontece porque o objetivo do grafo é capturar as possibilidades de jogadas, e
no xadrez ndo se pode capturar pecas de mesma cor e, portanto, o rei em f1 nao
pode mover-se para a casa g2, portanto seu movimento a essa casa esta restrito pela
ocupacdo do cavalo. Essa propriedade do GM é complementada pelo GA com suas
arestas do tipo "defesa", e possibilita representar a restricio das pecas, que é um
conceito importante do jogo de xadrez.

Tipo de captura especial no xadrez que acontece quando um pedo avanca duas
casas e ha um pedo adversdrio na casa adjacente a casa de destino. O pedo adversario
pode entdo capturar o pedo movido e ocupar a casa que ele pulou.
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Outra propriedade do GM é que ele representa as casas do tabuleiro, mas nado
todas. Nesse grafo somente existirdo nés que representam pecas ocupadas ou que
podem ser ocupadas no préximo movimento de uma das pegas presentes no estado
atual do tabuleiro. Isso exclui casas vazias que ndo sdo "tocadas", ou seja, ndo podem

ser destino de movimento de nenhuma peca.

5.2.3. Atributos extraidos

A criacdo dos GM e GA possibilitam a extracdo de uma série de atributos que po-
dem auxiliar o objetivo final de predi¢do de erros. A hipétese elaborada é de que
esses atributos expressam aspectos do jogo que sdo dificeis de serem extraidas através
da representacdo FEN das posic¢oes, além disso, o processo de criacdo desses grafos
ndo representa complexidade tal que inviabilizaria o processamento de uma grande
quantidade de partidas. Essa hip6tese serd retomada nos resultados desse trabalho.
O conjunto de Atributos de Tabuleiro (AT) desenvolvidos é grande, a seguir sdo as
descritas os ATs que obtiveram melhores resultados e fizeram parte do conjunto final

de atributos:

1. AT1 - pedes atacados: Representa os ataques aos pedes. E dada pela soma dos
graus de entrada dos nés que representam pedes no GA;

2. AT2 - pecas atacadas: Representa os ataques em todas as pegas da cor analisada
e é calculada somando-se os graus de entrada de todos os nés da cor analisada
no GA.

3. AT3 - mobilidade bispos: Soma dos graus de saida dos nés que representam
bispos no GM.

4. AT4 - pedes em jogo: Soma dos nés que representam pedes no GA de ambas
as cores. Representa o quao restrito o jogo estd. No xadrez geralmente as pecas
ficam muito restritas com muitos pedes no tabuleiro. Esse atributo também pode

indicar o andamento do jogo (abertura, meio-jogo e final).

5. ATS5 - influéncia central: Captura a influéncia da cor analisada nas casas centrais
do tabuleiro (d4, d5, e4, e5). E a soma dos nés da cor analisada que ocupam essas
casas e do ntimero de arestas originadas de pegas da cor analisada das quais o

destino é um n6é que ocupa qualquer uma das casas centrais no GA.

6. AT6 - atividade cavalos: Representa a participacdo dos cavalos da cor analisada

no jogo. E a soma dos graus de saida dos nés que representam cavalos no GA.

7. AT7 - defensores do rei: Captura a protecdo do rei. Soma das arestas do tipo

defesa que se originam ou se destinam a peca que representa o rei no GA.
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ATS8 - pecas sobrecarregadas: No xadrez, uma peca estd sobrecarregada se ela
sozinha protege mais de uma outra peca. E dada pela quantidade de nés que
possuem mais de uma aresta do tipo defesa para nés que ndo possuem outra

aresta do tipo defesa no GA.

. AT9 - atividade pedes: Captura a atividade dos pedes. Soma dos graus de saida

dos nds que representam pedes no GA.

AT10 - mobilidade pedes: Captura as possibilidades de jogadas de pedes. Dada
pela soma dos graus de saida dos nés que representam pedes no GM.

AT11 - atividade pecas: Captura os relacionamentos das pegas da cor analisada.

Soma dos graus de saida dos nés da cor analisada no GA.

AT12 - mobilidade pecas: Representa as possibilidades de movimentos exis-
tentes para determinado jogador. E a soma dos graus de saida dos nés da cor
analisada no GM.

AT13 - pecas sem defensores: Representa o conceito de "peca no ar". E calculada
realizando-se uma cépia do GA e removendo as arestas do tipo ataque e em

seguida, somando-se a quantidade de nés com grau de entrada igual a zero.

AT14 - atividade rainha: Representa as relagdes da rainha. E a soma dos graus

de saida dos nés que representam rainha no GA para a cor analisada.

AT15 - mobilidade rainha: Representa as possibilidades de movimento da(s)

rainha(s). Soma dos graus de saida dos nés que representam rainhas no GM.

AT16 - mobilidade torres: Restricio de movimento com as torres. Calculada

pela soma dos graus de saida dos nés que representam torres no GM.

AT17 - pecas sem desenvolvimento: Uma das primeiras ligdes aprendidas no
xadrez é o desenvolvimento das pecas. Esse atributo captura o quado atrasado
no desenvolvimento o jogador analisado estd. E dado pela soma dos nés que

representam pegas que permanecem nas casas de origem no GA.

E importante ressaltar que o processo de extragdo de atributos do tabuleiro é cen-

trada no jogador ativo, ou seja, na construcdo do GM e GA, as pegas analisadas para

construgdo dos grafos sdo as pegas do jogador que vai realizar o movimento. Com

objetivo de abranger também as pecas do oponente, também foram criados os grafos

GM e GA para o jogador oponente, além disso, os atributos listados acima foram

extraidos desses grafos e adicionadas a lista de atributos com o prefixo "oponente".

Dessa forma, a entrada de dados do modelo também contempla a disposi¢do das

pecas do oponente. Testes preliminares foram realizados nos quais a entrada final
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dos modelos de previsdo seria a diferenca entre os atributos do jogador ativo e as
do jogador oponente, mas a separacdo deles nos sufixos "ativo" (do jogador ativo) e
"oponente" (do adversario que espera o movimento) se mostrou ser uma estratégia
mais eficaz. Como excecdo a separacdo dos atributos estd somente o "AT4 - pedes em
jogo" que diz respeito ao niimero total de pedes no jogo, e ndo somente a pedes de
uma determinada cor.
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6. TREINAMENTO DOS MODELOS

Neste capitulo sdo descritos os dois modelos utilizados no desenvolvimento deste
trabalho. A Secdo 6.1 explica como Random Forests foram utilizadas no processo de
selecdo dos atributos desenvolvidos, enquanto a Segdo 6.2 descreve as configuragdes
da rede neural utilizada na obtencdo dos resultados.

6.1. Selecdo de Features

Ap6s o processo de desenvolvimento dos atributos, tornou-se necessério avaliar a sua
eficiéncia, e para tal, foram utilizados classificadores. O processo de avaliagdo dos
atributos desenvolvidos ocorreu de forma empirica, testando-se diferentes conjuntos
de atributos em uma mesma configura¢do de Random Forest, a fim de se identificar o
subconjunto de atributos com os melhores resultados. Essa estratégia foi posterior-
mente validada conforme descrito no préximo capitulo.

A escolha da Random Forest se deu devido a seu baixo custo computacional, neces-
sdrio para se realizar esse tipo de avaliacdo empirica, além disso, as Random Forests
também facilitam andlises dos atributos usados no processo de treinamento dos mo-
delos. A configuragdo utilizada foi a de 1000 arvores de decisdo na floresta e uma
profundidade maxima de 25 em cada uma delas. Essa configuracdo foi suficiente
para que o classificador aprendesse com conjunto de atributos a ser testado de forma
satisfatoria, e, a0 mesmo tempo, ndo demorou mais do que 3 minutos na etapa de
treinamento, executada no ambiente gratuito do Google Colab.

Para o treinamento desses modelos, foram utilizados dois subconjuntos do con-
junto de dados obtidos. Foram utilizadas dez mil partidas do conjunto de partidas
de jogadores de Elo 1600-1699 e dez mil partidas do conjunto de partidas dos joga-
dores com Elo 1100-1199. A amostra de partidas utilizadas nessa etapa de selecdo de
atributos foi extraida da base inicial através de amostragem aleatéria e foi necessaria
para que o tempo de treinamento das Random Forests fosse menor.

Os resultados dos modelos treinados com os diferentes conjuntos de atributos fo-
ram comparados e obteve-se um conjunto inicial, do qual os atributos que ndo se
mostraram eficientes foram descartados. Esses atributos desenvolvidos que ndo se
mostraram eficientes foram tteis para melhor entendimento de que tipo de caracte-

ristica era melhor aproveitada pelos modelos. Esse processo inspirou o desenvolvi-
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mento de novos atributos que também foram testados através de uma nova iteragdo
do processo de selecdo descrito. Alguns deles se mostraram eficientes e passaram a

compor o conjunto final de atributos.

6.2. Obtenciao dos Resultados

Ap6s a definicdo do conjunto final de atributos, os resultados finais descritos neste
trabalho foram obtidos através do treinamento de Multilayer Perceptrons. Esses mo-
delos obtiveram resultados um pouco melhores que os resultados obtidos na fase de
selecdo dos atributos, porém exige mais capacidade computacional para ser treinado.

A configuracdo da rede utilizada é descrita a seguir:

¢ Camada de entrada

¢ Camada escondida: 1024 neurdnios, com dropout de 20%
¢ Camada escondida: 512 neurdnios, com dropout de 20%
¢ Camada escondida: 128 neurdnios, com dropout de 20%

¢ Camada saida: 1 neuronio.

A taxa de aprendizado inicial é de .002, mas foi utilizado decaimento programado
dessa taxa, que diminui em .01 a cada 30 passos no processo de treinamento. Essa
estratégia permite que o processo de treinamento do modelo seja mais rdpido no
inicio, mas que ele ainda tenha a precisdo necesséria para diminuir a fungao de perda
a medida que o processo avanga.

A utilizagdo de dropout nas camadas foi necessaria para que o modelo ndo sofresse
super-adaptagdo. O valor de 20% nas camadas foi obtido empiricamente. Outra
estratégia utilizada para prevencdo de super-adaptacdo foi o uso de parada anteci-
pada; nessa estratégia foi definida uma tolerancia de 50 passos para que a acurécia
no conjunto de validacdo melhore. Caso isso ndo ocorra, o processo de treinamento

é interrompido precocemente e 0s pesos da rede sdo restaurados a melhor acuracia
obtida.
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7.  RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com os atributos desenvolvi-
dos. A Secdo 7.1 apresenta as validagdes realizadas no conjunto de atributos extraidos
dos grafos gerados. Em seguida, na Segdo 7.2, sdo apresentados os resultados obtidos
através do treinamento de modelos que utilizam os atributos gerados, e por fim, na
Secdo 7.3, sdo apresentadas algumas limita¢des encontradas durante a obten¢do dos
resultados apresentados.

7.1.  Avaliacio de atributos

Em conjunto com os testes empiricos descritos no capitulo anterior, foram conduzidas
avaliagdes dos atributos desenvolvidos de modo a validar os resultados dos experi-

mentos e atestar sua qualidade.

71.1. Informac¢do Mitua

Como primeiro experimento, a Informacdo Mutua (MI) entre os atributos e as classes
"erro" e "ndo erro" foi calculada. Os resultados apresentados a seguir foram obtidos
utilizando-se somente a base de partidas de jogadores de Elo 1600 — 1699, mas as bases
de dados de todas as faixas de Elo foram analisadas durante o desenvolvimento da
pesquisa. Além disso, como o método escolhido para a obtengdo desses resultados
tem uma propriedade aleatéria que diverge ligeiramente os valores obtidos, mesmo
em execugdes utilizando os mesmos dados. Devido a essa propriedade aleatoéria,
multiplos testes foram efetuados e os resultados apresentados a seguir sdo obtidos
de uma dessas execugdes realizadas durante o processo de avaliacdo dos atributos.
E importante salientar também que nessa etapa foi utilizado o conjunto inicial de
atributos e ndo o conjunto final apresentado anteriormente nas Sec¢des 5.1 e 5.2. Os
atributos que ndo foram apresentados anteriormente podem ser identificados pela
auséncia de numeracdo AT ou AM.

Os resultados apresentados nas Tabelas 7.1 e 7.2 evidenciam a importancia dos
Atributos de Metadados, mais especificamente, os que dizem respeito a avaliagdo da
engine na posigdo e o historico dessas avaliagdes. A "AM1 - avaliacdo profundidade 1"
é um Atributo de Metadado importante segundo o que se observa na Tabela 7.1, e é

outro exemplo do uso da engine, que nesse caso avalia as melhores posi¢des possiveis.
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Feature Informagao Mitua (%)
AMY7 - avaliagdo 10,57
AM1 - avaliagdo profundidade 1 9,14
AMS - avaliagdo -1 7,18
AMO - avaliagdo -2 6,47
AMI10 - avaliacdo -3 5,77
AM11 - avaliacao -4 5,54
AM4 - horério partida 4,59
AMBS6 - tempo engine 291
AT11 - atividade pegas ativo 2,79
AT12 - mobilidade pecas ativo 2,76
AT11 - atividade pecas oponente 2,54
AT14 - atividade rainha ativo 2,50

Tabela 7.1: Doze melhores atributos ordenados por Informagdo Mutua

Feature Informagao Mitua (%)
AT®6 - atividade cavalos ativo 0,03
melhor movimento rainha 0,05
torres atacadas ativo 0,06
rei atacado oponente 0,10
torres atacada oponente 0,10
AT13 - pecas inimigas sem defensores 0,10
pedes isolados oponente 0,10
bispos atacados oponente 0,10
raio-x torre-rei oponente 0,11
defensores do rei atacados oponente 0,12
raio-x bispo-rainha oponente 0,12
defensores do rei atacados ativo 0,14

Tabela 7.2: Doze piores atributos ordenados crescentemente por Informagdao Mutua
(atributos excluidos do conjunto final ndo possuem numeragao)

Esses atributos podem ser usados como referéncia ao se avaliar o desempenho dos
Atributos de Tabuleiro desenvolvidos.

A Tabela 7.2 mostra os piores atributos nessa execugdo do classificador de MI. Mui-
tos desses atributos foram descartados da lista final dos atributos usados nos resul-
tados apresentados, portanto ndo possuem uma numeragdo AT; ja outros obtiveram
melhores valores de MI em execug¢des em outras bases de partidas e foram mantidos,
como o AT6 e AT13, que desempenharam mal na base de dados de jogadores de Elo
1600 — 1699, mas obtiveram melhores resultados em outras execugoes.

O processo de selecdo de atributos foi iterativo e a comparagdo da Tabela 7.1 com a
Tabela 7.2 foi importante para entender quais tipos de atributos eram mais eficientes
nas diferentes execugdes. Notou-se ao decorrer desse processo que atributos comple-

xos como "pedes isolados" e os atributos de "raio x" ndo desempenharam bem em
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nenhuma das bases de partidas utilizadas. A hipétese elaborada foi a de que esses
atributos representam conceitos especificos, e que podem ndo ocorrer com frequéncia
durante uma partida de xadrez, ndo sendo tteis na maioria das posi¢des. Por ou-
tro lado, os atributos que representam conceitos presentes em qualquer posicdo de
tabuleiro, como os de mobilidade e atividade (AT11, AT12, AT13, AT14), obtiveram

resultados significativamente melhores, o que corrobora com a hipétese formulada.

7.1.2. Anadlise de densidade

De modo a validar o desempenho dos atributos desenvolvidos, também foi conduzida
uma andlise exploratéria do conjunto final de atributos, apresentado nas Secoes 5.1 e
5.2. A Figura 7.1 apresenta a densidade de alguns dos atributos extraidos dos grafos,

separando o conjunto em posi¢des "erro" e "ndo erro".
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Figura 7.1: Densidade dos atributos extraidos dos grafos
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Pode-se observar através da Figura 7.1 a diferenca na distribui¢do de alguns dos
atributos desenvolvidos. Alguns dos atributos possuem diferenca mais evidente na
densidade dos conjuntos "erro" e "ndo erro”, mas em nenhuma delas ndo se pode
observar essa diferenca. A Figura 7.2 apresenta o resultado do mesmo experimento,
mas dessa vez com os atributos de metadados.
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Figura 7.2: Densidade dos atributos de metadados

Os atributos de metadados sdo vélidos como ponto de referéncia como mostrado
nos experimentos de MI, e comparando-se as Figuras 7.1 e 7.2 é possivel verificar que
os atributos desenvolvidos, semelhantemente aos Atributos de Metadado, também
possuem diferencas nas distribui¢des dos conjuntos "erro" e "ndo erro". Pode-se ob-
servar também, pela Figura 7.2, que os atributos relacionados a avaliacdo da engine,
como os AM7, AMS8, AM9 e AM10, sdo os que apresentam a maior diferenca nas
densidades dos conjuntos, ja os AM2 e AM13 apresentam uma diferenca significati-
vamente menor.
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7.2.  Avaliacao dos modelos

Nesta sessdo serdo apresentados os resultados obtidos com o conjunto final de atri-
butos. As métricas acurécia, precisdo, revocacdo e f-score serdo utilizadas para a
avaliacdo do desempenho dos modelos utilizados.

Foram treinados no total 18 Multilayer Perceptrons, sendo nove treinados com o uso
somente dos Atributos de Tabuleiro desenvolvidos e nove com atributos de tabuleiro e
metadados. Os resultados dos modelos treinados estdo separados por faixa de Elo das
partidas utilizadas no processo de treinamento e dispostos na Tabela 7.3. A pratica
de separacdo por faixa de Elo é usada na literatura e é interessante no contexto de
andlise de erro para analisar o comportamento dos modelos em diferentes niveis de

habilidade dos jogadores,

Tabela 7.3: Resultados do conjunto final de atributos desenvolvidos

Atributos de Tabuleiro + Atributos de Metadado Atributos de Tabuleiro
ELO . . Error True . . Error True

Acuracia . ~ Acuriacia . ~

Precisdo Revocacao F-score Precisdo Revocacao F-score

1100 0,76 0,73 0,82 0,77 0,68 0,64 0,79 0,71
1200 0,75 0,72 0,82 0,77 0,67 0,64 0,77 0,70
1300 0,75 0,72 0,81 0,76 0,66 0,63 0,78 0,70
1400 0,75 0,72 0,80 0,76 0,66 0,63 0,75 0,70
1500 0,74 0,71 0,81 0,76 0,65 0,63 0,76 0,69
1600 0,74 0,71 0,82 0,76 0,65 0,62 0,74 0,68
1700 0,75 0,71 0,79 0,75 0,65 0,62 0,74 0,68
1800 0,73 0,71 0,80 0,75 0,64 0,62 0,73 0,67
1900 0,73 0,71 0,79 0,75 0,64 0,62 0,75 0,68

Observa-se na Tabela 7.3 que a acurdcia dos modelos varia de 64% a 68% nos
modelos treinados com Atributos de Tabuleiro (AT) e de 73% a 76% nos treinados com
ATs e Atributos de Metadado (AM). A diferenca de acurdcia dos modelos treinados
com AMs ressalta a importancia desses atributos na previsdo de erros, os valores de
precisdo também apresentam diferencas, variando de 62% a 64% nos modelos de AT
e entre 71% a 73% nos modelos AT+AM. A revocagdo é a métrica que apresentou
menor variagdo entre os modelos AT e AT+AM, obtendo variacdao de 73% a 79% nos
modelos AT e de 79% a 82% nos modelos AT+AM.

Pode se observar também, na Tabela 7.3, que o conjunto de dados que obteve o
melhor resultado foi o conjunto de partidas de jogadores entre 1100 e 1199 de Elo, no
geral os valores das métricas pioram conforme o nivel de habilidade dos jogadores
aumenta. Esse comportamento indica que os atributos desenvolvidos foram menos
eficientes quando o erro é menos 6bvio, ou as posi¢des sdo mais complexas, que sdo os
casos no xadrez em que jogadores de nivel mais alto erram mais. Esse comportamento

serd melhor discutido nas sessdes seguintes.
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7.2.1. Comparag¢ao com estado da arte

Para validar os resultados obtidos, parte do trabalho de Mcllroy-Young et al. (2020a)
foi reproduzido, especificamente o modelo de previsdo de erros. O modelo consiste
em uma Residual Convulational Neural Network (Residual CNN) e para cada faixa de Elo,
esse modelo foi treinado com a mesma base de dados que os modelos cujos resultados
foram apresentados na Tabela 7.3. A Tabela 7.5 mostra as acuracias obtidas dos nove
modelos treinados conforme a estratégia de Mcllroy-Young et al. (2020a). As acurécias

obtidas na estratégia desenvolvida foram repetidas para melhor comparagéo.

Tabela 7.4: Comparagdo de acuracia com o estado da arte

Atributos de Tabuleiro + Atributos de Metadado Atributos de Tabuleiro
Estratégia Mcllroy-Young Estratégia Mcllroy-Young
ELO Desenvolvida et al. Desenvolvida et al.
CNN Residual CNN Residual
1100 0,76 0,65 0,68 0,62
1200 0,75 0,65 0,67 0,63
1300 0,75 0,65 0,66 0,63
1400 0,75 0,66 0,66 0,63
1500 0,74 0,66 0,65 0,63
1600 0,74 0,66 0,65 0,64
1700 0,75 0,67 0,65 0,64
1800 0,73 0,67 0,64 0,65
1900 0,73 0,67 0,64 0,64

A Tabela 7.5 mostra que o comportamento identificado na estratégia desenvol-
vida é o oposto ao observado na Residual CNN da estratégia de Mcllroy-Young et al.
(2020a). Enquanto os modelos treinados com os atributos desenvolvidos apresentam
melhores resultados em faixas de Elos mais baixas, o modelo de comparacdo desem-
penha melhor nas faixas de Elo mais altas.

As acurédcias das MLPs desenvolvidas superaram a Residual CNN em 16 dos 18
modelos, as diferencas variaram entre 6% e 9% nos modelos AT+AM e entre 1% e %6

nos modelos treinados somente com atributos de tabuleiro.

Tabela 7.5: Comparacdo de tempo de execucdo com o estado da arte

‘ Construgio de grafos e extracdo de atributos ‘ Treinamento do modelo
Estratégia desenvolvida 90 minutos 8 minutos
Estado da arte - 180 minutos

E importante ressaltar que o tempo levado para a obtengio dos resultados também
diferiu, como pode-se observar na Tabela ??. Na estratégia desenvolvida, o processo
de geragdo dos grafos, extragdo dos atributos, treinamento dos modelos e predigdo
dos testes variou entre as faixas de Elo e foi de uma hora e meia a no méximo duas
horas. Para as etapas de treinamento e predi¢cdo da Residual CNN levou-se cerca de
trés horas para o treinamento do modelo, chegando em alguns conjuntos de dados
a cerca de cinco horas e meia. Nessas comparagdes, todos os modelos haviam a

estratégia de early stop habilitada e os processos foram realizados no mesmo hardware.



50

7.3.  Limitacdes

Nesta sessdo serdo apresentadas algumas limita¢des encontradas durante o processo
de obtengao dos resultados. A reproducdo do trabalho de Mcllroy-Young et al. (2020a)
foi possivel através do cédigo disponibilizado pelos autores. As configura¢des do mo-
delo foram ao méximo mantidas conforme as especificacdes dos autores, mas nem to-
das estdo descritas explicitamente no trabalho, sendo assim, ndo ha como garantir que
as configuragdes utilizadas nos testes sdo as mesmas dos resultados que os autores
apresentam no trabalho. Este fato pode explicar os valores das acurécias apresentadas
neste trabalho estarem diferentes aos valores apresentados pelos autores. Outro fato
que pode influenciar os resultados obtidos é que os dados utilizados diferiram dos
utilizados pelos autores, pois se optou por utilizar os mesmos dados utilizados para
treinar os modelos com os atributos propostos. Além de diferentes, os dados utiliza-
dos nesse trabalho para treinar o modelo proposto por Mcllroy-Young et al. (2020a)
tem menor volume, pois, devido ao custo computacional e demora no processo de
treinamento, seria invidvel reproduzir todos os testes com a massa de dados utilizada

pelos autores.
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8. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma nova abordagem para o problema de previsdo de erros
em partidas de xadrez com a utilizacdo de atributos baseadas em grafos. Foram pro-
postas no total 47 atributos extraidos tanto dos grafos gerados, cumprindo os objetivos
02 e O3 propostos, quanto de metadados da partida. Os atributos desenvolvidos fo-
ram selecionadas e avaliadas empiricamente, com testes utilizando o modelo Random
Forest, e validadas posteriormente com anélises exploratérias nas bases de partidas e
através do treinamento de um classificador de Informacao Mttua.

Os atributos desenvolvidos se mostraram, em sua maioria, tteis na tarefa de se-
parar posicdes que precedem e que ndo precedem erro, alcancando sucesso também
no objetivo O4. Alguns atributos falharam em prover informagdo para os modelos
de previsdo e foram descartados do conjunto final, entretanto, esses atributos aju-
daram no direcionamento do desenvolvimento de novos atributos que apresentaram
melhores resultados.

Na etapa de obtencdo dos resultados, foram treinados dezoito modelos diferentes,
separados de acordo com o nivel de habilidade dos jogadores presentes no conjunto
de dados utilizado no treinamento e pelo tipo de atributo utilizada, somente atributos
de tabuleiro, ou também com metadados. Esses modelos foram treinados utilizando
os atributos propostos, e alcangou-se o objetivo O5. Além disso, outros dezoito mo-
delos baseados no trabalho de Mcllroy-Young et al. (2020a) foram treinados para a
realizacdo das comparagdes com estado da arte. Essa comparacdo cumpriu o obje-
tivo O6, reproduzindo-se os resultados obtidos por Mcllroy-Young et al. (2020a), mas
com os mesmo dados utilizados nos modelos desenvolvidos. Isso tornou possivel a
comparagdo do desempenho dos modelos treinados com os atributos propostos e os
modelos utilizados em estudos recentes.

Os dados utilizados em toda a pesquisa sdo de 2019 e foram obtidos de uma pla-
taforma de xadrez online. No total foram 900 mil partidas de xadrez analisadas, que
totalizaram cerca de 4,5 milhdes de posi¢des no conjunto ja balanceado. Esse volume
de dados se mostrou suficiente para os experimentos realizados no desenvolvimento
da pesquisa, cumprindo o objetivo O1.

O trabalho de Farren et al. (2013) foi utilizado como ponto de partida para o desen-
volvimento dos novos atributos, utilizou-se dois dos grafos propostos pelos autores
e foram desenvolvidos novos atributos voltados especificamente para o problema de
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previsdo de erro nas partidas. Os resultados obtidos foram comparados com os mo-
delos baseados no trabalho de Mcllroy-Young et al. (2020a) e comprovou-se a eficacia
dos atributos baseados em grafos, comprovando a hipétese H1. Os resultados obti-
dos pelos atributos propostos se destacam nos modelos que utilizam partidas com
niveis de Elo mais baixo. Além disso, comprovou-se a hipdtese H2 ao constatar-se
uma melhora significativa nos tempos de execu¢do dos processos envolvidos no trei-
namento dos modelos, nos quais foram observados tempos trés vezes menores em
alguns conjuntos de partidas.

Durante o desenvolvimento do trabalho, observou-se que os atributos que apre-
sentam melhores resultados sdo os que estdo presentes de forma geral nas posicdes,
mais simples do que atributos complexos que representam conceitos muito avangados
do jogo. Como trabalho futuro pode-se avaliar o quanto esse fato pode limitar a quan-
tidade de conhecimento especifico do dominio que pode ser empregada no processo
de desenvolvimento dos atributos, ou seja, se existem atributos que representam con-
ceitos avancados do jogo de xadrez e que ainda sim, desempenham bem no problema
de predicdo de erros.

Também como trabalho futuro, pode-se estudar mais profundamente o compor-
tamento dos atributos propostos em conjuntos de partidas de jogadores profissionais
ou de nivel mais alto do que os usados nessa pesquisa, visto que os resultados obtidos
indicaram uma queda no desempenho dos modelos treinados com partidas de joga-
dores de Elo mais alto. Outro fato a ser observado é que neste trabalho os ritmos de
jogo ndo foram separados nos conjuntos de dados, pois se optou por apenas retirar os
ritmos extremamente rapidos ou lentos, o que também pode ser investigado de modo

a entender melhor os tipos de erro cometido em diferentes ritmos de jogo.
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