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RESUMO

MARIANO, . Solugao computacional do jogo de xadrez por aprendizagem
com reforgo e redes convolucionais.. 2021. 59p. Monografia (Trabalho de Conclusao
de Curso) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos,
2021.

O presente trabalho busca implementar uma solu¢ao computacional em Python para o mile-
nar jogo de xadrez, utilizando-se de redes neurais convolucionais profundas e algoritmos de
aprendizagem com reforgo. Como referéncia de desenvolvimento, examinou-se arquitetura
estado-da-arte em jogos deterministicos de dois jogadores - o revolucionario e generalista
projeto AlphaZero, da DeepMind. Concluiu-se que para jogos de alto fator de branch,
o custo computacional de uma solugao exclusivamente baseada em aprendizagem com
refor¢o é muito elevado, optando-se por solugoes hibridas, dotadas de um pré treinamento
supervisionado. Atingiu-se, dessa forma, um modelo capaz de aprender o jogo de xadrez
com resultados satisfatorios. Por fim, o carater generalista da implementagao permite uso

em projetos de otimizacao da industria aeronautica, com estudos contundentes de caso.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais. Xadrez. Aprendizagem com reforgo.

Arvore de Monte Carlo.






ABSTRACT

MARIANO, . Solving the game of Chess through reinforcement learning and
deep convolutive neural network.. 2021. 59p. Monograph (Conclusion Course
Paper) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos,
2021.

This work aims to solve the timeless game of chess through reinforcement learning algorithm
and deep convolutional neural networks. Investigations were carried out in state of art
solutions for deterministic games - DeepMind’s top notch engine AlphaZero - and its
approach. It’s been concluded that high branching factor games require large amount of
computational resources, making the solely reinforcement learning approach unfeasible.
An hybrid solution of supervised and reinforcement learning has been used for this work

purpose, leading to satisfactory results.

Keywords: Convolutional Neural Network. Chess. Reinforcement Learning. Monte-Carlo

Tree Search.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto

O tradicionalissimo jogo de xadrez é objeto de estudo, paixao e curiosidade desde
sua concepc¢ao, ha dois milénios. Entre os fatores que justificam seu sucesso e popularidade
- atemporais e, na presente conjuntura, crescentes - destacam-se a acessibilidade e natureza
desafiadora que o jogo - também classificado como esporte, arte e ciéncia - promete em

partidas singulares.

O primeiro motivo é de extrema nobreza e detém beleza inata. O xadrez demanda
raros recursos para ser adequadamente praticado: dois entusiastas, na areia de uma praia,
com conchas representando pecas, podem jogar sem quaisquer prejuizos. Constituido por
regras simples, claras e quantitativamente diminutas, o xadrez tem a mégica capacidade
de conectar pessoas complexamente distintas - em género, raca, classe e cultura - por meio
de uma eletrizante batalha no tabuleiro. Comunicando-se através das pecas, que deslizam

elegantemente sobre casas bem definidas, o xadrez é linguagem universal.

Ademais a graciosidade supracitada, ndo se deve subestimar o poder de entreteni-
mento que o jogo é capaz de fornecer. Como enunciou brilhantemente Seirawan (2003),
uma partida habilita a possibilidade de se travar guerra fisicamente segura, ainda que psi-
cologicamente extenuante. Analogo as grandes batalhas, o posicionamento, coordenacao e
trabalho de cada peca é submetido a forte abordagem analitica, com sofisticadas estratégias

de ataque e defesa, avancos e recuos, sequéncias de arremate e fugas cinematograficas.

De maneira abreviada, mas convenientemente didatica, podemos examinar cada
cada posicao no tabuleiro sob 6tica posicional e tdtica. Na primeira, realiza-se a avaliacao
de uma determinada configuragdo de pegas. Seja pela comparagao material - quantidades
em cada exército -, pelo controle da porcao central do tabuleiro ou pela seguranca de cada
rei, o raciocinio para proclamar vantagem em uma posicao conhecida pouco requer analises
dos préximos lances. A abordagem tatica, por sua vez, tem natureza numérica, sendo
fortemente amparada pela capacidade de calculo do jogador. Em termos enxadristicos,
cdlculo corresponde a varredura de cada arvore de jogadas e respectivas respostas, numa

exaustiva procura por pequenas vantagens.

E intuitivo concluir que a etapa de avaliacdo tem cardter intrinsecamente humano,
enquanto o calculo é exercido com maxima exceléncia por circuitos integrados. O desen-
freado aperfeicoamento dos microprocessadores foi suficiente para ultrapassar, com cruel
facilidade, nossa inspegao de lances possiveis. O avanco das ciéncias da computacao supe-
rou, por fim, nossa implacavel pericia em abstrair padroes, comportamentos e respostas

de sistemas complexos. Maquinas enxergam com maior profundidade que humanos. E ja



20

aprendem, também, com mais qualidade.

1.2 Motivacao

Em 1997, Garry Kasparov, entdo Campedo Mundial de Xadrez, protagonizou
evento inédito ao ser derrotado pelo supercomputador da IBM Deep Blue em um match
de seis partidas oficiais. A disputa em questao se tratava de uma revanche entre as
partes: no ano anterior, Kasparov vencera a maquina com margem razoavel de dois
pontos. Ao ser perguntado sobre o nivel médio do Deep Blue, ap6s o primeiro confronto,
Garry respondera que "em certas posigoes, 3100 (rating), em outras, 2300". Para fins
comparativos, Kasparov detinha o maior rating de Xadrez em seu tempo, aquilatado em
2851. Um Grande-Mestre ordinario matinha-se proximo dos 2500. Kasparov compreendia
que em posic¢oes essencialmente taticas, a maquina tinha poder incomparavel, porém sob
circunstancias mais posicionais, fracassava em encontrar lances triviais para jogadores de
menor expertise (KASPAROV, 2017). Para a segunda disputa, a IBM trabalhou com uma
vasta equipe de renomados enxadristas, a fim de ensinar critérios humanos na avaliagao
de posicoes conhecidas. Deep Blue foi aluno excepcional e, ao final da sexta e ultima
partida do lendario match, Kasparov sintetizou sua frustragao em frase iconica: "Sou um

ser humano. Quando vejo algo muito além do meu entendimento, sinto medo".

Findou-se, entao, a longinqua disputa entre o mais habilidosos dos humanos e a
mais municiada das maquinas. Havia claro vencedor. Conjecturou-se sobre o inevitavel
desinteresse que o fato novo poderia trazer ao xadrez. Jogadores realizariam preparagoes
com potentes computadores - aniquilando o carater democratico do xadrez competitivo.
Além disso, maquinas apresentavam baixa tentacao por posicoes cadticas, de sacrificios
misteriosos e cenarios draméaticos de jogo. Partidas arrastadas, com empates provaveis
desde o primeiro lance tornar-se-iam tonica padrao daquele que, um dia, foi o mais artistico

dos esportes da mente.

A historia escrita, no entanto, divergiu da narrativa pessimista. Se em 1997 Kasparov
conseguiu dois empates e uma vitoria no match de seis partidas, tais feitos ja ndo podem
mais ser replicados. Para atingir tamanha exceléncia, os melhores motores computacionais
do jogo trouxeram para o tabuleiro sacrificios roméanticos, posi¢oes abertas, de dificil
avaliacao e a adrenalina caracteristica das melhores partidas da historia. A mais bonita

maneira de se jogar é, em grande parte dos casos, também a mais eficaz.

O estado da arte em engines de xadrez - e quaisquer jogos fechados de dois jogadores,
tais quais Go e Shogi - é o AlphaZero, desenvolvido pela DeepMind - grupo de pesquisas
subsididrio da Google. Dada a natureza generalista de seu algoritmo - qualquer jogo
deterministico pode ser masterizado pela engine através de aprendizado reforgado - sua

implementacao contempla as mais diversas propostas de otimizacao.
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1.3 Objetivos

Objetivo Geral

O presente trabalho objetiva desenvolver, amparado em modelos de redes neurais
artificiais com aprendizado reforcado, motor computacional capaz de predizer lances
vencedores em uma partida de xadrez. Avaliar-se-a, ao fim, a transposicao desta modelagem

para implementacoes na industria aeronautica.

Objetivos Especificos

e Desenvolver, implementar e treinar modelo em redes convolutivas de avaliagao e

selecao de lances para qualquer configuragao de tabuleiro.

« Utilizar abordagens e estratégias similares as implementadas nas engines estado da

arte.

o Validar sucesso da implementacao através de posigoes com desequilibrio - vencedoras

ou perdedoras - e desempenho contra outros motores computacionais.
o Utilizar Python como ferramenta de prototipagem do modelo.

o Investigar cenarios de implementacao do modelo na industria aeronautica.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, examinaremos a arquitetura de rede neural utilizada no motor
computacional desenvolvido, discorrendo sobre seus principais elementos constitutivos.
Adiante, sera explicitado o algoritmo de aprendizagem, bem como suas particularidades e
principais vantagens no presente projeto. Finalmente, solugoes computacionais estado da
arte para o jogo de xadrez serao dissecadas, da implementacao a qualidade de resultados
obtidos.

2.1 Arquitetura da Rede Neural

2.1.1 Perceptron

O neurodnio é a unidade basica e fundamental para o adequado funcionamento de
uma rede neural, biolégica ou artificial. Uma modelagem ilustrativa de um neurdnio genérico
estd disposta na Figura 1, da qual depreendem-se elementos chave para a compreensao

dessa unidade.

Sinais de Entrada

Jungao Aditiva Funcao de Ativagao

Figura 1 — Modelagem de um neurdnio genérico

Do modelo acima, tem-se uma camada de sinais de entradas, que sao multiplicados
por pesos sinapticos, concatenados em um combinador linear - de natureza aditiva - e
avaliados por uma funcao de ativacao, com carater tipico nao linear e restritivo. No topo

dos sinais de entrada, reside um bias, cujo intuito ¢ incrementar ou reduzir a entrada da
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fungao de ativagao (HAYKIN, 1999). Podemos sintetizar o neurénio pelo consecutivo par

de equagoes

u = iwijj (2.1)
j=1
Yr = d(uy, + br) (2.2)

Onde z; corresponde aos m sinais de entrada do neurdnio, wy; descreve os pesos
sinapticos atuantes nas entradas, uy é a combinacao linear das entradas ponderadas pelos
pesos, y; ¢ a salda da funcao de ativagao ¢, com by representando o bias da unidade neural

k inspecionada.

As funcoes de ativacao, também conhecidas como fungées restritivas, sao responsa-
veis por normalizar a saida de um combinador linear em um intervalo finito de interesse.
Intervalos tipicos tendem a ser unitarios - [0, 1] - ou alternativos - [-1, 1]. Em abordagens
que demandam maior granularidade na resposta predita, a fun¢ao de ativagdo mais recor-
rente é a sigmoide, de cardter mondétono crescente, diferenciavel e forma similar a letra s.

Pode-se exemplificar uma fungao sigméide através da fungao logistica, definida por

1

Onde a é o parametro de inclinagdo da fungao sigmoéide. Sua natureza - com
balanceamento razoavel entre secoes lineares e nao lineares - torna a fungao sigméide
extremamente atrativa na formulacao de uma rede neural, apresentando maior facilidade
em generalizar dados de entrada e classificar respostas complexas (HAYKIN, 1999). Para
modelos cuja saida esperada é a predicao de uma probabilidade, sua utilizacao ¢ muito
eficaz, dado que qualquer evento provavel tem chances compreendidas no intervalo continuo

[0, 1], imagem da fungao logistica.

2 4 6

Figura 2 — Funcao logistica.
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Depreende-se da Figura 2 que, para entradas cada vez mais positivas, a resposta
esperada se aproxima assintoticamente do maximo da fung¢ao, indicando maior confianca

na predicao realizada. O raciocinio é analogo para entradas negativas.

Em certos cenarios, é desejavel que a saida da funcgao de ativagao esteja contida
no intervalo continuo [-1, 1]. Para modelos de avaliagdo de posi¢oes de xadrez, podemos
interpretar as respostas como cendrio vencedor para brancas (1) ou negras (-1). Empates e
posicoes de vantagem diminuta devem circundar a origem. Neste escopo, tem-se a funcao

tangente hiperbdlica para a ativagao, descrita pela equagao:

& (ug, + by) = tanh (uyg + bg)

Permitir que a saida de uma funcao de ativacdo assuma valores negativos fornece
vantagens analiticas ao sistema(HAYKIN, 1999). Entradas moderadamente negativas
devem retornar resposta de mesmo sinal, com o mesma logica para as entradas positivas.
Dessa forma, torna-se simples orientar um sistema deterministico conhecido, através de
recompensas ou punicoes para cada entrada fornecida. O comportamento da fungao tanh uy,

estd ilustrado na Figura 3

0.5 1

—1 4+

Figura 3 — Funcao tangente hiperbdlica.

Tem-se, enfim, a representacao adequada de um perceptron, unidade basica de
uma rede neural artificial. Conforme discutido em Haykin (1999), a organizagdo, estrutura
e comunicacao entre neurdnios artificiais apresenta forte dependéncia do algoritmo de
aprendizagem adotado. Explicitado em 2.2.4, o adotou-se a aprendizagem com reforgo
no presente trabalho, utilizando método heuristico para selecao dos melhores lances

disponiveis.

Adiante, serao avaliadas diferentes camadas de neurdnios artificiais, com suas
especificidades e atuagoes particulares. O entendimento de cada camada sera de importancia

fundamental para o desenvolvimento bem sucedido da rede neural artificial pretendida.
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2.1.2  Perceptron de Multiplas Camadas

Uma rede conexionista apresenta, geralmente, arquitetura de camadas multiplas:
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de neurdnios e uma camada de
saida. As entradas sao propagadas pela rede de forma sequencial, camada por camada.

Tal estrutura tipica se trata do perceptron de multiplas camadas, disposto na Figura 4

Carélada Camada Camada Camada Camada
© oculta 1 oculta 2 oculta 3 de saida
entrada

— Saida

Figura 4 — Perceptron de Multiplas Camadas com trés camadas ocultas.

Por um periodo substancial da historia de redes neurais profundas - redes dotadas
de camadas ocultas - houve grande dificuldade para treinar satisfatoriamente os percep-
trons de multiplas camadas. Os estudos desenvolvidos em (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1985) apresentaram o algoritmo de retropropagacao de erros, extremamente
bem sucedido em sua proposta e ainda utilizado no treinamento de redes conexionistas. O
algoritmo supracitado é constituido por duas etapas principais: inicialmente, as entradas
sao propagadas "adiante', através das camadas, com sentido ordinario a saida da rede. O
erro da resposta é devidamente computado, através de uma funcao de perda. Aquilata-se,
entao, a contribuicao individual de cada conexao no erro global, em sentido reverso -
dirigindo-se a entrada da rede. Finalmente, os pesos sinapticos das camadas, inicialmente
fixos, s@o atualizados por intermédio de gradiente descendente (HAYKIN, 1999). Desse
modo, a resposta real do sistema ¢ estatisticamente ajustada para a resposta esperada.
Aliados ao algoritmo de retropropagacao de erro, os perceptrons de multiplas camadas

tém desempenhado com exceléncia na solucao de problemas complexos.

2.1.3 Perceptron de Multiplas Camadas Convolutivas

A arquitetura de rede pretendida nesta subsecao é uma categoria particular de
perceptron de multiplas camadas. Tratam-se das redes convolutivas - ou convolucionais -
extremamente populares em projetos sofisticados, com entradas dimensionalmente grandes.

A motivagao para o desenvolvimento das redes convolutivas remonta estudos revolucionarios
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do cértex visual de gatos e, posteriormente, de macacos. De acordo com Hubel (1959),
parte consideravel dos neurdnios no cértex visual apresentam campo receptivo local, isto é,
reagem exclusivamente a estimulos de uma regidao diminuta do campo visual. Quando os

campos receptivos sao sobrepostos, o campo visual é remontado em completude.

Inicialmente, o projeto de redes neurais convolutivas objetivava identificar padroes
em entradas bidimensionais com alto grau de invariancia quanto a métodos de distorcao -
imagens sao excelente exemplo desse tipo de entrada Haykin (1999). Para que a tarefa
supracitada seja bem sucedida, a rede deve ser capaz de extrair caracteristicas locais - em
que a localizacao exata de uma caracteristica é menos relevante do que sua posicao relativa
as demais -, definir mapas de caracteristicas - cada mapa é representado por um plano, no
qual ocorre o compartilhamento dos pesos sinapticos entre os neurénios que o acessam -
e realizar subamostragem da entrada - reduzindo a dimensionalidade e sensibilidade dos

mapas de caracteristicas.

M M
apas d.e apas d'e Camada totalmente
caracteristicas caracteristicas
. ~ , ~ conectada
ap6s convolucao ap6s convolugao
"
N # _*Ei! r /I
Entrada Subamostragem Subamostragem Camada de

bidimensional dos mapas dos mapas saida

Figura 5 — Arquitetura de rede neural convolucional, como proposto por LeCun, Bengio
et al. (1995), com alternincia entre camadas convolucionais com retificadores
lineares e camadas de subamostragem.

Da Figura 5, temos a estrutura de uma rede convolutiva, com uma entrada bi-
dimensional sendo sucessivamente filtrada por camadas convolucionais e camadas de
subamostragem. A cada convolugao, o nimero de mapas de caracteristicas aumenta,
enquanto a resolucao do mapa diminui, comparado ao mapa da camada imediatamente
anterior. Tal conceito é andlogo a especificacao celular de tecidos: células com complexa
sao precedidas por células mais simples, generalistas (HUBEL; WIESEL, 1962).

O processo de aprendizagem em uma rede similar a Figura 5 deve contemplar
mapeamento nao linear de caracteristicas - de alta complexidade e dimensionalidade -
através de algum conhecimento prévio e/ou empirico sobre os dados de entrada. Segue-se,
entao, com o ajuste fino dos pesos sinapticos - compartilhados nos mapas caracteristicos

- e do valor de bias, através de um algoritmo de correcao de erros - a retropropagagao
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apresenta boa compatibilidade com a rede - e um conjunto de dados para treinamento da

rede.

2.1.4 Camadas Completamente Conectadas

Como a proépria nomenclatura sugere, camadas completamente conectadas sao
camadas em que todos os neurdnios estao conectados aos neurénios da préoxima camada.
Na arquitetura de redes convolucionais, costumam ser a ultima camada neural antes da
saida. Dessa forma, garante-se que toda a informacao, proveniente de cada unidade da

rede, sera computada na resposta final.

2.1.5 Gradientes de fuga e explosao de gradientes

Durante a modelagem de redes neurais artificiais profundas, nao sao raras as
instancias em que o numero de parametros livres, treindveis configura alto custo computa-
cional, demandando muitos recursos para treinamento adequado. Outros problemas sao
tipicos dessas estruturas mais "inchadas', entre eles os gradientes de fuga ou a explosao de

gradientes.

Remontando as explicagoes anteriores, o mecanismo de retropropagacao retorna
o gradiente de erro, aquilata as participacoes de cada conexao da rede no erro global e
realiza ajustes de peso e bias em cada neurénio. Conforme o algoritmo alcanga camadas
mais profundas da rede, os gradientes de erro ficam progressivamente menores. Assim, a
alteragao nos pesos sinapticos das camadas anteriores é praticamente desprezivel durante
a etapa de retropropagacao, impedindo boa convergéncia da resposta. Tal inconveniente é

denominado problema do gradiente de fuga.

Em alguns cenarios, ocorre a situagao contraria: quanto mais profunda a camada
apreciada, maior o gradiente da funcao de perda, culminando em atualizacoes exorbitantes
dos pesos sinapticos e resposta com carater divergente. Nesse caso, tem-se o fendomeno da
explosao de gradientes. A natureza instavel desses gradientes em redes neurais profundas
foi cientificamente identificada no trabalho de Glorot e Bengio (2010), onde se observou
que fungoes de ativacao sigméide, aliadas ao método padrao de inicializagdo dos pesos,
contribuem para um aumento crescente da variancia nas saidas. Assim, quanto mais
profunda a camada, maior a chance de ocorrer saturacao do gradiente de erro. Proximo das
assintotas [0, 1] - assumindo fungéo de ativagdo ¢ logistica - a derivada local é desprezivel,

fato que compromete a retropropagacao para as camadas inferiores.

No intuito de contornar a adversidade exposta, serao abordadas duas estratégias

elegantemente simples, porém de enorme eficacia.
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2.1.5.0.1 Retificacao Linear - ReLU

Uma maneira de evitar os problemas de instabilidade dos gradientes é selecionar
uma funcao de ativacao melhor. Avaliamos ao longo do presente capitulo as vantagens de
se aplicar uma funcao sigmoide - a tangente hiperbdlica parece sob medida para a solugao
enxadristica - e, definitivamente, é de grande interesse manté-la na arquitetura final da
rede. Uma saida atrativa, portanto, reside em acrescentar retificadores linear intermediarios
as camadas com ¢ = tanh ux. Um ReLU pode ser descrito como uma fungao degrau com

fronteira de ativacao N, de modo que

x, sex >0
a(x) = (2.3)
0, para demais casos

Assim, na por¢ao linear da fungao - valores positivos de z - as derivadas devem assu-
mir valor sensivel e, por consequéncia, a retropropagacao nao é comprometida. Aproveita-se,
portanto, da nao-linearidade de fungoes sigmoéides - excelente para aprendizado de padroes

finos - enquanto se evita o problema do gradiente de fuga.

2.1.5.0.2 Normalizacdao de Batch

Ainda que o emprego correto de retificadores lineares reduza consideravelmente
as chances de gradientes de fuga/explosao de gradientes, sua exclusiva utilizagdo nao é

garantia de que em estagios avancados do treinamento da rede eles nao ocorram.

Uma abordagem possivel para minimizar tal risco é a normalizacao de batch, que
consiste em normalizar o valor e centralizar a origem de cada entrada, buscando otimizar
suas médias e escalas. Para tal, o algoritmo avalia parametros estatisticos - especificamente,
média e desvio-padrao - de cada entrada individual (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

Apés aplicar a normalizacao de batch, porém, tem-se que a média estatistica é
equivalente a zero, enquanto a variancia da saida vale um. Tais valores nao retratam de
forma fidedigna a realidade da camada: suas entradas podem ter diferente distribuicao e
esta também deve ser deduzida pelo modelo, uma vez que o aprendizado é conduzido por
batches, inspecionando todo o conjunto de dados para treino. Sao aquilatados, portanto,

parametros 7y e 3, correlatos respectivamente ao escalonamento e deslocamento da saida.

Atestou-se que a normalizagao de batch teve impacto significativo nos resultados
das mais diversas redes neurais profundas, com destaque extremamente positivo as redes
convolutivas (IOFFE; SZEGEDY, 2015). A penalidade de sua implementagao, claro, diz
respeito ao acréscimo de custo computacional e consequente aumento no tempo para

predicao.
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2.2 Solucoes estado da arte: AlphaZero.

Concluindo o capitulo, faz-se necessario examinar com afinco a melhor solugao
computacional desenvolvida para jogos deterministicos de dois jogadores. Passando por
breve reconstituicao histérica até sua factual implementacao, as préximas se¢oes buscam
demonstrar o feito revolucionario no xadrez computacional que AlphaZero, engine estado
da arte, concretizou através de uma arquitetura simples de redes neurais convolucionais e

algoritmo de aprendizagem com refor¢o (SILVER et al., 2018).

Explicitado em mintcias em 1.2, a disputa entre jogadores humanos e oponentes
artificiais foi encerrada em 1997, apods chocante vitoria do supercomputador Deep Blue
sobre o entao Campeao Mundial de Xadrez, Garry Kasparov. As maquinas e programas
de xadrez continuaram progredindo, aproveitando-se de microprocessadores cada vez mais
potentes, fungoes de avaliacao cuidadosamente ajustadas por Grandes-Mestres e emprego
dos algoritmos de busca alpha-beta - responsaveis por varrer com exceléncia infinitas arvores
de lances possiveis. Ainda em 2016, quando o software noruegués Stockfish 8 venceu o
Campeonato Mundial de Xadrez Computacional, as estratégias e arquiteturas das mais
poderosas engines eram demasiadamente similares ao muito antiquado Deep Blue(SILVER
et al., 2018). O progresso consistia em aprimorar uma ja impecével fungao de avaliacao e

tornar a investigacao de lances mais rapida e eficiente.

AlphaZero foi desenvolvido com o propdésito de substituir as sofisticadas fungoes de
avaliagdo por algoritmos de aprendizagem com refor¢o. Por intermédio de métodos estatis-
ticos de sele¢ao de lances, amparado por uma modelagem robusta de redes convolucionais
e nenhum conhecimento do dominio - AlphaZero tem ciéncia exclusiva da légica do jogo:
seu conjunto de regras e agoes legais em cada posi¢ao(SILVER et al., 2018). Através da
experiéncia - adquirida apods iniimeras partidas contra seu préprio algoritmo - a engine

compreende padroes, lances candidatos, taticas refinadas e posi¢oes vantajosas.

Na subsecao 2.2.1, apreciaremos a elegantemente singela arquitetura de sua rede
convolutiva. Adiante, em 2.2.4, compreenderemos seu algoritmo de treinamento e selecao

de movimentos.

2.2.1 Arquitetura de Rede

A arquitetura de rede desenvolvida é, em sintese, uma rede convolucional profunda,
dotada de conexdes de salto. Tais conexdes atuam complementarmente as camadas de
retificador linear a normalizacdo de batch, com forte intuito de evitar problemas de

gradiente e aprimorar a convergéncia das respostas.

A entrada do modelo corresponde a presente configuracao do tabuleiro, encodada
em planos bidimensionais 8 x 8. Esperam-se duas saidas da rede: um vetor, contendo

as probabilidades individuais de todo lance possivel e uma avaliagao global da posicao
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averiguada.

Conexdo de salto

BN + RelLU

:Nlicy Head”

Ry
“ Convolucéo
T:,& + Camada FC

Convolugas

+ BN + RelLU

Tabuleiro
codificado

BN + RelLU

[ “Value Head"

Convolugio
+ BN + RelLU

Convolugio
+ BN + ReLU

Figura 6 — Arquitetura da rede convolucional presente em AlphaZero.

Na Figura 6 encontra-se disposta a arquitetura da rede neural supracitada: a
entrada é inicialmente tratada por uma camada convolutiva com 256 filtros e kernel 3 x 3.
Prossegue-se, entao com uma normalizacao de batch e retificacao linear da resposta. O
proximo passo consiste em uma cadeia de 19 blocos residuais, compostas por duas camadas
convolutivas, intercaladas, novamente, por ReLU e BN. H4, ainda, uma conexao de salto

ligando a entrada do bloco residual a sua saida.

Por fim, a resposta é tratada em duas frentes diferentes: a "policy head", corres-
pondente as probabilidades individuais de cada movimento possivel e a "value head",
responsavel por atribuir avaliacao - vencedora, perdedora ou empatada - a posicao jogada
em cada turno. Em ambas as frentes, as saidas sao precedidas por uma camada convolu-
cional, uma camada completamente conectada e as tipicas camadas de normalizacao de

batch e retificagao linear.

2.2.2 Entradas da rede

Assumindo que o modelo busca predizer lances para uma configuragao de tabuleiro,
é intuitivo concluir que a entrada da rede deve representar o estado atual do jogo. A
dificuldade reside em "traduzir'para o modelo os tipos de pecas presentes, em que casas
estao localizadas, qual jogador deve fazer o proximo movimento e se existem direitos de
roque - reorganizacao de duas pecas em unico lance, desde que regras minimas sejam

cumpridas.

Optou-se por codificar o estado de jogo em planos bidimensionais 8 x 8 - de mesma
dimensao do tabuleiro. Sao doze planos correlatos aos posicionamentos das pecas - seis

tipos de peca para dois jogadores - quatro planos computando os direitos de roque, um
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plano com informacao de turno e trés planos contadores, a fim de registrar empates por

repeticao ou limite de lances sem desenvolvimento.

Plano do Bispo - Negras Codificagao
00000100
00000000
0000000 O0
0000000 O0
00000000
00000000
00000000
000000000

Plano da Torre - Negras
00000000
00000000
00000010
00000000
00000000
00000000
00000000
000000000

Plano do Pe&o - Brancas
00000000
00000000
000000000
01000000
190100000
00000000
00000000
000000000

Figura 7 — Planos de pegas para uma posicao conhecida.

A Figura 8 ilustra os planos das pegas: quando presentes no tabuleiro, sua posigoes
espaciais assumem valor unitario. O plano de turnos é completamente preenchido com
1 ou 0 - primeiro caso para turno das brancas e segundo, naturalmente, das negras. Os
quatro planos de roque - correlatos as quatro variagoes do lance - sao integralmente
unitarios quando o movimento ¢é legal e zerado em caso contrario. Os planos contadores
seguem logica parecida: se a posicao se repetiu ao menos uma vez, torna-se um plano

exclusivamente de valores unitarios.

Por fim, sao computados os ultimos sete estados do jogo. Observou-se que o
conhecimento do turnos anteriores contribuiu positivamente para um treinamento mais

veloz, eficaz e com resultados de melhor qualidade.
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2.2.3 Saidas do modelo

Conforme explicitado em 2.2.1, a rede neural deve retornar um vetor com as
probabilidade dos lances possiveis - "policy head- e uma avaliacao global do estado do jogo
- "value head". A concepc¢ao de um vetor de probabilidades de lances é desafiadora: ele
deve sempre ter mesma dimensao, ainda que a lista de movimentos legais seja dinamica
- diferentes tamanhos para posicoes distintas. Um exemplo didatico desse problema é
observado na propria abertura do jogo. Brancas somente podem mover pebes e cavalos. Os
bispos, torres, rainha e rei estao bloqueados por pegas aliadas. Caso um pedo de bloqueio

seja movido na abertura, a lista de movimentos disponiveis aumenta sensivelmente.

A abordagem entao adotada apresenta elegante simplicidade. Para computar todo
e qualquer movimento de uma partida de xadrez, assumiu-se existéncia de uma peca ligei-
ramente desbalanceada, com capacidades motores de rainha e cavalo. A inacreditavel peca
¢, entao, posta sobre todas as 64 casas do tabuleiro e seus lances legais sao concatenados.
Desse modo, garante-se que toda jogada, desempenhada por qualquer peca em qualquer

casa, ja foi apreciada.

E evidente que o pedo de e2 nao tem o direito de atacar o pedo adversario em e7 na
abertura, apesar do movimento ser considerado evento provavel na abordagem escolhida.
Para contornar a situacao, as probabilidades dos lances ilegais sao arbitrariamente anuladas,
enquanto as demais sao recomputadas - garantindo que a soma das probabilidades de

lances legais seja equivalente a 1.

Uma possibilidade nao atacada pelo método da "super-pega'é a coroagao de um
pedo. Quando a unidade consegue chegar a primeira fileira adversaria, o pedo recebe direito
de se tornar rainha, torre, bispo ou cavalo. Existem circunstancias em que a promocgao
nao é trivial: transformar pedo em rainha pode levar & um desperdicio inacreditavel de
vitoria. Essa discussao nao é pertinente para a presente se¢do, mas a coroacao de pecas
"menores'tem enorme valor e deve ser considerada. Sao apreciados quatro lances possiveis
para cada peao na segunda fileira inimiga, um para cada unidade de promogao. O vetor
de movimentos provaveis, por fim, terd dimensao fixa, contemplando 4672 jogadas em

qualquer posicao de entrada.

2.2.4  Aprendizagem com reforco: Arvore de Monte Carlo

Dispondo de uma sofisticada rede convolucional profunda, utiliza-se da Arvore
de Decisao de Monte Carlo para acessar os melhores lances disponiveis em uma posicao
conhecida. Na buscas de jogadas pela arvore, os nods correspondem as configuracoes de
tabuleiro acessadas e as conexoes entre dois nds sao representadas pelos movimentos
realizados. Cada conexdo armazena quatro parametros de desempenho atualizaveis: @),
correlato a avaliagao do lance, N, computando o nimero de visitas que a conexao recebeu,

W, variavel que soma a avaliacao de todos os lances disponives e P, representando a
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probabilidade inicial do lance jogado. Todos os parametros sao inicializados nulos, com
excecao de P - que assume valor da posicao jogada. Serao apresentadas, a seguir, as quatro

etapas fundamentais do algoritmo MCTS: selegcdo, expansao, simulagdo e retropropagagao.

Selecao Expansao Simulagéo Retropropagagéo

ﬁo {go <£© 5@@
| AEI

Figura 8 — Esquema genérico do algoritmo MCTS.

Durante a selegao, inicia-se a busca na 'raiz'da arvore de decisdes e o né que
maximiza a soma () + u € selecionado, com u descrito por
>om Nm
u=c-pP. =" (2.4)
1+ N,

Onde ¢ é uma constante de recompensa, o m diz respeito ao lance jogado e o
termo Y, N, corresponde ao numero de conexoes que o "pai'do presente n6 contém. Vale
ressaltar que, a medida que mais nds sao inspecionado, o termo u é perde relevancia e
() torna-se dominante na expressao. A importancia de u reside nas primeiras iteragoes,

incentivando a sele¢cdo de jogadas com maior probabilidade inicial P.

Na etapa de expansao, a avaliacdo de um no ainda nao explorado ¢é estimada pela
rede convolutiva, bem como as probabilidades individuais de cada movimento possivel. O

no é, entao, expandido em seus lances legais.

Existe uma fundamental diferenca entre a simulagao do MCTS em AlphaZero e
a simulacdo em Arvores de Monte Carlo tipicas, respaldadas em literatura de métodos
estatisticos. Na presente abordagem, utilizam-se dados da etapa de expansao e predig¢oes

da rede para recomputar v.

Finalmente, a retropropagacao atualiza os parametros ), N e W dos nés - partindo

de um né terminal a raiz da arvore. Tem-se, entao

N =N+1 (2.5)
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W' =W +w (2.6)
W/

Q=" (27)

A busca é concluida selecionando o lance de maior 7,,, descrito por

1
N,

T = —— (2.8)

2o Ni

Onde 7 é um parametro de ajuste da exploracao de nés - impedindo que se opte

sempre pela jogada mais visitada.

Integrando uma poderosa rede neural convolucional ao algoritmo de Monte Carlo,
tem-se modelo extremamente efetivo na aprendizagem de jogos deterministicos. Para seu
adequadamente treinado, AlphaZero joga partidas completas contra si mesmo, registrando
os tabuleiros em todos os turnos, as probabilidades dos lances possiveis e o resultado final
da partida - vitorioso ou perdedor, a depender do jogador que comanda o turno apreciado.
Obtém-se, dessa forma, lote de partidas suficiente para treinar a rede que, imediatamente
apés o treinamento, é atualizada no algoritmo MCTS. Um novo lote de partidas é gerado

e a rede, novamente, aprimorada. O processo ¢ repetido a exaustao.

De acordo com o exposto em Silver et al. (2018), a etapa de treinamento do
AlphaZero teve 700.000 iteracoes, com mini-batches de 4096 posicoes distintas. Cinco mil
TPU’s - unidades de processamento hiper-especializadas em operacoes com tensores -
foram utilizados para gerar jogos a partir de self-play, enquanto 16 TPU’s de segunda
geracao conduziram o treinamento da rede convolucional. O tempo total de aprendizagem

foi estimado em nove horas. Os resultados estao dispostos na Figura 10.

5000+
4000+
2 3000.
&£ 2000+
—— AlphaZero
1000+ —— Stockfish

0 } | ' | . ; |
0 100 200 300 400 500 600 700

Milhares de iteragdes

Figura 9 — Rating do AlphaZero parametrizado pelo nimero de iteragoes de treinamento.
Extraido integralmente de A general reinforcement learning algorithm that
masters chess, shogi, and Go through self-play, 2018 .
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A implementagao de AlphaZero foi marco revolucionario no xadrez computacional.
Por intermédio de graciosa estratégia self-play, seu motor computacional compreende
conceitos taticos, posicionais e estratégicos sem qualquer exposicao a catalogos de aberturas,
repertérios de livros ou manuais de fim de jogo. Dois milénios de conhecimento acumalado
sao superados em quatro horas de treinamento do modelo (SILVER et al., 2018). Ao
confrontar as melhores engines de aprendizado supervisionado - com insumos refinadissimos,
partidas magnanimas dos jogadores de elite - AlphaZero é implacavel. Seu nivel é super
humano, nao pela profundidade de lances que inspeciona, mas por enxergar padroes de

jogo que nunca fomos capazes de compreender.
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3 METODOLOGIA

Objetivou-se no presente trabalho reproduzir modelagem similar a discorrida em 2.2,
utilizando o Python como linguagem para o desenvolvimento do algoritmo de aprendizagem
com reforgo. A escolha dessa ferramenta é guiada pela grande facilidade de escrita, leitura e
interpretacao de seus scripts - tornando a implementacao mais acessivel - além da natureza
open-source e, portanto, gratuita para uso e distribuicao. A linguagem ainda apresenta
grande integracao com os médulos TensorFlow e Keras, de extrema utilidade em projetos

de Machine Learning e estruturacao de redes neurais profundas.

Apesar de seguir filosofia muito préxima da proposta em Silver et al. (2018),
simplificagoes foram adotadas no intuito de minimizar o custo computacional da rede. O
vetor de saida que retorna as probabilidades dos lances foi dimensionalmente reduzido,
sem prejuizo de informagao. Na metodologia do AlphaZero, alguns movimentos previstos
nao ocorrem em circunstancia alguma - como, por exemplo, coroagao de pedes em casas
centrais. Tal alteragdo reduz o vetor de saida de 4672 lances possiveis para 1968. Além
disso, o Tensor de Entrada nao contém informacoes de estados prévios do tabuleiro. Com
essa alteracao, o nimero de canais do tensor passa de 119 para 17, valor razoavel para a
etapa de treinamento, ainda que culmine em pequeno prejuizo de generalizacao. Os demais

métodos foram preservados e satisfatoriamente replicados no presente projeto.

3.1 Arquitetura de Rede

No projeto desenvolvido, reproduziu-se de maneira fidedigna o desenvolvimento de
Silver et al. (2018), com mesma estrutura, sequéncia de camadas, codificagdo das entradas
e politicas de saida. A Figura 6 retrata adequadamente a implementagao. As alteragdes no
Tensor de Entradas e na dimensao de uma das saidas foram discutidas na abertura do

capitulo.

3.2 Aprendizagem com Reforco

Realizou-se implementacio da Arvore de Decisdes de Monte Carlo em acordo com
os estudos de Silver et al. (2018), expostos na segao 2.2.4. Na logica adotada, os nds
devem preservar informagoes de estado do tabuleiro, enquanto as conexdes correspondem
a movimentos particulares de uma posicao conhecida. Depois, durante a fase de expansao,
cada lance legal deve gerar novas conexoes e subsequentes nés - contendo o estado de um
tabuleiro gerado pelo lance dessa conexao particular. Intermediariamente, é solicitado a
rede neural as probabilidades dos lances possiveis e a avaliagao global da posicao. Esses

dados sao armazenados nas conexoes, juntamente aos parametros de desempenho daquela
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ramificacdo da arvore. Em cada no, verifica-se condi¢ao terminal. Em caso positivo, a rede

neural nao ¢é solicitada e o resultado da partida compoe a etapada de retropropagacao.

Os jogos, depois de finalizados, sao entao agrupados em lotes de centenas. Esses

lotes apresentam informacgao completa para o treinamento da rede - etapa imediatamente

posterior.
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Figura 10 — Fluxograma do modelo integrado MCTS e rede convolucional profunda.
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3.3 Aprendizagem supervisionada

Aliado ao processo de aprendizagem com reforco, desenvolveu-se paralelamente
uma rotina de aprendizagem supervisionada, visando comparar a qualidade da solugao
obtida por self-play com MCTS e a saida de uma rede exposta a um seleto conjunto de

partidas, praticadas entre Grandes-Mestres de elite.

A arquitetura de rede é idéntica a aplicada na aprendizagem com reforco. O dife-
rencial entre os métodos reside no conjunto de treino: sdo fornecidas 3.000.000 de posi¢oes
de tabuleiro - presentes em partidas do mais alto nivel de xadrez - com probabilidade
maxima para o lance executado e nula par os demais e avaliagdo posicional coerente com

resultado final da disputa.

O conjunto de partidas exemplares foi extraido gratuitamente do portal Lichess
Elite Database. Por meio de filtragens de rating e titulagdo dos jogadores, é possivel
selecionar de forma fina a qualidade das partidas de treino. O tamanho dos batches, a taxa
de aprendizado e a dimensao do Tensor de Entradas é ajustado empiricamente para evitar

overfitting.
3.4 Otimizacao do cédigo

E fundamental ressaltar que o treinamento de uma rede competitiva de xadrez
demanda exorbitante capacidade computacional - AlphaZero foi desenvolvido em linguagem
de alta performance e estava municiado com mais de 5000 TPU’s(SILVER et al., 2018).
Para aprimorar o desempenho do script em uma méaquina caseira, duas solugoes foram

adotadas e explicitadas adiante.

3.4.1 Vetorizagao das operagoes

Operacoes matriciais de grande dimensao sao preferiveis a loops executando, repe-
tidamente, as mesmas operagoes lineares. A retropropagacao é um exemplo de operagao
que deve ser vetorizada, no intuito de melhorar o desempenho do cédigo. GPU’s, unidades
de processamento grafico, sao especialistas na manipulacao e solugao desses problemas.
No presente projeto, foi utilizada uma placa grafica dedicada NVIDIA GTX 1660 Ti, com

desempenho mais do que satisfatério para problemas tipicamente vetorizados.

3.4.2 Processos em multithreading

Uma operacao é paralelizavel quando nao faz parte de uma cadeia ordenada de
execugoes, independe de quaisquer entradas e sua saida nao interfere nos processos de
execucao simultanea. Para aumentar significativamente a performance do algoritmo MCTS,
uma atraente possibilidade consiste em paralelizar as raizes das arvores de decisao, gerando

partidas self-play simultaneas em diferentes cores da unidade de processamento selecionada.
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4 RESULTADOS E ANALISES

4.1 Aprendizagem com reforco

A implementacao do algoritmo de Monte-Carlo, integrada as redes convolucionais
profundas, foi bem sucedida. As etapas de selecdo, expansao, simulacao e retropropagacao
tiveram o comportamento esperado, em claro acordo com o proposto na segao 2.2.4. A
mesma consideracao é valida para a arquitetura da rede neural: apesar de uma natureza
sofisticada nos tensores de entrada e a dupla politica de saida, o funcionamento da rede

atendeu as expectativa estabelecidas.

Ainda que o modelo tenha alcancado resultados satisfatérios de implementacao,
sua performance nao possibilitou treinamento exclusivo por self-play. Nas subsec¢bes que
seguem, sao explorados os principais pontos de dor do projeto e seus impactos na qualidade

dos resultados.

4.1.1 Performance da linguagem

Para projetos de aprendizagem de méaquinas - parte crucial do presente desenvol-
vimento - andlise de dados e prototipagem de solu¢ées computacionais, Python é uma
opg¢ao muito sedutora, por razoes ja elencadas ao longo deste trabalho. E de se notar, no
entanto, que a linguagem é consideravelmente mais lenta do que alternativas de mais "baixo
nivel". Tal inconveniente ocorre porque Python é linguagem interpretada, demandando
mais instrugoes para que suas linhas sejam executadas. Ademais, o processo de alocacao
de memoria é dindmico, realizado por um gerenciador de memoria que, com incomoda

frequéncia, sobrestima a quantidade necessaria para o armazenamento de uma variavel.

Através do modulo cProfile, realizou-se o mapeamento de um jogo completo prati-
cado pela engine. O tempo de conclusao de uma partida foi aquilatado em 542 segundos,
demasiadamente lento para se alcancar resultados qualificados no treinamento. Demandam-
se lotes de jogos completos para cada passo de treino e, na velocidade apresentada, o

processo se torna inviavel.

As quatro fungoes mais onerosas do cédigo foram, entao, identificadas e estao

dispostas na Figura 11
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Figura 11 — Tempo de execucao das quatro principais fungoes ofensoras, de acordo com

cProfile

Dos escopos das fungoes listadas, temos:

Expansio de Nés - Principal etapa do algoritmo de busca em MCTS. E fun-
damentalmente uma funcao de exploracao de lances e, em um cenario de muitas
ramificagoes - high branching factor elevado - é esperado carater computacionalmente

onerosa. Sua participacado no tempo total de execucao é de aproximadamente 56%.

Predicao da Rede - Autoexplicativo, corresponde as consultas e solicitacoes de
probabilidade/avaliagdo posicional durante as fases de expansao e simulagdo. Pouco
pode ser aprimorada sem mudanca intensiva na arquitetura da rede ou melhoria do

hardware em que é executada.

Indexagao de Listas - Referente aos processos de listagens e comparagoes de indices
ao longo do algoritmo. E muito acionada para comparar o vetor de probabilidades

de lances com a lista de lances legais para uma dada posicao no tabuleiro.

Coépia de Tabuleiros - Para cada expansao de n6, um novo objeto de tabuleiro
deve ser gerado, idéntico ao tabuleiro do né imediatamente superior, a fim de realizar

lances sem comprometer o estado atual de jogo.

As principais otimizagoes realizadas apds o mapeamento supracitado atacaram a

Indezxacao de Listas e a Copia dos tabuleiros, cujo aprimoramento é realizavel. A lista de

lances possiveis foi transformada em estrutura de dicionario. Cada jogada recebeu um

index inteiro proprio, em pareamento chave/valor.
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Os tabuleiros tornaram-se caracteristica de cada classe de nés, ao invés de uma
lista pouco pratica de posi¢oes jogadas. Dessa forma, cada né tem informacao exclusiva
de seu respectivo tabuleiro, sem necessidade de consultar uma variavel global de grande

dimensao.

A funcao de Fzpansdo de Nos se aproveitou de algumas melhorias gerais - em
especial, da abordagem de dicionarios descrita anteriormente - e recebeu, em algumas
partes especificas da funcao, método de compilagao Just-In-Time, mais préximo das

linguagens de baixo nivel.

Apés a implementagao destas melhorias, o modelo completou uma partida em 353
segundos. Uma vez que jogos distintos apresentam diferente niimero de lances até sua
conclusao - bem como arvores de decisao fundamentalmente distintas - pouco se pode
extrair de um unico mapeamento. Idealmente, dispondo de um bom espaco amostral
de partidas, pode-se realizar tratamento estatistico desses aprimoramentos. No entanto,
o ainda elevado tempo de execugao torna a alternativa pouco atrativa. Teriamos um
diagnostico para um problema que, na origem, nao podemos solucionar. A linguagem

apresenta limitagoes intrinsecas a sua natureza interpretada.

Feitas essas consideragoes, o novo perfil de execugao ainda é de grande utilidade.,
Pode-se avaliar a nova contribuicio percentual de cada funcéo no algoritmo. E perceptivel
que a etapa de predicao da rede tornou-se parte mais onerosa da execucao, indicando que

as alteragoes resultaram em algum ganho de performance.
120
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Figura 12 — Tempo de execucao das quatro principais fung¢oes ofensoras, em novo mapea-
mento com cProfile
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4.1.2  Jogos excessivamente longos

Partidas de xadrez entre seres humanos apresentam duracao média de 40 lances.
Em novembro de 2021, durante o Torneio Mundial de Xadrez - principal competi¢ao do
circuito oficial FIDE - a sexta partida entre o campedo Magnus Carlsen e o postulante ao
titulo Ian Nepomniatchi tornou-se a partida mais longa da histéria do torneio. Foram 136

lances, jogados em cerca de oito horas.

Dado o inicio vagaroso do algoritmo MCTS - a engine ainda nao faz ideia de
como concluir um jogo - raras sao as partidas que nao chegam ao lance de trés digitos.
Esse cenario se reflete em arvores de decisao excepcionalmente custosas, atrasando a

aprendizagem do modelo e seu sua performance geral.

4.1.3 Limitagoes de hardware e observagoes gerais sobre AlphaZero

Além do 6bvio gargalo de software, o modelo é executado em um computador
high-end, porém caseiro. AlphaZero foi treinado em um cluster de TPU’s, otimizado para
operagbes com tensores, por um periodo moderadamente prolongado (SILVER et al.,
2018).

Além disso, é importante salientar que até cerca de 10.000 iteracoes de treinamento,
AlphaZero apresenta nivel extremamente precario de jogo (SILVER et al., 2018). Nas
primeiras centenas de treinamentos, o modelo parece fazer esforco ativo para perder,
obtendo resultados significativamente piores do que um jogador que escolha aleatoriamente
seus proximos movimentos. Entre os padroes aprendidos pela engine, a captura de pecas é

inicialmente seu favorito, ainda que resulte em sacrificios sem compensagao.

Apods 150 passos de treino - em aproximadas 36 horas - o modelo do presente
trabalho apresentava a mesmissima natureza suicida apontada pelo time do DeepMind. A
fim de aproveitar o algoritmo de MCTS implementado, fez-se necessaria uma etapa de

pré-treinamento por aprendizagem supervisionada.

4.2 Aprendizagem Supervisionada

Dispondo de um vasto catdlogo de partidas brilhantes, realizou-se uma etapa
de aprendizagem supervisionada na engine. Com as posicoes de tabuleiro devidamente
encodadas, lances exemplares recompensados e avaliacoes coerentes do estado do jogo,
prosseguiu-se com o treinamento da rede convolucional. Apés cerca de 100.000 iteragoes
de treino, obteve-se para a acuracia do modelo em um set de validagao, resultado ilustrado

em 13
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Figura 13 — Acurédcia do modelo frente a um conjunto de validagao

Submeteu-se o algoritmo, entao, a etapa de aprendizagem com reforgco. Apds 10
horas de treinamento - e duzentas e trinta alteragoes na rede - apreciaremos sua capacidade
de predizer lances em trés testes de desempenho: primeiramente, contra adversarios de
saber enxadristico inferior a engine, a fim de determinar se houve aprendizagem do jogo.
Depois, é avaliada a capacidade do modelo em identificar posi¢oes de avaliacdo ambigua -

armadilhas sensiveis. Por fim, o projeto é posto a prova contra adversario humano.

4.2.1 Oponentes de baixo conhecimento

Nesta brevissima subsecao, sera avaliado o desempenho do motor computacional
desenvolvido frente a adversarios de menor - ou nenhum - conhecimento sobre o jogo.
A expectativa é de absoluta dominancia da engine sobre os oponentes: caso contrario,

torna-se dificil atestar que houve sucesso no aprendizado de xadrez.

Em primeira avaliagao, o modelo é desafiado por um jogador que arbitrariamente
seleciona lances aleatorios. Em todos os jogos realizados, o oponente jogou de brancas. Nas
100 partidas realizadas, negras sagraram-se vencedoras em todas: leve indicio de sucesso

na etapa de aprendizagem.

Posteriormente, a engine confrontou a primeira geracao de seu algoritmo, apods
mil iteragoes de treinamento. Mais uma vez, o modelo foi implacavel: venceu todas as
100 partidas contra sua versao desatualizada. Podemos assumir, com certa confianca, que

houve factual aprendizado.
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4.3 Armadilhas comuns
4.3.1 Scholar’s Mate

Também conhecido por "mate do pastor', Scholar’s Mate consiste em uma maneira
veloz de se vencer contra oponentes desavisados. E uma armadilha de baixissimo nivel e

que, caso detectada, coloca o jogador de brancas em leve desvantagem.

Figura 14 — Disposicao das pecas para Scholar’s Mate. Negras jogam.

A Figura 14 corresponde a configuragdo de um capcioso tabuleiro. O turno é das
negras e, caso o jogador desavisado nao defenda imediatamente a casa de {7, a dama deve

proclamé-la ndo apenas com cheque, mas sim, com arremate da partida.

Durante reproducao do presente tabuleiro na engine, percebemos que, na posi¢ao
das negras, o lance escolhido é adequado: o modelo desliza sua dama para {6, protegendo a
ameaca de mate, porém, expondo a prépria dama a ataques futuros. Quanto a avaliagao
global do tabuleiro, a engine prediz que brancas possuem ligeira vantagem - quando em

verdade a posi¢ao é empatada.

Na posi¢ao de um jogador de brancas - e assumindo que o adversario faca um lance
terrivel, como colocar o cavalo em f6 - a engine reconhece mate no lance seguinte e o

executa.

4.3.2 Légal’s Trap

Légal’s Trap se trata de uma armadilha substancialmente mais refinada que o
"mate do pastor'. Nela, assume-se desenvolvimento inicial tipico de uma abertura italiana:
avango do peao rei, desenvolvimento do bispo de casas claras e manobras de cavalos. Caso
o jogador de negras tente explorar o tema da "peca cravada- melhor visualizado na Figura

15 - um espetacular recurso tatico é habilitado.
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Figura 15 — Disposicao das pecas para Légal’s Trap. Brancas jogam.

No tabuleiro fornecido, o cavalo de f3 é, em primeira avaliacao, "peca cravada'.
Caso ele se movimente, a dama das brancas estd sob grande vulnerabilidade, dada a
presenca de um bispo em hb. Contra-intuitivamente, a melhor jogada da posicdo consiste
em capturar o peao de eb, condenando a prépria dama ao exterminio. Nesse momento, a
engine interpreta que a partida esta perdida: o bispo de hb deve executar sua melhor peca

e vencer, eventualmente.

Caso a preocupagao da engine se concretize, a posicao, de fato, é terminal: brancas
possuem cheque-mate em dois lances. A sequéncia é graciosa: bispo de ¢4 toma o peao de
{7, colocando o rei das negras em cheque. Apods fuga para e7, inica rota de escape para o

rei, brancas arrematam a partida com cavalo db.

A modelo nao foi capaz de enxergar o belo sacrificio de dama. Em posicao invertida,
jogando como negras, a engine aceita o sacrificio de damas, sacrificando, em contraparte,

a partida.

4.3.3 Movses Movsisyan vs Thomas Patton, 2004

A disposic¢ao do tabuleiro 16 é obtida apdés naturais movimentos de abertura, com
habitual disputa pelo centro, desenvolvimento dos cavalos e melhorias nas posi¢oes dos
bispos. Eventualmente, brancas tem a oportunidade de ameagar a dama inimiga com
bispo em gb, protegido pelo cavalo de 3. Uma possibilidade - perdedora - para as negras é

bloquear o ataque a dama com o cavalo de g8.
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Figura 16 — Disposicao das pecas para Movses Mowvsisyan vs Thomas Patton, jogada em
2004. Brancas jogam.

Nesse ponto, brancas podem realizar um brilhante lance de cavalo, tomando o peao
de d4. Caso negras recapturem a peca, a partida esta perdida. Recapturando a pega com

o cavalo de c6, a dama esta condenada depois de bispo e7.

A recaptura com o bispo de g7 proporciona um belo sacrificio de dama - que, se
aceito, resulta em mate imparavel. Dama captura o bispo em d4 e, apds ser executada
pelo cavalo de c6, brancas arrematam o jogo com cavalo f6 - colocando o rei em cheque - e

bispo h6, conretizando mate.

A engine, mais uma vez, nao foi capaz de encontrar os lances vencedores. Apés o
belo sacrificio de dama em d4, o modelo desperdica o arremate artistico, avaliando que o
jogo esta completamente perdido. Na condicao de negras, por sua vez, o engine capturaria

a dama e imediatamente perderia a partida.

4.4 Partida contra oponente qualificado

O tltimo teste do modelo consiste em uma partida completa contra um adverséario
humano. O autor, dotado de nivel de jogo mediano, tomou a liberdade de desafiar a
engine desenvolvida no presente trabalho. Deu-se ao participante de menor conhecimento

enxadristico o direito de escolher o lado. O humano optou por jogar de brancas.
Mariano vs. Engine

1edeb 2 N3 N6 3 Hc3 Dc6 4 £c4 £e7 5 d3 d6 6 O-O £e6 7 £xeb6 fxeb 8
Wd2 O-0 9 b3 2d4 10 £Axd4 exd4 11 He2 c5 12 £b2 Ah5 13 c3 dxc3 14 £xc3
205
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O inicio da partida foi caracterizado por absoluto equilibrio. Nao foram detectadas
imprecisoes, erros ou gafes - nomenclatura enxadristica para lances equivocados, em
magnitude crescente - e podem-se extrair informagoes muito positivas sobre o desempenho
da engine. Os trés primeiros lances das negras sao classificados "lances de livro", presentes
nos repertorios tipicamente humanos de abertura e dotados de bom amparo teérico e
literario. Ao mesmo tempo que o fato é forte indicativo de bom aprendizado, a etapa
supervisionada pode ter maior influéncia na escolha da abertura do que, essencialmente,
deducao por self-play. Um comportamento muito positivo da engine desenvolvida diz
respeito a defesa ativa de pecas, exemplificado no 14. .. £g5, que efetivamente protege a

torre de e4 enquanto ataca Wd2.

15 f4 £f6

N W 1O N

A ideia de Af4 reside em aumentar a tensao sobre essa mesma casa. Negras, a
priori, ndo podem propor trocas: f4 é uma casa resguardada por trés defensores. A resposta
da engine nao impressiona: 15... 26 possibilita o avanco &eb, ameacando, ainda, o bispo

das negras.
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16 e5 dxeb 17 fxeb Wd57?

[S2 o) B ]

N W s

Conforme discutido, brancas avangam o pedo para e5 e a pressao sobre o bispo
de casas escuras é mantida. A engine encontra o tnico lance que nao perde a partida -
apesar de trivial - dxeb. Ocorre a recaptura do pedo por parte das brancas e, entao, negras
realizam a gafe fatal da partida: 17... %d5??. Além de perder o bispo imediatamente, é
fundamental observar que brancas tém diversos atacantes no flanco-rei: £c¢3 se encontra
na melhor diagonal do tabuleiro, ®d2 estd desenvolvida e com grandes possibilidades
de ataque, Ye2 tem casas interessantes para manobras e Efl coloca imensa pressao na

coluna semi-aberta de f.

18 exf6 Exf6 19 £xf6 A\xf6 20 Nf4 Wce 21 Eael e5 22 Exeb Wd6 23 Bfel Wd4+
24 ¥£hl ¥h8 25 Heb6 Wha

D N

(6;]

N W b
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A partida segue sem grandes imprecisoes. Entretanto, brancas conseguem trocar
suas pecas maiores, dogméatico em situacoes de vantagem material. O lance 25... Wh4

encerra toda e qualquer esperanca da engine nessa posicao.

26 Wxb4 cxb4 27 7 Ed8 28 Be8+7 Hxe8 29 Exe8+ Exe8 30 2\xe8 a6 31 £\d6
h6 32 Dxb7 ab 33 d4 ¥g8 34 d5 Hf7 35 d6 Ye8 36 Dxabs ¥A8 37 Dc4 gb 38
a4 bxa3 39 Dxa3 ¥d7 40 Dca Leb 41 Ygl g4 42 &2 h5 43 Le3 g3 44 hxg3
Ld7 45 Lf4 Leb 46 Lgb LA7 47 Yxh5 Le6 48 g4 Ld7 49 gb Ye8 50 gb6 L8
51 Deb ¥gT 52 d7 &6 53 Df7 g7 54 dSW??

O final foi protocolar: brancas aproveitaram a vantagem material para continuar
simplificando a posicao, com claro plano de coroar pedes e vencer a partida. No tdltimo
lance da partida, a unica jogada perdedora se tratava da coroacao de peao em rainha.
Conforme discutido na secao 2.2.2, coroacao para pegas menores ¢ de extrema importancia
e, por vezes, ganhar uma rainha corresponde ao desperdicio inacreditavel de vitéria. Dada
a tragicomicidade - e cardter didatico - de 54 d8¥¥??, a coroacdo méxima foi realizada e
partida se encerrou em empate por stalemate: o turno é das negras, porém, nao dispdoem
de nenhum lance legal na posicao. O rei tampouco se encontra em cheque. Como nao ha
possibilidade de passar o turno no xadrez, a partida é encerrada em empate imediato,

independente de desbalanco material.
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5 APLICACOES DO ALGORITMO NA INDUSTRIA AERONAUTICA

A batalha travada entre engine e jogador humano legitimou, com razoavel seguranca,
o poder de aprendizado do motor computacional. Houve clara compreensao de preceitos
fundamentais do jogo de xadrez - valor intrinseco das pegas, taticas simples de captura e
defesa, sequéncias coerentes de abertura de jogo - e ofereceu resisténcia as investidas do

jogador humano, ademais proposicao de contra-jogo e planos de vitoria.

Em primeira andlise, conjecturar-se-ia que o presente trabalho tem escopo e utili-
zacao bem delimitados, restritos a jogos deterministicos de dois jogadores - em especial,
partidas de xadrez. A dita conclusdo se mostra, porém, equivocada. A validacao da engine
corresponde, também, a validacao do algoritmo de varredura e selecdo de cenarios finais -
o MCTS - e da rede convolucional profunda. Com alguns ajustes as entradas esperadas
e saidas de interesse, é possivel aplicar mesma metodologia e aprendizagem com reforco

para situacoes e problemas além do tabuleiro de sessenta e quatro casas.

Descrevendo, com clareza, as regras e condi¢ao final de um problema particular,
¢é possivel consumir o poderoso algoritmo estatistico - acoplado a sofisticada rede convo-
lucional de aprendizagem - para suportar a tomada de decisao em situagoes complexas.
Investigaremos, na presente se¢ao, duas situagoes exemplares - no escopo da engenharia
aeronautica - em que a aplicacao do modelo desenvolvido é bem sucedida e de enorme

valor.

5.1 Utilizacao de MCTS e aprendizagem reforcada no controle de VANT de asa
fixa.

Uma vez que a modelagem validada ¢, sobretudo, generalista, basta um ajuste das
dimensoes do problema - especificamente, dos tensores de entrada e saida correlatos a
rede neural - e uma redefinicao dos cenérios terminais para transportar sua operacao aos
mais distintos cenarios de interesse. Dentre utilizacoes bem sucedidas desta arquitetura,
inspecionaremos solugdo, em tempo real, para a trajetoria de manobras de VANT’s de asa
fixa (WANG; WANG, 2020).

O projeto classico - e hd muito respaldado - para controle autonomo de manobras
aéreas ¢ fortemente embasado em trajetérias ja conhecidas de manobras especificas,
resgatando métodos fundamentalmente empiricos, aliado as robustas leis de controle. Em
aplicacoes factuais, a combinacao de diferentes missoes de voo e circunstancias ambientais
requer generalizagado do método supracitado. Assim, para toda manobra - frente a quaisquer
condigoes iniciais - nosso sistema de controle de trajetéria deve prover resposta funcional,

eficaz e de maneira agil. Sob tais premissas, a modelagem tradicional é computacionalmente



54

custosa e inevitavelmente impraticavel.

Descreve-se, inicialmente, o comportamento dinamico de uma aeronave em ma-
nobras aéreas através de suas equacgdes de movimento - representadas num Espaco de
Estados. Conforme metodologia exposta em Wang e Wang (2020), realizam-se as quatro
etapas inerentes ao MCTS - selecdo, expansao, simulagdo e retropropagacao - para, enfim,
efetuar a acdo mais proxima de ocasionar o estado terminal de interesse. A simulagao em
Wang e Wang (2020) segue fundamento classico de MCTS: realizam-se ag¢oes intrinseca-
mente arbitrarias até que um cenario final seja atingido. O parametro de recompensa ¢é
condicionado, portanto, pela inspe¢ao primaria de arvores aleatérias e suas circunstancias
terminais. Podemos tangenciar a aleatoriedade desta abordagem - e potencializar a geracao
e varredura de arvores - através de redes neurais convolutivas. Quando devidamente trei-
nadas, devem predizer de forma satisfatoria o valor de cada né inspecionado e aprimorar

significativamente a resposta do algoritmo.

Por fim, legitima-se a solucao através de ensaios experimentais com um VANT
de asa fixa tipico (WANG; WANG, 2020). Sao aferidas duas manobras - loop e break
- em condigbes iniciais distintas para velocidade e altitude. Ambas as manobras foram
executadas noventa vezes, com sucesso absoluto em todas as tentativas. Ilustrado nas

Figuras em 17 e 18, tém-se as trajetorias tipica para loop e break, respectivamente.

Figura 17 — Trajetoria tipica da manobra loop, em diferentes velocidades iniciais.
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Figura 18 — Trajetoria tipica da manobra break, em diferentes velocidades iniciais.
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5.2 Utilizacao do MCTS e aprendizagem reforcada na otimizacdao de geometria de
hélices de VANT.

O projeto de hélices eficientes, visando solugoes de altissima performance, impoe
imenso desafio aos métodos tradicionais de calculo de desempenho e algoritmos de oti-
mizagao. Os parametros do sistema sao vastos e, para adicionar complexidade a tarefa,
geralmente interdependentes (THIELE et al., 2020). Por intermédio da aprendizagem
reforgada, em conjunto com uma poderosa rede neural convolutiva, decisoes de projeto -
tais quais o raio da hélice, suas distribui¢oes de corda e espessura, o pitch de operacao
e numero de laminas - podem ser simplificadas, ao passo que a eficicia da solugao é

potencializada.

Uma vez que as condic¢oes do escoamento sao intercambiaveis em cada etapa do voo,
¢ irrealizdvel propor geometria ideal para todo e qualquer momento da missao. Factivel,
no entanto, é obter solucao 6tima para todos os instantes mais relevantes da operagcao.
Serao aferidos, no presente estudo, decolagem e aterrissagem vertical, hover, transicao
para voo horizontal e cruzeiro (THIELE et al., 2020).

De maneira analoga ao presente trabalho e ao estudo de caso exposto em Wang
e Wang (2020), sdo definidas as regras de otimizagao - os pardmetros mutéveis estao
elencados em tabela de maximo e minimo - e uma funcao de avaliacdo - que pode ser
substituida pela classificacao de uma rede neural convolutiva. Posteriormente, sdo realizadas

as quatro etapas do MCTS, inspecionando, para cada nivel da arvore, um parametro
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distinto (THIELE et al., 2020). Na Figura 19, dispoe-se a evolugao da fungao-valor, frente

a alteracoes nas variaveis aferidas.

Figura 19 — Funcao-valor de trés parametros ajustaveis do projeto de hélices.
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Por fim, Thiele et al. (2020) realiza a comparacao entre diferentes algoritmos de
otimizacao multi-objetiva e tomada de decisao. O MCTS alcanca resultados extraordinarios:
apresenta solucdes étimas, convergindo em tempo diminuto. E de grande utilidade frente
a problemas com muitas constraints, uma vez que aproveita fungoes de avaliacio flexiveis,

atualizadas apds agoes positivas no design da hélice.
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6 CONCLUSAO

6.1 Consideracoes finais

O trabalho objetivou implementar satisfatoriamente os métodos de aprendizagem
com reforgo utilizados em AlphaZero e demais motores computacionais estado da arte. Para
tal, apropriou-se dos métodos expostos em Silver et al. (2018), utilizagao a fundamentagao
tedrica de redes neurais proposta em Haykin (1999), desenvolvimento em Python com
amparo técnico de Géron (2019) e integrando ao modelo preditivo Arvore de Decisdo de
Monte Carlo, com duas politicas de saida. O trabalho de implementacao foi extremamente
fiel ao proposto pelo DeepMind e o modelo se mostrou funcional, integrado e capaz de

predizer lances.

Ressalta-se, no entanto, que a geracao de jogos através de self-play requer ilimitado
recurso computacional, inacessivel ao autor. Outro forte motivo para a diminuta geracao
de dados para treino foi a linguagem de programacao utilizada no algoritmo MCTS.
Linguagens de mais baixo nivel - por exemplo, C - poderiam adicionar maior vazao e

velocidade a producgao de lotes de jogos, fundamental para adequado treinamento da rede.

Frente a adversidade enfrentada, realizou-se pré treinamento da rede com partidas
de alto nivel, das quais se conhecia resultado final e a ordem dos lances jogados. Obteve-se
éxito com a abordagem supracitada, atingindo boa acuracia nos lotes de treino e validacao,

além de resultados satisfatorios nos testes da engine.

Definitivamente, a caracteristica mais elegante da modelagem desenvolvida é a
capacidade de generalizar problemas sem conhecimento prévio de dominio. Ainda que
o subtema - motivagao e paixao pessoal - tenha sido o milenar jogo de xadrez, bastam
limitadas alteracoes na "logica do jogo'para que o motor desenvolvido seja capaz de
aprender e solucionar outros, cenarios deterministicos. Conhecendo regras minimas de um

sistema, o algoritmo é capaz de masteriza-lo, de maneira autodidata.

Por fim, foram investigados dois cenarios, no escopo da industria aeronautica, em
que o algoritmo MCTS de aprendizagem reforcada é de enorme valor e apresenta resultados
extremamente promissores. Reforca-se, portanto, o carater generalista da implementacao

realizada ao longo destas paginas.

6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

A lista de sugestoes para trabalhos futuros é encabecada pela mudanga na linguagem
de desenvolvimento. Python, apesar facilitar a implementacao do algoritmo, foi grande

obstaculo no treinamento exclusivo por reforco. Recomenda-se, também, desenvolvimento
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e treinamento do projeto através da computacao na nuvem, garantindo que hardware

também nao configure uma limitacao.

Entre os testes e validagoes da engine, existe grande valor cientifico em confrontar
modelos exclusivamente treinados por aprendizagem com reforco, modelos exclusivamente

treinados por aprendizagem supervisionada e modelos de abordagem hibrida.

A dltima sugestao diz respeito a légica de jogo: que seja alterada drasticamente. A
metodologia aqui desenvolvida tem a conveniente vantagem de ser genérica e independente
de dominio, podendo ser implementada para demais problemas deterministicos. Com um
pouco de imaginacao - e esfor¢o descritivo - também teria enorme sucesso em solucionar

problemas cotidianos, desde que bem representados.
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