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Capitulo 1

Introduccion

1.1. ;Por qué un jugador artificial de Go?

Desde los comienzos de la investigacién en inteligencia artificial (TA), los
juegos (y en especial los juegos de tablero) han sido utilizados como campo
de investigacién para la prueba y desarrollo de nuevos algoritmos, técnicas y
heuristicas para la resolucién de problemas. Esto se debe a que los juegos de
tablero modelan una version simplificada de la realidad, esto es, se brindan reglas
claras de juego, pero manteniendo una complejidad lo suficiente como para hacer
que el problema no sea trivialmente resuelto. Tal es el ejemplo del ajedrez en
donde se han desarrollado algoritmos de busqueda tales como alfa-beta, minimal
window search, hash table, etc. En definitiva, el campo de jugadores artificiales
es uno de los mas amplios dentro de la IA y de donde se han obtenido grandes
resultados aplicables a la resolucién de otros problemas. Otra caracteristica que
hace a los juegos un medio muy interesante para probar algoritmos es el hecho
de que existe un método simple y que da una forma de medida muy clara de la
habilidad del prototipo para resolver un problema en particular: simplemente
se lo hace jugar contra un oponente humano y se observan los resultados. Por
lo tanto el modelado de la realidad mediante juegos, permite concentrarse en
resolver problemas fundamentales, cumplir con un objetivo claro y con reglas
claras, y evitar la confusién o “ruido”de los detalles de la realidad. La siguiente
cita ilustra dicha afirmacién [8]:

“Newton no hubiera podido descubrir las leyes del movimiento si se hubiera
concentrado en intentar comprender las leyes que gobiernan las cataratas y los
huracanes. En vez de eso, simplificé el problema de las leyes del movimiento en
un problema mas claro y original: planetas moviéndose a través del vacio.”

Douglas Hofstadter.

La siguiente pregunta es quizas un resumen de la dificultad que una maquina
debe afrontar en la resolucion de ciertos problemas:
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1.2. ;jPuede una maquina pensar?

Esta pregunta retune discusiones en el campo de la ciencia, filosofia y teologfa.
Pero quizds una definicién de maquina pensante aplicable en el campo de la
ingenieria podria ser: “Una maquina pensante es aquella que resuelve problemas
en los cuales solo un ente inteligente a través de su razonamiento y conocimiento
podria resolver”. Varias respuestas famosas a dicha pregunta fueron formuladas,
entre ellas, Alan Turing propuso su famoso “test de Turing”[17] basado en un
acercamiento conductivista como forma de comprobar si una maquina podria
pensar. Por otro lado Claude Shannon propuso como test la habilidad de una
maquina en jugar ajedrez como un medio por el cual decidir si una maquina es
inteligente o no.

El ajedrez ha sido el juego en el cual se han dedicado la mayor cantidad
de esfuerzos en su resolucion, es decir, en crear una maquina que derrote al
mejor jugador de ajedrez humano del mundo. Este objetivo fue resuelto en el
ano 1997 cuando el programa Deep Blue derroté al campeén mundial de ajedrez
Gary Kasparov. Hoy en dia este hecho parece ser una situacién normal para la
mayoria, pero deberia destacarse como un hecho muy importante en la historia.
lAcaso no es de destacar que una maquina haya derrotado al campeén mundial
de ajedrez, siendo esta una disciplina que se la asocia a el uso intensivo de
inteligencia para dominarla?. Si seguimos la definicién anterior, Deep Blue seria
una maquina pensante. Deep Blue podria ser considerado inteligente pero en
una realidad muy reducida, un subconjunto muy reducido de la realidad como
la conocemos, simplemente es inteligente a la hora de jugar ajedrez y nada més.
Inclusive esta ultima afirmacién se puede poner en duda si uno investiga mas
profundamente la forma en que fue disenado, el cual basicamente consiste en
una busqueda por fuerza bruta.

Luego del ajedrez, el Go ha sido el juego que mas se ha llevado los esfuerzos
para su resolucion. La diferencia es que aun no se ha encontrado una solucién
aceptable, es decir, al dia no existe ninguna maquina que pueda ganarle a un
jugador humano profesional de Go. Por este motivo, la resolucién del Go ha
tomado el lugar del ajedrez y es considerado por muchos como uno de los retos
en el campo de la Inteligencia Artificial. Como simbolo del &mbito competitivo,
se encuentra el caso de organizaciones como la Ing, que ofrecié un premio de
aproximadamente 1 millén de ddlares a quien creara un jugador artificial que
ganara a un jugador humano profesional, premio que nunca tuvo dueno.

La creaciéon de un jugador de Go es un problema interesante por muchos
aspectos: Desde el punto de vista cientifico es un problema que presenta una
complejidad importante a la hora de plantear modelos tedricos que resuelvan
el problema de una manera eficaz. Desde el punto de vista ingenieril presenta
varios retos el hecho de llevar dichos modelos a una instancia practica que no
solo resuelva el problema sino que se logre sujeto a las restricciones de eficiencia
inherentes a un sistema fisico, esto es, optimizar el funcionamiento del progra-
ma para cumplir con restricciones en el tiempo de respuesta, restricciones de
recursos computacionales ya sea en capacidad de almacenamiento en memoria
como capacidad de computo.



Capitulo 2

Introduccion al Go

El Go es un juego de dos jugadores. El juego depende tnicamente de la
habilidad de los jugadores ya que no existen elementos de aleatoriedad como
los dados o cartas. Es uno de los juegos maés antiguos del mundo. Tiene sus
origenes en China y de acuerdo a las leyendas fue inventado alrededor del 2300
A.C. El juego fue mencionado por primera vez en escrituras Chinas que datan
del afio 625 A.C. Alrededor del sigo séptimo el juego fue importado a Japén
donde obtuvo el nombre de Go.

El juego tiene turnos donde cada jugador (blanco o negro) pone sus fichas
(piedras) en el tablero. Las piedras son puestas en las intersecciones de las
lineas verticales y horizontales del tablero, incluidos los bordes y las esquinas.
El tablero de Go es usualmente de 19x19, pero también se utilizan tableros
menores de tamanos 9x9, 11x11 y 13x13.

2.1. Objetivo del juego

El objetivo del juego es rodear espacios libres de ocupacion para controlar
un territorio o una suma de territorios mayor que los del oponente. Por lo tanto
no se trata de meras ocupaciones fisicas de piezas, sino de los espacios libres de
ocupacién rodeados por ellas. La ocupacion fisica de las piezas no es mas que un
medio para alcanzar el fin de la conquista del territorio y de reducir el tamano
del territorio conquistado por el enemigo.

Al inicio de la partida el tablero estd completamente vacio, excepto en par-
tidas con ventajas (handicap) concedidas por un jugador de categoria superior.
Segun la tradicién el jugador que utiliza las piedras negras hace la primera ju-
gada, el de las blancas la segunda y asi sucesivamente, alternando las jugadas.
Cada jugador, en cada jugada, s6lo puede poner una piedra en una de las inter-
secciones vacias. Una vez en el tablero, la piedra no se moverd de alli, excepto
cuando sea capturada y retirada por el contrario.

Las piedras del mismo color ubicadas en intersecciones adyacentes (conecta-
das) forman bloques. Los bloques permanecen en el mismo lugar a menos, como
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se describié anteriormente, sea capturado por el oponente. La adyacencia es solo
vertical u horizontal, es decir, dos piedras en diagonal no son adyacentes. Las
intersecciones directamente adyacentes a un bloque son llamadas libertades. Un
bloque es capturado y quitado del tablero cuando el oponente pone una piedra
en la 1ltima libertad del bloque.

2.2. Jugadas prohibidas

En principio esta permitido jugar en cualquier punto del tablero, pero existen
dos jugadas prohibidas:

2.2.1. Suicidio

Esté prohibido cometer suicidio, esto es, ubicar una piedra en una posicién
que no captura ningin bloque del oponente y deja a su propio bloque sin liber-
tades.

figura

2.2.2. Ko

Dado que al capturar piedras las mismas son quitadas del tablero, es posible
repetir posiciones previas del tablero. Dado que un juego infinito no es practico,
la repeticién de posiciones debe ser evitada. El caso mas comtn de repeticion
de una posicién es el Ko como se muestra en la figura 2.1. Negro captura la
piedra blanca marcada al jugar en a. Luego blanco podria recapturar la piedra
negra recién jugada al jugar en b. La misma secuencia se podria repetir inde-
finidamente. La regla de Ko prohibe situaciones como esta, por lo que Blanco
no puede jugar en b enseguida después de que blanco juega en a, la recaptura
solamente la podria hacer luego de jugar un movimiento en otra posicién del
tablero (dejar pasar un turno).

cl

;i

Y

Figura 2.1: Ko basico.

2.3. Conceptos Importantes

Bloque de piedras Un bloque de piedras es un conjunto de piedras del mismo
color conectadas entre si. Es un concepto fundamental, las piedras contenidas
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Figura 2.3: Ejemplo de una cadena de 6 bloques.

en un mismo bloque pasan a tener el mismo destino, es decir, si el bloque es
capturado, todas las piedras del bloque serdan capturadas. El bloque méas pequeno
y simple esta compuesto por una sola piedra.

Libertades Es un concepto fundamental en el Go, una libertad de una piedra
es una interseccion vacia adyacente a la piedra. El numero de libertades de un
bloque se obtiene como la suma de las libertades de cada piedra contenida en el
bloque. El nimero de libertades de un bloque es el limite inferior en la cantidad
de movimientos que necesita el adversario para poder capturar el bloque.

Adyacencia Dos grupos de diferente color son adyacentes si comparten li-
bertades. Dos intersecciones son adyacentes si son contiguas. No se consideran
piedras adyacentes a dos piedras en diagonal.

Atari Un bloque se encuentra en Atari si puede ser capturado en el siguiente
movimiento del oponente, esto es, el bloque tiene una sola libertad.

Grupo Es un conjunto de bloques del mismo color “débilmentegonectados,
que usualmente controlan un area del tablero.

Cadena Una cadena es un conjunto de bloques que pueden ser conectados.
Dos bloques pueden ser conectados si comparten mas de una libertad.

Conexion Es otro concepto fundamental, si dos bloques son conectados pasan
a formar un solo bloque, por lo que comparten las libertades y tienen mayor
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Figura 2.4: Bloques vivos, los ojos estan marcados con una e.

Figura 2.5: Los grupos marcados estdn muertos.

probabilidad de vivir. Buscar la conectividad entre los bloques es una estrategia
muy importante, es mas facil de defender un bloque grande que muchos bloques
pequenos no conectados.

Bloque vivo Un bloque esta vivo, si no puede ser capturado por el oponente.
Esto es, no es necesario preocuparse por su defensa ya que su existencia es
independiente de las acciones del oponente. Usualmente los bloques vivos tienen
dos ojos o estdn en Seki.

Bloque muerto Un bloque esta muerto si no puede escapar de ser capturado.
Al final de una partida, los bloques muertos son quitados del tablero.

Ojo Una o mas intersecciones rodeadas por piedras del mismo bloque. Ojos
falsos son intersecciones rodeadas por piedras del mismo color, pero que perte-
necen a diferentes bloques y no pueden ser conectados por un camino alternativo
sin rellenar el ojo. Las intersecciones marcadas como e en la figura 2.4 son ojos.

Piedras de Handicap Las piedras de handicap pueden ser puestas al inicio
de la partida (en un tablero vacio), por el primer jugador de la partida para
compensar la diferencia entre nivel de juego con el segundo jugador. La diferen-
cia entre los grados de dos jugadores indica el numero de piedras de handicap
necesarias para que ambos jugadores tengan las mismas chances de ganar.

Komi Un nimero predeterminado de puntos que seran agregados al puntaje
final del jugador blanco. Es utilizado para compensar la ventaja que tiene el
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jugador negro al ser el que mueve primero. Un valor comin de Komi utilizado
entre jugadores de mismo nivel es 6.5.

Suicidio Un movimiento que no captura ningtin bloque del oponente y deja a
su propio bloque sin libertades. Este movimiento es ilegal en la mayoria de los
sistemas de reglas.

Territorio Las intersecciones rodeadas y controladas por un jugador.

Seki Dos o més bloques vivos que comparten una o mas libertades y que no
tienen dos ojos.

Ko Una situacién de capturas repetitivas prohibida.

Dame Intersecciones vacias que no son controladas por ninguno de los dos
jugadores. Usualmente son llenadas por los jugadores al final de la partida.

Prisioneros Piedras que son capturadas o muertas.

2.4. Fin de partida

Cuando ambos jugadores consideran que ya no existen territorios por dispu-
tar, la partida se da por terminada. Si uno de ellos no esté de acuerdo y cree que
todavia queda algin territorio por disputar, el juego puede seguir y el otro juga-
dor puede pasar si lo desea o responder con un movimiento si lo cree oportuno.
Luego de que se esté completamente de acuerdo en que la partida ha finalizado,
se procede a contar los puntos. En una partida profesional, tal circunstancia la
decidird un juez. Una partida también puede terminar al abandonar el juego
cualquiera de los dos jugadores reconociendo su derrota.

2.4.1. Conteo de Puntos

Luego de que la partida ha terminado es necesario contar los puntos para
saber quien es el vencedor o si hay un empate. Existen dos métodos de conteo,
uno se basa en el territorio y el otro en area. Los dos métodos comienzan por
quitar las piedras muertas y agregarlas a los prisioneros. En el conteo basa-
do en territorio utilizado por las reglas Japonesas, luego se cuenta el numero
de intersecciones rodeadas (territorio) mas el numero de piedras del oponente
capturadas (prisioneros). En el conteo basado en drea, utilizado por las reglas
Chinas, se cuenta el numero de intersecciones rodeadas mas el resto de las pie-
dras del mismo color en el tablero. El resultado de los dos métodos es usualmente
el mismo salvo como maximo una diferencia de un punto.
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Capitulo 3

Complejidad del Go

3.1. Categoria de juego

El Go entra en la categoria de juegos con las siguientes caracteristicas gene-
rales:

= Dos jugadores.

= Informacién perfecta, los jugadores tienen acceso completo a la informa-
cion del estado actual del juego en todo momento.

= Deterministico, el siguiente estado del juego estd completamente determi-
nado por el estado actual del juego y la accién del jugador, no esta sujeto
a eventos aleatorios tales como tirar dados.

Aunque entra en la misma categoria que el ajedrez, el Go es demasiado
complejo como para ser resuelto exitosamente con las técnicas tradicionales de
resolucién de juegos, esto es: minmaz, poda alfa-beta, etc. Para entender dicha
complejidad, veremos en que caracteristicas radica.

3.2. Espacio de Biusqueda

Dadas las propiedades de la categoria antes mencionada, un juego con dichas
caracteristicas puede ser representado mediante un grafo dirigido llamado drbol
de juego. Un arbol de juego, es un arbol cuyos nodos son estados del juego
(posiciones de las fichas en un tablero) y sus nodos hijos son los estados a
los que se puede llegar mediante una accién (movimiento). La rafz de dicho
arbol, es el estado inicial (la posicién inicial donde comienza el juego). Por lo
tanto las hojas del drbol, serdn los estados finales (posiciones finales, es decir,
el juego terming). Un drbol de bisqueda es una parte del drbol de juego que es
analizada por un jugador (humano o maquina), este tiene su raiz en la posicién
que se esta analizando. Cuando se dice que un nodo es expandido d veces, se

13



14 CAPITULO 3. COMPLEJIDAD DEL GO

refiere a que han sido analizadas hasta d posiciones adelante, es decir el arbol
de busqueda tiene como maximo una profundidad d. La figura 3.1 muestra un
ejemplo (reducido) de un 4rbol de bisqueda para el juego ta-te-ti.

Z2INN

o SRR
/ \

Figura 3.1: Ejemplo de un arbol de bisqueda para el ta-te-ti.

La complejidad del espacio de bisqueda, se podria traducir entonces como
el tamano del arbol de juego. Las caracteristicas mas importantes que hacen al
tamano del arbol de juego son la profundidad del drbol y su factor promedio de
ramificacion'.

Entonces, una posible forma de comparar la complejidad de dos juegos es
comparar sus arboles de busqueda, esto es, comparar los promedios de profun-
didades y factores de ramificacién para cada juego. En la tabla 3.1 se muestran

los valores correspondientes al Ajedrez y al Go.

Ajedrez | Go
Promedio de profundidad del arbol de juego 80 300
Promedio factor de ramificacién del arbol de juego 35 235

Cuadro 3.1: Promedios de profundidad y factor de ramificacién.

Comparando las caracteristicas anteriores, como primera conclusion es claro
el hecho de que el Go posee un espacio de bisqueda mucho mayor que el Ajedrez.

Otra posible clasificacién de la complejidad de los juegos de la categoria del
Go es presentada en [1]. L. V. Allis define la complejidad del espacio de estados
(F) como el nimero de posiciones que se pueden alcanzar de la posicién inicial,
y la complejidad del drbol de juego (A) como el nimero de nodos en el arbol
mas pequenio necesario para terminar el juego. Allis presenta una tabla con

ISe entiende por factor de ramificacién a la cantidad de hijos de un nodo, es decir la cantidad
de estados a los que se puede llegar con un movimiento a partir de un estado particular.
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aproximaciones para diferentes juegos de la misma categoria que el Go junto
con los resultados de partidas entre humanos y computadoras. En la tabla 3.2
>, >=y < representan “es mas fuerte”, “mas fuerte o igualz “claramente maés
débilrespectivamente. H representa el mejor jugador humano.

Juego | log10(E) | logio(A) | Resultados Comp.-Humano
Damas 17 32 Chinook>H
Othello 30 58 Logistello>H
Ajedrez 50 123 Deep Blue >=H

Go 160 400 Handtalk <H

Cuadro 3.2: Complejidades [? ]

En una primera mirada de la tabla 3.2 se podria inducir una correlaciéon
entre la complejidad del arbol y los resultados obtenidos de las computadoras
contra los humanos.

Veamos ahora la tabla 3.3, es la misma que la anterior, a diferencia de que se
han agregado los valores para un par de juegos adicionales (Go 9x9 y Go-moku

15x15).

Juego log10(E) | logio(A) | Resultados Comp.-Humano
Damas 17 32 Chinook>H
Othello 30 58 Logistello>H
Go 9x9 40 85 Mejor programa < H
Ajedrez 50 123 Deep Blue>=H
Go-Moku 15x15 100 80 El juego esta resuelto
Go 160 400 Handtalk < H

Cuadro 3.3: Complejidades [? |

Al agregar los otros resultados, en la Tabla 3, vemos que la correlacién indu-
cida anteriormente se pierde. El Go-moku presenta una gran complejidad segun
A y E, pero el problema fue resuelto completamente. Por otro lado el Go 9x9
posee valores menores que el Ajedrez, pero los mejores programas creados ain
son muy débiles comparados contra los jugadores humanos. En [1] es importante
la conclusién de que el resultado del Go 9x9 es un obstéculo en la credibilidad de
la correlacion anterior no porque se le haya dedicado poco esfuerzo en resolver el
Go 9x9 comparado con los otros juegos, sino que el obstéculo viene por el hecho
de que la complejidad no solo esta dada por el tamano del espacio de bisqueda,
sino que también esta dada por la incapacidad de poder obtener una funcion de
evaluacidn eficiente para el Go. Es decir, la complejidad del Go nos solo viene
dada por su gran espacio de busqueda, sino también por otras dificultades in-
herentes al Go. En la siguiente secciéon daremos una breve descripcién de una
funcién de evaluacion y la aplicacion en la resolucion de juegos de tablero.
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Figura 3.2: Ejemplo de posiciones controladas explicitamente e implicitamente

3.3. Funcion de Evaluacion

La idea en la utilizacién de una funcion de evaluacion es tener un método
estatico que permita evaluar el valor de una posiciéon basado en caracteristicas
de la posicién actual sin la necesidad de realizar una busqueda maés profunda,
de encontrarse una funcién de evaluacién correcta y rapida, se podrian resolver
problemas con grandes espacios de busqueda. En el ajedrez existen varias fun-
ciones de evaluacién que pueden ser utilizadas como una estimacion del valor de
una posicién. Estas funciones permiten el uso de algoritmos de bisqueda para
podar el arbol de bisqueda y de esta forma utilizar como estrategia de seleccion
del movimiento 6ptimo.

Sin embargo ninguna funcién de evaluacion eficiente y rapida para el Go ha
sido encontrada hasta el momento. A diferencia del ajedrez, en el Go solo existe
un tipo de pieza y solo el numero de piezas que posee cada jugador en el tablero
no es suficiente como para ser utilizado como material para la creaciéon de una
funcién de evaluacion.

Para encarar el estudio de la creacién de una posible funciéon de evalua-
cién, es muy clara la exposicién en [1]. La primera idea natural que surge es
la definicién de una funcién de evaluacién concreta. Consiste en devolver +1
por cada intersecciéon ocupada por negro e intersecciones vacias que son vecinas
de intersecciones solo negras. Analogamente, asignar -1 por cada interseccién
ocupada por blanco e intersecciones vacias que son vecinas de intersecciones
solo blancas. 0 para el resto de las intersecciones. Esta funcién de evaluacién es
completamente simple y facil de calcular.

En la figura 3.3 a la izquierda las intersecciones son controladas explicita-
mente, esto es, una interseccion controlada por un color tiene la propiedad de
estar ocupada por una piedra de ese mismo color o la imposibilidad de poner
una piedra del color opuesto.

A dicha posicion se llega luego de una gran cantidad de movimientos y los
jugadores podrian haber llegado a un acuerdo de quien controla cada territorio
mucho antes, como muestra la figura de la derecha. Una caracteristica interesan-
te del juego es que los jugadores humanos nunca hubieran llegado a la posicion
de la izquierda, sino que hubieran terminado en la posicién de la derecha por
mutuo acuerdo, ya que es imposible que el oponente pueda tomar el territorio
del otro si el defensor jugara de forma Optima, que en esta situacién es muy
obvia para cualquier jugador promedio. Por lo tanto en la figura de la dere-
cha las intersecciones son controladas implicitamente. Desafortunadamente la
funcién de evaluacion concreta mencionada anteriormente, solamente da un re-
sultado correcto en posiciones como la de la izquierda y comete grandes errores
al evaluar posiciones como la de la derecha. Esto se debe a que para evaluar la
posicién de la derecha es necesaria una gran cantidad de conocimiento, y el co-
nocimiento contenido en la funcién de evaluacion concreta no es suficiente como
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para reconocer la figura de la derecha como una posicién terminal. Por ejemplo
en la figura de la derecha, la piedra blanca aislada en la parte central superior
esta muerta, y la funciéon de evaluacion concreta tomaria como que suma un
valor de +1. Por lo tanto la funcién de evaluaciéon concreta puede ser utilizada
solamente en posiciones de control explicito. El problema con esto es que a pesar
de que la funcién de evaluacion concreta puede ser computada rapidamente, las
computadoras actuales no puede completar buisquedas hasta posiciones de con-
trol explicito dadas las grandes profundidades asociadas a dichas posiciones y el
gran factor de ramificacién del Go. El siguiente acercamiento entonces consiste
en encontrar una funcion de evaluacion conceptual que pueda evaluar correcta-
mente posiciones de control implicito, y de esta manera acortar la profundidad
del arbol de bisqueda dréasticamente. La complejidad surge ahora en la crea-
cién de una funcién de evaluacion conceptual basdndose en las propiedades de
las posiciones y que al mismo tiempo sea rapidamente computable, es necesa-
rio no descuidar el trade-off entre profundidad de busqueda y complejidad de
computacién de la funcién de evaluacién.

Una posible forma de acercamiento a la creaciéon de una funcién de evaluacién
conceptual es la observacion de los jugadores humanos. Intentar capturar los
conceptos importantes de una posicién y tratar de traducirlos a operaciones
computables. Algunos de esos conceptos pueden ser: grupos, cadenas, territorio,
interaccion, influencia, dentro, fuera, vivo, muerto, etc. Hasta el momento no
existe una funcién de evaluacién de consenso general, mientras mas exacto es el
resultado de una funcién de evaluacion, mas conocimiento se requiere, resultando
en un mayor costo de computacién y por lo tanto una funcién de evaluacién
lenta. En este punto es importante tener en cuenta que para un partido de
Go profesional se permite aproximadamente hasta un maximo de 24 segundos
para realizar un movimiento, mientras que en el ajedrez se permiten hasta 180
segundos.
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Capitulo 4

Resultados Obtenidos

En términos de esfuerzos en investigacién y programacion, el Go ocupa una
segunda posicién luego del ajedrez. Sin embargo, en nivel de juego, los progra-
mas de Go estdn muy detras del nivel de juego de sus contrapartidas en otros
juegos. Aunque los programas de Go han avanzado considerablemente en los
ultimos 15 anos, aun pueden ser derrotados facilmente por jugadores humanos
de un nivel moderado. La fundacién Ing hasta el ano 2000 habia ofrecido un
premio de aproximadamente 1 millon de délares a quien disene un programa
de nivel profesional, el premio ni siquiera fue retado por ningtin prototipo. Sin
embargo, este ha servido el propédsito de dar un gran impulso a programadores
e investigadores en el drea. Muchas competencias de menor escala son llevadas
a cabo en Asia, Europa, Norte América y a través de Internet. Luego del éxito
de Deep Blue en ajedrez ante el campedén mundial Kasparov, el Go ha tomado
su lugar y es considerado la frontera final. Por otro lado en ambitos académicos
muchos cientificos han dedicado tiempo considerable en la investigacion de la
aplicacién de técnicas a la resolucién de problemas y subproblemas en la crea-
cién de un jugador artificial de Go. A partir de dichos estudios se han publicado
una considerable cantidad de articulos y se han realizado tesis a nivel master y
doctorado. La creacién de un programa que juegue al Go es un formidable reto
conceptual y técnico. La mayoria de los programas competitivos han requerido
entre 5 y 10 afios/persona de esfuerzo y contienen entre 50 y 100 médulos que
trabajan en los diferentes aspectos del juego. El nivel total del programa se li-
mita al nivel del componente mas débil, muchos programas juegan movimientos
de nivel maestro, pero su nivel global en el juego es mucho menor. La figura 4.1
muestra la posicién actual de los programas de Go en la escala de nivel humano.

4.1. Breve Historia

4.1.1. Décadas 60-70

Los inicios de la programacién de jugadores de Go se remontan a la década
de los sesenta. Aparentemente el primer programa de Go fue escrito por D.
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Figura 4.1: Escala de nivel de juego humano-computadora [13].

Lefkovitz. El primer articulo cientifico fue publicado en 1963 por Remus. El
primer programa de Go en derrotar a un jugador humano (un principiante), fue
creado por Zorbist. Los primeros programas se basaban exclusivamente en la
computacién de una funcién que aproximaba la influencia de las piedras. Esto
es, las piedras radian influencia en las intersecciones cercanas (piedras de color
opuesto radian valores opuestos) y la radiacién decrece con la distancia. Desde
los primeros estudios en el campo, también se ha trabajado en la resolucién de
sub problemas del Go, es decir, tableros mas pequefios o problemas localizados.

4.1.2. Décadas 80-90

La creaciéon de programas de Go tuvo su mayor impulso en la década de los
80 con la aparicién de los computadores personales de bajo costo, y el apoyo de
sponsors en las competiciones internacionales. También se crearon las primeras
publicaciones dedicadas a la computacion para el Go, y también la liberacién de
las primeras versiones de programas comerciales. En la decada del 90 las com-
peticiones entre programas tuvieron un gran impulso, regularmente asistieron
hasta 40 participantes de todas las nacionalidades. En las primeras competicio-
nes, los programas taiwaneses como Dragon fueron exitosos. Desde 1989-91 el
programa Goliath de M. Boon dominé todas las competiciones, este acercamien-
to representd un gran avance gracias a la utilizacién intensiva de patrones para
el reconocimiento de situaciones tipicas para luego sugerir movimientos apro-
piados. Algunos de los programas més destacados que compiten actualmente en
competencias internacionales y de los cuales se tiene mayor informacién son:

Goliath, por M. Boon

= Go Intellect, por K. Chen

= Handtalk y Goemate, por C. Zhixing
= Many Faces of Go, por D. Fotland

s Go4++, por M. Reiss

= Explorer, por M. Miiller
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4.2. Competiciones entre programas

La competencia entre programas de go mas antigua fue la copa Ing. Fue orga-
nizada desde el ano 1987 hasta el ano 2000. El ganador de la copa jugaba contra
jugadores humanos para testear su capacidad. La fundacién Ing ofrecié durante
esos anos un premio aproximado de 1 millén de ddélares al primer programa
de Go que derrotara a un jugador humano profesional, el premio nunca fue
entregado y ni siquiera tuvo un retador.

Los ganadores de las competiciones de la copa Ing fueron:

1987 Friday
1988 Codan
1989 Goliath
1990 Goliath
1991 Goliath
1992 Go Intellect
1993 Handtalk
1994 Go Intellect
1995 Handtalk
1996 Handtalk
1997 Handtalk
1998 | Many Faces of Go
1999 God++
2000 Wulu

Cuadro 4.1: Ganadores de la copa Ing

Otras competiciones fueron desarrolladas, entre las mas importantes, la copa
FOST que tiene lugar todos los afios en Tokio. También se llevan adelante la
“Mind Sport Olympiad”, los campeonatos Europeos y Norte Americanos. Por
otro lado existen competiciones a través de Internet que son permanentemente
organizadas en el Computer Go Ladder. En esta competencia cada participan-
te provee piedras de handicap (segun las reglas) a un contrincante en un nivel
inmediatamente inferior. Cada vez que el autor de un programa siente que su
programa ha mejorado, puede realizar un reto, ya sea al programa de nivel in-
ferior (incrementando las piedras de handicap) o al programa de nivel superior
(decrementando las piedras de handicap). Cuando un programa entra a la com-
petencia comienza por retar al programa en el nivel mas inferior y a medida que
va ganando a los programas que tiene en el nivel superior, va subiendo de nivel.
Las partidas son jugadas usualmente en servidores de Internet especificamente
para el Go.
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4.3. Técnicas aplicadas

A continuacién se presentan las técnicas aplicadas por los programas més
competitivos, las secciones se estructuran segiin los sub problemas més comunes.
La informacién sobre las técnicas en cada programa fue tomada de [2].

4.3.1. Generacién de movimientos

Tradicionalmente las técnicas de buisqueda han sido utilizadas exitosamente
en la resolucién de juegos. Como se ha visto en secciones anteriores, una bisque-
da global completa no es posible en el Go, y por otro lado la utilizacién de una
funcién de evaluacion se ve limitada por la complejidad de la misma. Sin embar-
go, el objetivo en la resoluciéon de un juego no es buscar en los arboles de juego
ni evaluar funciones, estas actividades son solo medios, el objetivo es generar
movimientos y seleccionar el mas adecuado. Tipicamente los movimientos can-
didatos son generados a partir de reglas heuristicas basadas en patrones, a cada
posible movimiento se le asigna un valor de prioridad o urgencia. Por ultimo,
el problema se reduce a elegir el movimiento con mayor prioridad. Los prime-
ros programas de Go se asemejaban a sistemas expertos sin la utilizacién de
buisquedas en drboles ni funciones de evaluacién. Actualmente la generacién de
movimientos sigue siendo muy importante. El nimero de movimientos candida-
tos que son evaluados varia segtin el disefio del programa. En [2], como ejemplo
se mencionan, Go Intellect que evaltia hasta 12 movimientos, Many Faces of Go
hasta 10, y God++ un minimo de 50. El nimero de reglas generadoras de movi-
mientos contenidas en un programa varia, cerca de 100 para Explorer, 200 para
Many Faces of Go. Go Intellect contiene cerca de 20 generadores de movimiento
que se basan en bibliotecas de patrones, bisquedas orientadas por metas y reglas
heuristicas. De todas formas en muchos casos es necesario asistir la generacion
de movimientos con funciones de evaluacion y busquedas. Las funciones de eva-
luacién son necesarias a la hora de saber parar el juego correctamente cuando
ya no hay mas puntos por disputar. Por otro lado, técnicas de buisqueda en el
arbol de juego se utilizan para chequear el estado tactico de ciertas posiciones
locales o para elegir el mejor movimiento global entre los movimientos locales
candidatos.

4.3.2. Metas y submetas

Cuando un programador intenta una utilizacién extensiva de conocimiento
y se basa en la generaciéon de movimientos, naturalmente entra en el dominio
de la generacion de metas. En vez de generar movimientos, el programa prime-
ro genera las metas que usualmente son tutiles en la victoria de un juego. Una
vez que la meta es seleccionada, se busca un movimiento especifico que cumpla
con esa meta. La ventaja de este método es que simplifica la complejidad del
problema, ya que reduce el objetivo de buscar un movimiento a cumplir con
una meta concreta. Por otro lado, presenta algunas desventajas, puede sufrirse
de una pérdida de globalidad y por otro lado se presenta el problema de elegir
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cual meta es mas importante. En la mayoria de los casos, un gran territorio
es mas deseable que uno pequeno, por otro lado se busca mantener una gran
influencia, lo que implica concentracién de piedras. Esto genera un trade-off en-
tre territorio e influencia, particularmente en el inicio y mitad del juego. Otras
metas decisivas que deberfan ser tenidas en cuenta son: atacar/defender grupos,
expandir/reducir territorio, mientras que es posible catalogar como submetas a:
crear/destruir ojos, conectar/desconectar grupos. Aparentemente no existe un
consenso en el campo acerca de la relativa prioridad de las diferentes metas y
submetas. Fotland propone una jerarquia de metas que podrian ser utilizadas
para construir un programa de Go. Como ejemplos en [2], Handtalk pone énfasis
en los combates tacticos. Many Faces of Go también lo hace y también se con-
centra en la conectividad, ojos y fuerza de los grupos. God++ se concentra casi
exclusivamente en la conectividad, casi todo eventualmente se deriva (directa o
indirectamente) de un mapa de probabilidad de conectividad. Por lo tanto una
manera de generar un movimiento global podria ser generar todas las metas,
obtener los mejores movimientos para cada meta, elegir dentro de cada meta el
movimiento de mayor valor y por ultimo elegir el movimiento que sirve para la
meta con mayor prioridad. Es deseable combinar alguna técnica de bisqueda
para chequear que el movimiento elegido en cada caso (dentro de cada meta y
global) cumple con la meta correspondiente.

4.3.3. Funciones de evaluacién

Como se ha visto anteriormente una funcién de evaluaciéon tiene una gran
importancia, permite asociar un valor a una posicién, puede ser usada tanto
para seleccionar mejores movimientos como para decidir si el juego ha termi-
nado. Encontrar una funcién de evaluacion eficiente es uno de los retos mas
importantes y dificiles, por lo general dada su complejidad, el proceso de eva-
luacién es muy lento, sumado a los limites de tiempo, significa la posibilidad de
realizar pocas evaluaciones de posiciones. Como ejemplo en [2] se mencionan,
Many Faces of Go evalia menos de 10000 posiciones completas en un juego
entero a menos de 10 evaluaciones por segundo, comparado con entre 10000 y
100000 evaluaciones por segundo que los programas de ajedrez pueden realizar.
En Go4++ se evalian 50 movimientos candidatos, el proceso toma 6 pasos.

1. Se genera un mapa de probabilidad de conexion, esto es, para cada piedra
blanca y negra en el tablero, se calcula la probabilidad de poder conectar-
la con otra piedra (real o hipotética), este paso involucra una busqueda
tactica.

2. A partir del mapa anterior, los grupos son determinados.
3. Se determinan los ojos utilizando patrones, el mapa y los grupos.

4. Se determina la seguridad de los grupos en base a la cantidad de ojos que
tiene.



24 CAPITULO 4. RESULTADOS OBTENIDOS

5. La seguridad de cada piedra es radiada en proporcién a la probabilidad
de conexion y es sumada a las piedras que la conectan.

6. El territorio de cada jugador es estimado en base a los valores de las
radiaciones. La diferencia entre los valores de territorio es retornada como
la evaluacion.

En Many Faces of Go, la evaluacién también consiste en un proceso de varios
pasos que se basan fuertemente en la busqueda téctica. Todas las cadenas con
menos de 4 libertades y algunas con 4 son examinadas mediante una bisqueda
tactica para asi determinar cuales de ellas estan muertas. Esta bisqueda tactica
también se utiliza para determinar posibles conexiones y ojos. De este paso
resulta la identificacién de grupos formados por cadenas. La fuerza de cada
grupo es determinada basandose en conectividad, ojos, etc. Esta informacion
se utiliza para determinar la cantidad de control de cada color (entre -50 y
50). El territorio es determinado basdndose en la suma de los valores de cada
interseccién, y esto da la evaluacion final.

En Go Intellect la evaluacién se utiliza durante una bisqueda global. Si el
valor de uno de los movimientos candidatos es significativamente mayor que
los valores de los otros movimientos candidatos, entonces se utiliza como el
siguiente movimiento. Sin embargo, si varios de los movimientos candidatos
tienen un valor aproximadamente equivalente, se utiliza una busqueda global
junto con una funcién de evaluaciéon para determinar cual de los movimientos
elegir. Para la evaluacién, la seguridad de los grupos es utilizada como base
para la asignacién de valor a cada interseccién del tablero (entre -64 y +64), lo
cual indican el grado de control de cada color. El valor de cada interseccion es
sumado y se retorna el valor final. La biisqueda global examina no mas de 6 a
7 movimientos y la bisqueda no es mas profunda que 6 niveles.

4.3.4. Bisqueda tactica

La buisqueda téactica es una busqueda local, selectiva orientada a una meta
especifica. Es utilizada para una variedad de propdsitos, determinar si una ca-
dena esta viva o muerta (Go4++, Many Faces of Go, Explorer, Go Intellect),
determinar si una conexién es segura o se puede cortar (God++, Many Faces of
Go), determinar si pueden formarse ojos (Many Faces of Go), generar movimien-
tos candidatos (Go Intellect), determinar vida o muerte de grupos (Explorer).
Al igual que una buisqueda global, una bisqueda tactica también requiere gene-
racién de movimientos y una funcién de evaluacién. Debido a las restricciones
de tiempo, la busqueda téactica esta limitada por el nimero de nodos, el factor
de ramificacién, y la profundidad. Hay que tener en cuenta que aunque una
cadena puede estar viva a nivel tactico puede estar muerta a nivel estratégico.
En Many Faces of Go, un médulo téctico examina cada cadena con 4 o menos
libertades mediante una busqueda tactica. Cada cadena es examinada dos veces,
una vez con el blanco moviendo primero y la otra con el negro moviendo prime-
ro. Se determina si una cadena es capturada (esto es, no puede vivir aunque se
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mueva primero), amenazada (vive si se mueve primero y muere si el oponente
mueve primero), o estable (vive cualquiera que juegue primero). Este mddulo
tiene dos generadores de movimiento, uno para generar movimientos de ataque
y otro para generar movimientos de defensa. Los movimientos candidatos son
ordenados segiin varias caracteristicas, luego una busqueda alfa-beta basada en
DFS es utilizada, la eficiencia de dicha biisqueda depende de la calidad del or-
denamiento anterior. La generacién de movimientos y su ordenamiento ocupan
la mayoria del tiempo en la bisqueda tactica. La bisqueda tactica esta limitada
por la cantidad de nodos que pueden ser examinados. El nimero de nodos que
se permiten visitar en una busqueda son calculados en funcién del valor de cada
movimiento asignado en el primer nivel por el generador de movimientos. Por lo
tanto diferentes ramas tienen diferentes profundidades, dependiendo del valor
precalculado de cada una.

4.3.5. Funciones de influencia

La influencia es un concepto que se asocia como un indicador del control
potencial de territorio vacio que pueden tener un grupo de piedras. Asegurando
una distribuciéon de piedras evitando la sobre-concentracion en el inicio de la
partida, el jugador maximiza la chance de controlar mayor territorio al final
del juego. Como se mencioné al inicio el concepto de influencia fue modelado
computacionalmente por funciones de influencia (Zorbist, 1969; Ryder, 1971;
Chen, 1989). Las piedras radian influencia a las intersecciones cercanas (colores
opuestos radian valores opuestos). En cada punto se suman los valores de las
influencias de todas las piedras. La influencia radiada por las piedras decae en
funcién de la distancia. En Go Intellect decae como (1/2)%istancia, en Many
Faces of Go decae como 1/distancia. Los programas que dependen fuertemente
en la influencia no juegan muy bien (Explorer y God++ ya no utilizan influen-
cias, aunque estos utilizan algunas técnicas similares). El uso heuristico de la
influencia incluye la determinacién de la conectividad entre grupos (Go Inte-
llect) y la determinacién de territorio (Many Faces of Go). En este tltimo, el
valor de radiacién de un grupo también depende de la fuerza del mismo, es decir
un grupo mas fuerte radia mayor influencia. Los grupos muertos pueden radiar
influencia negativa, es decir, benefician al oponente.

4.4. Utilidades y herramientas

4.4.1. Servidores de Internet

Las competencias a través de Internet permiten que cualquier jugador del
mundo pueda jugar contra cualquier oponente, también se tiene la oportunidad
de observar juegos y comentarios en cualquier momento, lo que es una fuente
muy util de datos para entrenamiento de programas. Entre los servidores mas
importantes estan:

= IGS (Internet Go Server)
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= NNGS (No Name Go Server)
» KGS (Kisedo Go Server)

4.4.2. Protocolo GTP

El Go Text Protocol (GTP), fue creado con la intencién de proveer un pro-
tocolo de comunicacion entre programas de Go que sea flexible y facil de imple-
mentar. El objetivo es permitir que dos programas de Go puedan jugar entre
ellos, permitir testeos de regresion, comunicaciéon con GUIs y comunicacién con
servidores de Internet para competencias de Go. El protocolo fue desarrollado
dentro del proyecto GNU Go con la intencién de simplificar la automatizacién
de testeos de regresién y la conexion de programas a los servidores. Existe un
manual de especificacién disponible en [6].

4.4.3. Formato SGF

El Smart Game Format (SGF), es un formato de archivo utilizado para
guardar registros de juegos de dos jugadores. Es un formato basado en texto,
y con una estructura de arbol. Provee propiedades como marcas, comentarios,
informacién de juego, etc. Por lo tanto dado que es un estandar utilizado por
muchos programas y servidores, es 1til como forma de obtener datos de partidas
jugadas, compartir informacién, etc.



Capitulo 5

Técnicas de biusqueda

5.1. Bisqueda por fuerza bruta en la resolucion
de juegos

La busqueda por fuerza bruta o simplemente bisqueda, es una técnica am-
pliamente utilizada con éxito en la resolucién de muchos juegos de tablero. Por
esta razén merece una descripcién de los conceptos bésicos involucrados.

Béasicamente la estrategia consiste en expandir el arbol de bisqueda a partir
de la posicién actual y evaluar las posiciones finales obtenidas, de esta forma la
estrategia de juego simplemente consiste en elegir la rama por la cual se llega a la
posicién final més conveniente. Tedricamente en cualquier juego de la categoria
del Go, el arbol de juego puede ser expandido completamente y de esta forma
elegir el mejor movimiento. Pero en la préictica dicha técnica es imposible (por
lo menos con los recursos actuales). Esto se debe a que expandir completamente
el arbol no es posible debido a su enormidad, su crecimiento es exponencial,
en el caso del Go tenemos un promedio de factor de ramificacién de 250 y un
promedio de profundidad del arbol de 150, lo que significa un &rbol de 250°°
nodos, lo cual es computacionalmente imposible de desarrollar con la capacidad
de las computadoras actuales.

Existen en la actualidad muchas técnicas basadas en busquedas en el arbol
de juego, entre ellas minmaz, alfa-beta y otros. Veamos una breve descripcion
de las técnicas mas conocidas y que sirven como base de algunas méas complejas.

5.2. MinMax

En el algoritmo MinMax, los dos jugadores se representan con Max y Min,
Max intentara maximizar el resultado del juego, mientras que Min intenta mi-
nimizarlo. El algoritmo primero construye el drbol de biisqueda a partir de la
posicién inicial hasta la profundidad méxima posible. Luego utiliza una funcién
de evaluacion estatica para evaluar cada hoja del arbol construido. Por ultimo
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se propagan los valores de los nodos desde abajo hacia arriba, en cada nodo si
Max juega, el valor del nodo hijo con el maximo valor es tomado y propagado
hacia el padre, si Min juega, el nodo hijo con el menor valor es tomado por
el padre. Luego el arbol construido es utilizado como estrategia de juego, si el
jugador es Min siempre tomara la rama que minimice el valor, si Max juega,
este tomara la rama que maximice el valor. El algoritmo entonces consiste en
los siguientes pasos:

1.
2.

Elegir el primer movimiento del tablero b realizado por primer jugador

Construir un arbol de juego de profundidad d, esto es, un drbol con raiz
b, vy que consiste de:

a) como nodos, tableros

b) como aristas de un tablero bl a otro tablero b2, un movimiento m
que lleva del tablero b1 a un tablero b2.

Para cada hoja, calcular estaticamente su valor.

Dar a cada tablero del jugador Max, la mayor evaluacién entre los nodos
hijos.
Dar a cada tablero del jugador Min, la menor evaluaciéon entre los nodos
hijos.
Elegir el movimiento que lleva del tablero b al tablero con méxima evalua-
cién.

En la figura 5.1 Se muestra un ejemplo de un arbol minmax.
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Figura 5.1: Ejemplo de un drbol MinMax.

En la figura, el jugador Max en la posicion A tomard la rama que lleva al
nodo D, ya que este busca maximizar el valor de la posicién y los valores de las
opciones son 3, 0 y 8 que corresponden a los nodos B, C y D respectivamente.
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Dado que no es posible expandir completamente el arbol de bisqueda en jue-
gos con espacios de busqueda muy grandes, las hojas de dicho arbol, no corres-
ponden a las hojas del arbol de juego, es decir, no corresponden con posiciones
finales de juego. Para resolver esto, es necesaria la utilizacion de una funcién
de evaluacion, el propdsito de dicha funcién como se mencioné anteriormente
consiste en evaluar una posicién estaticamente a partir de las caracteristicas de
la misma, sin expandir mas el arbol de busqueda. En el caso del Go es muy
dificil construir una funcién de evaluacién adecuada, por lo que la aplicacién de
dicho método se complica.

5.3. Poda Alfa-Beta

La poda alfa-beta es una simple optimizacion del algoritmo minmax. Simple-
mente se evita examinar (se podan) ramas (soluciones parciales) que se puede
saber con seguridad que son peores que otra solucién conocida o umbral. No
aportan mas informacion de cual sera la eleccion del movimiento. El algoritmo
consiste en los siguientes pasos:

alfabeta(b,a,s)

1. Si b est4 al limite de profundidad, retornar la evaluacién estatica de b; sino
continuar.

2. Sean bl,...,bn los sucesores de b, sea k := 1, y si b es un nodo MAX, ir

al paso 3; sino ir al paso 6.
3. Poner « := max(«,al fa — beta(by, a, B)).
4. Si o > (@ retornar (3 ; sino continuar.
5. Si k = n retornar « ; sino poner k := k 4+ 1 e ir al paso 3.
6. Poner (§ := min(f, al fabeta(by, a, B)).
7. Si o > 3 retornar « ; sino continuar.
8. Si k = n retornar § ; sino poner k := k + 1 y volver al paso 6.

La figura 5.2 muestra la aplicacién de la poda alfa-beta al ejemplo anterior.
La evaluacién del nodo E asegura al oponente (jugador minimizante) una cota
superior con valor 7, es decir, el oponente obtendra 7 o un valor menor en la
evaluacién de B (dado que los valores estén en relacién al jugador maximizante,
los valores menores a 7 son mejores para el oponente). En este caso, 7 representa
el valor beta. A continuacién, cuando se examina el nodo N cuyo valor es 8, dado
que es mayor que beta (7), los nodos hermanos de N (en este caso el nodo O)
pueden podarse (dado que nos hallamos en un nivel maximizante, el nodo F
tendra un valor igual o superior a 8, y por lo tanto no podra competir con la
cota asegurada beta en el nivel minimizante anterior).
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Figura 5.2: Ejemplo de un drbol Alfa-Beta.

Luego de evaluar los sucesores de B, se concluye que este nodo asegura al
jugador maximizante una cota inferior con valor 3, es decir, obtendra 3 o un
valor mayor en la evaluacién de A. En este caso, 3 representa el valor de alfa. A
continuacion, cuando se examina el nodo H cuyo valor es 0, dado que es menor
que alfa (3), los nodos hermanos de H (en este caso el nodo I) pueden podarse
(dado que nos hallamos en un nivel minimizante, el nodo C tendrd un valor
menor o igual a 0, y por lo tanto no podra competir con la cota asegurada alfa
en el nivel maximizante anterior).

En un nivel dado, el valor de umbral alfa o beta segin corresponda, debe
actualizarse cuando se encuentra un umbral mejor. En el ejemplo anterior, al
obtenerse el valor 8 del nodo D se puede actualizar el valor de alfa (3) a alfa (8).
Esto tendria sentido en el caso de que existieran otros nodos hermanos de D que
pudieran ser podados utilizando este valor de alfa. Andlogamente, al obtenerse
un valor de 3 en el nodo G se puede actualizar el valor de beta (7) a beta (3).
Esto tendria sentido en el caso de que existieran otros nodos hermanos G que
pudieran ser podados utilizando este valor de beta.

La efectividad del procedimiento alfabeta depende en gran medida del orden
en que se examinen los caminos. Si se examinan primero los peores caminos no
se realizard ningun corte. Pero, naturalmente, si de antemano se conociera el
mejor camino no necesitariamos buscarlo La efectividad de la técnica de poda
en el caso perfecto ofrece una cota superior del rendimiento en otras situaciones.
Segun Knuth y Moore (1975), si los nodos estdan perfectamente ordenados, el
nimero de nodos terminales considerados en una busqueda de profundidad d
con alfabeta es el doble de los nodos terminales considerados en una busqueda
de profundidad d/2 sin alfabeta. Esto significa que en el caso perfecto, una
busqueda alfabeta nos da una ganancia sustancial pudiendo explorar con igual
costo la mitad de los nodos finales de un arbol de juego del doble de profundidad.
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5.4. Otras técnicas de biisqueda

Existen otras posibles mejoras en los algoritmos de busqueda basados en
minmax, el desarrollo de dichos acercamientos estan fuera del alcance de este
documento. La presentacién de los algoritmos minmax y alfa-beta son suficien-
temente representativos como para tener una introduccién de las técnicas de
buisqueda para luego relacionarlos con la dificultad de su aplicacién en el Go.

5.5. Aplicaciones en el Go

Estas y otras técnicas de busqueda en el arbol de juego han sido aplicadas
con éxito en muchos juegos. Este no es el caso del Go que como se mencioné an-
teriormente tiene un enorme arbol de juego. Por lo tanto la aplicacién de estas
técnicas se ve limitada por el enorme arbol de bisqueda y por la carencia de una
funcién de evaluacién adecuada. Una posible forma de buscar reducir el arbol
de busqueda mediante podas podria consistir en la aplicaciéon de conocimiento
en forma de patrones. De esta forma el conjunto de movimientos a considerar en
cada posicién se podria reducir a aquellas que aplican a patrones de resoluciéon
de situaciones locales. Por otro lado, como se mencioné al tratar las funciones
de evaluacion, la evaluacién de una posicién requiere la utilizacién intensiva de
conocimiento para poder evaluar las caracteristicas de la misma y asi utilizar
estas propiedades como material para el ajuste de una funcién de evaluacién. En
las siguientes secciones se proponen posibles aplicaciones de técnicas de aprendi-
zaje automatico que en parte podrian ser aplicadas conjuntamente con técnicas
de buisqueda.
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Capitulo 6

Técnicas de aprendizaje
automatico

(Por que utilizar aprendizaje automatico? Hasta ahora hemos visto el
acercamiento tradicional en la resolucién de juegos: bisquedas en el arbol de
juego. Como hemos visto una bisqueda completa en el arbol de bisqueda es
imposible. El uso intensivo de conocimiento en la creacién de un programa que
juegue al Go es una técnica utilizada por la mayoria de programas mas fuertes.
Este uso intensivo de conocimiento trae como consecuencia una gran dificultad
asociada a la codificacién, generacién y mantenimiento manual. La dificultad
de codificaciéon viene dada por la gran cantidad de informacién que debe ser
manejada manualmente, esto significa un esfuerzo enorme y un alto riesgo de
introduccién de errores. Por otro lado cuando un programador intente mejorar su
programa agregando mas conocimiento, este nuevo conocimiento puede llegar a
interactuar negativamente con conocimiento previo, produciendo resultados in-
correctos. Mas auin, agregar conocimiento manualmente implica el requisito de
que el programador debe ser un muy buen jugador de Go. Por otro lado deberia
de lidiar con las dificultades de encontrar reglas sin pasar por alto casos excep-
cionales que podrian dar malos resultados. Por estas razones el uso de técnicas
de aprendizaje automaéatico y generacién automatico de conocimiento tiene un
futuro prometedor. La generaciéon y mantenimiento de grandes cantidades de
conocimiento se veria simplificado.

;Que puede ser aprendido? En [15] se mencionan algunas aplicaciones inte-
resantes del aprendizaje a las técnicas de busqueda las cuales serdan desarrolladas
a continuacion.

6.1. Mejora de la poda alfa-beta

En una busqueda, la poda alfa-beta puede ser optimizada considerablemente
segtn el orden en que se investiguen las ramas. Un ordenamiento malo (conside-
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rar los peores movimientos primero) causa que el algoritmo alfa-beta se comporte
equivalentemente al minmax. Un ordenamiento perfecto (considerar los mejores
movimientos primero) hace que el algoritmo alfa-beta tenga una complejidad
del mismo orden que una busqueda completa minmax pero con un factor de
ramificacién de solo la raiz cuadrada de la cantidad de movimientos. Esto sig-
nifica que se podrian expandir las biisquedas en el doble de profundidad de una
bisqueda minmax.

Por lo tanto una heuristica que utilice conocimiento para el reconocimiento
de movimientos tacticos vitales en una posicién, ayudaria a determinar que mo-
vimientos tienen mas importancia y cuales se considerarian malos movimientos.
De esta forma se podria tener una ordenacién en la busqueda del drbol de juego
mas favorable y por lo tanto realizar més podas, traducido en la practica como
menor utilizacién de recursos de memoria y calculo o visto de otra forma, la
capacidad de poder analizar mas profundamente el drbol de busqueda lo que
significarfa un mejor juego. Algunas propuestas de este tipo pueden verse en
[9, 15].

6.2. Ajuste de la funciéon de evaluacién

A pesar de las optimizaciones en los algoritmos de biisqueda y el aumento
en el poder de célculo de los computadores, la profundidad de los arboles de
busqueda esta limitada. Como hemos visto anteriormente, en arboles de juego
muy grandes, las hojas del arbol de buisqueda no coinciden con las hojas en el
arbol de juego, por lo tanto es necesaria la evaluacion estatica de la posicién. En
muchos juegos se han encontrado funciones de evaluacién adecuadas. En el Go
esta tarea es mucho més dificil de hacer manualmente. Un posible acercamiento
a la solucién seria la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico para el
ajuste de los pardametros de la funcién de evaluacién, es decir, aprender una
heuristica para el ajuste de los pesos de cada propiedad de una posicién, y de
este modo obtener una funcién de evaluacion cada vez mas adecuada. El ajuste
automaético de los pesos de la funcién de evaluacién es uno de los problemas
de aprendizaje més estudiados en los juegos, ver [7] Tipicamente la situacién
se presenta de la siguiente forma: El programador esta provisto de bibliotecas
de rutinas que computan propiedades importantes de una posicién (ejemplo: el
namero de piezas de cada tipo, el tamano del territorio controlado por cada uno,
etc). Lo que queda por conocer, es como combinar estas piezas de conocimiento
y cuantificar su importancia relativa. En el disefio del algoritmo de aprendizaje
de una funcién de evaluacién se deben de tener varias decisiones de partida,
muchas veces dependientes del problema a resolver. Entre las decisiones més
importantes se encuentran:

Funcién de evaluacion lineal vs no lineal La funcién de evaluacién debe
de ser facilmente computable. Una combinacion lineal de algunas propiedades
que caractericen a las posiciones del juego puede ser una primera aproximacion.
Por otro lado una funcién no lineal tiene la ventaja de que pueden aproximar
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un conjunto mayor de funciones. La desventaja de una funcién de evaluacién no
lineal radica en un cémputo mas lento y un entrenamiento més largo. Otro po-
sible acercamiento a la soluciéon podria ser la utilizacién de diferentes funciones
de evaluacion dependiendo de la fase del juego.

Estrategias de entrenamiento Otro tema importante es como proveer los
ejemplos de entrenamiento, por un lado se busca una convergencia rapida a una
funcién de evaluacién correcta, y por otro lado se busca suficiente variacién en
los ejemplos como para que la funcién de evaluacién pueda ser utilizada en situa-
ciones generales. Estrategias de entrenamiento tales como jugar contra si mismo,
puede ser una estrategia adecuada para juegos no deterministicos tales como el
backgammon y por otro lado no ser adecuados para juegos deterministicos. Esto
se debe a que gracias a la aleatoriedad se puede lograr una suficiente variedad
de posiciones de entrenamiento, mientras que en caso deterministico esto no
se da. Algunos estudios experimentales realizados por Epstein [7], presentan
evidencia de que el entrenamiento autodidacta no obtiene buenos resultados
en juegos deterministicos. Como resultado, propone el entrenamiento leccién y
practica (lesson-and-practice) en donde se alterna fases de entrenamiento con un
jugador experto y luego con entrenamientos autodidactas. Otra estrategia inte-
resante propuesta por Samuel consiste en entrenar el programa con una copia
de si mismo pero con los pesos de la funcién de evaluacion fijos. Luego de una
cierta cantidad de juegos y cuando se haya observado la superioridad del primer
jugador, se transfieren los nuevos pesos de la funcién de evaluacién al segundo
jugador y se repite el proceso. Esta técnica evita el hecho de quedar trancado en
un 6ptimo local. Otra técnica propuesta por Lee, Mahajan y Fogel consiste en
asegurar una amplia exploracién del espacio de posibilidades haciendo que los
primeros movimientos sean realizados aleatoriamente. Por tltimo otro posible
método es el entrenamiento ante jugadores a través de Internet, esto posibilita
una gran variedad de oponentes de diferentes niveles.

Existen varios acercamientos para resolver el problema del ajuste de una
funcién de evaluacién, en las siguientes secciones se categorizaran los posibles
acercamientos segun el tipo de entrenamiento.

6.2.1. Aprendizaje Supervisado (Supervised learning)

El aprendizaje supervisado, es un proceso por el cual se tienen como entrada
ejemplos de entrenamiento en los cuales para cada entrada se conoce la salida
correcta. En el ajuste de los pesos de una funcién de evaluacién, los ejemplos
consisten en posiciones del tablero y el correspondiente valor exacto de la funcién
de evaluacién. El programa luego intenta ajustar los pesos de forma de minimizar
el error de la funcién de evaluacién en dichos puntos. La funcién obtenida es
luego utilizada para obtener los valores en nuevas posiciones desconocidas. Un
ejemplo bastante descriptivo, aplicado por Mitchell en la creaciéon de una funcién
de evaluacién para el juego de Othello, consistié en seleccionar 180 posiciones
ocurridas en un campeonato luego de la jugada 44 de cada juego y evaluar el
valor exacto de la posicién utilizando un algoritmo minmax. Luego estos valores
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fueron utilizados para computar los pesos de 28 parametros en una funcién de
evaluacién lineal. Como otro ejemplo, Tesauro desarroll6 TD-GAMMON, cuya
funcién de evaluacién fue ajustada mediante la utilizacién de miles de posiciones
evaluadas por expertos. Las posiciones de entrenamiento fueron obtenidas de
varias fuentes: libros, juegos de él mismo, y juegos de Internet. El problema més
importante del aprendizaje supervisado es la obtencién de ejemplos apropiados
para el entrenamiento. La generacion de los ejemplos no es tarea facil, ya sea
por medios automaticos o por medios manuales. Ademéas se debe de tener en
cuenta que los ejemplos tengan una distribucién adecuada, que se asemeje a la
realidad, pero que tampoco oculte casos excepcionales. Otra forma de encarar el
problema de la distribucién de ejemplos es elegir los mismos de forma de indicar
la direccién en la cual los pesos deben ser ajustados.

6.2.2. Aprendizaje por Refuerzos (Reinforcement learning)

Cuando no existen ejemplos de entrenamiento como para utilizar una técnica
de aprendizaje por supervision, entonces una técnica de aprendizaje por refuerzo
puede ser méas adecuada. En esta técnica las diferentes acciones posibles son ex-
ploradas y luego el sistema recibe retroalimentacién del ambiente (recompensa).
Esta recompensa luego es utilizada para evaluar el éxito de cada accién. En los
juegos, esta recompensa es obtenida tipicamente al final del juego, con el resulta-
do del mismo. Para utilizar dicha recompensa, el algoritmo de aprendizaje debe
de distribuir dicha recompensa sobre las acciones que contribuyeron al final del
juego. El problema mas importante que se presenta es el llamado problema de
asignacion de crédito (credit assignment problem, Minsky), esto es, el problema
de distribuir la recompensa entre las acciones responsables del resultado. Varias
situaciones complicadas pueden darse, por ejemplo, en la derrota de un juego,
puede ser responsable una sola accién mientras que las demdas pueden haber
sido todas buenas acciones. Algunas soluciones al problema han sido propues-
tas, una es dar a todas las acciones intermedias el mismo valor de acuerdo a la
recompensa, aunque esta solucion intuitivamente no seria coherente con el caso
anterior. Otra posible solucién es darle mayor impacto a las posiciones cercanas
al final del juego. Aunque a primera vista puede haber casos que no se ajusten
a esta solucién, se han probado teoremas de convergencia, que confirman que
esta solucion es correcta a medida que se avanza en el entrenamiento.

6.2.3. Aprendizaje por Diferencias de Tiempos (Temporal
Difference (TD) learning)

Para entender la idea de TD learning conviene tomar primero la idea del
aprendizaje supervisado. En el aprendizaje supervisado, cada posiciéon encon-
trada en etapas intermedias de una partida es evaluada segun el resultado final
del juego. Naturalmente esta técnica no es perfecta, por ejemplo, en el caso en
que un jugador realice buenas jugadas la mayor parte de la partida, pero que
termine perdiendo por un error al final del juego, las jugadas buenas que fueron
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hechas serdn catalogadas como malas. Si por otro lado, cada posicién es evalua-
da segun el valor de posiciones hasta cierto limite de profundidad del juego, los
ajustes de los pesos seran hechos de una mejor manera. Esto se debe a que las
posiciones cercanas al final van a ser evaluadas segun el valor final del juego,
mientras que el valor final del juego no tendra tanto efecto en la evaluacién de
las primeras jugadas de la partida. Supongamos que queremos estimar el valor
de una funcién f en el tiempo m + 1, el valor exacto de f en el tiempo m + 1
es z. Si tenemos una secuencia de ejemplos X7 ... X,,, en un acercamiento de
aprendizaje supervisado buscaremos aprender una funcién f tal que f(X;) sealo
mas parecido posible a z para cada ¢. Tipicamente se necesitaria un conjunto de
entrenamiento con varias de dichas secuencias, en cada paso , se busca ajustar
los pesos W de modo que la diferencia entre f(X;) y z sea minima. En el caso
del aprendizaje TD, el aprendizaje se basa en la diferencia entre las estimaciones
sucesivas f(X;+1) v f(X;) en vez de las diferencias entre z y f(X;). Se busca
entonces, una funciéon f que depende del valor X y los pesos W. Por lo tanto
en el caso de aprendizaje supervisado, para cada X;, la prediccién f(X;, W) se
computa y se compara con z. Luego la regla de aprendizaje (cualquiera sea),
computa el cambio AW, que se realizara a los pesos W. Al final se obtiene un
peso Wy, 41 final como:

Wing1 = Wy + ZP

=1

Si se busca minimizar el cuadrado del error entre z y f(X;, W) mediante un
descenso en el gradiente, la regla de ajuste de los pesos para cada ejemplo sera:

AW, = oz~ f) Sk

siendo ¢ un parametro de razén de aprendizaje y fi = f(X;, W) la prediccién
de z en el tiempo ¢t = i. A partir de la observacién:

(z = f) kaﬂ fr

definiendo f,,+1 = z y sustituyendo en la formula de AW;:

(W)=l = )y =iy 3 s =S

En este caso en vez de usar la diferencia entre la prediccion y el valor de z, se
utilizan las diferencias entre predicciones sucesivas, por lo que se conoce con el
nombre de diferencias temporales (temporal difference learning). Esto permite
una generalizaciéon muy interesante:

3f1

(AW); Z)\k (forr = 1)
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con 0 < A <= 1. El pardmetro A le da pesos exponencialmente decrecientes
a las diferencias mas posteriores en el tiempo que ¢t = 7, lo que se proponia al
inicio de la seccién. Cuando A = 1, tenemos la misma expresién que antes, es
decir aprendizaje supervisado. Mientras que con A = 0 solo pesa la diferencia
fix1 — fi- El método con el pardmetro A se lo conoce como T'D(A). Para valores
intermedios menores que 1, tenemos varios grados de aprendizaje no supervisado
(unsupervised learning).

6.3. Aprendizaje de aperturas de juego

Los jugadores humanos no se basan solamente en su habilidad de estimar el
valor de cada jugada y posiciones, sino que también juegan ciertas posiciones
basdndose en conocimiento previo sin la necesidad de pensar las consecuencias
en la siguiente posicién. Esto es el resultado del estudio rutinario de aperturas
de juego que han sido resumidas por jugadores profesionales. Dada la capacidad
de memorizacion de las computadoras, el uso de una base de datos de aperturas
de juegos es una manera facil de incrementar el nivel de juego de un jugador
artificial. Sin embargo la construccion de dicha base de datos y su manteni-
miento es una tarea extremadamente complicada. La idea de utilizar una base
de aperturas de juego ha sida utilizada desde los principios de la creacién de
jugadores artificiales. El uso de dicho conocimiento en forma de jugadas precal-
culadas, las cuales tienen un resultado bien conocido, evitaria biisquedas en el
arbol de juego. Otro problema inherente a esta técnica es el hecho de construir
una heuristica para la decisiéon de que jugada utilizar en cada caso particular,
problema que esta lejos de ser trivial. Un aspecto interesante es el hecho de no
basarse inicamente en aperturas de juego tomadas de libros profesionales, sino
también extender la base de aperturas, es decir, autométicamente generar nuevo
conocimiento sobre aperturas de juegos.

6.4. Aprendizaje de patrones

Los patrones son maneras de representar conocimiento y en el caso del Go
estan presentes en casi todos los prototipos. Tradicionalmente los patrones han
sido generados manualmente, es decir, tomados de expertos y codificados a ma-
no. Recientemente se han propuesto acercamientos donde la generacién de los
patrones se realiza en forma automadtica, lo que reduciria el trabajo de codifica-
cién y el riesgo de introduccién de errores. Un programa puede contener unos
pocos patrones o llegar a manejar miles de ellos, esto depende obviamente en el
diseno particular. Primero comenzaremos por describir claramente en que con-
siste un patrén y su aplicacién especifica en el Go. En [12] se da una descripcién
muy clara la cual utilizaremos. Un patrén consiste basicamente un conjunto de
intersecciones donde cada una puede tener un estado determinado (en el caso
del Go: negro, blanco o vacio). En la figura 6.1 se muestra un ejemplo de un
patroén.
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Figura 6.1: Las dos partes recuadradas aplican al mismo patron.

Un patrén en nuestro caso tiene dos dimensiones y debe ser comparado con
una posicién dada de un tablero completo para probar su aplicabilidad. Un pa-
trén cualquiera puede tener 8 diferentes instancias (aplicaciones) por medio de
la rotacién o la simetrizacién horizontal y vertical, por otro lado, también los
colores pueden ser intercambiados. En la figura los dos casos son instancias del
mismo patrén. Como es de esperar, es necesario un gran poder de procesamiento
para poder comparar cada patrén con cada posible localizacién del mismo en
una posicién de tablero. Gracias a técnicas de filtrado, es posible reducir con-
siderablemente el overhead de procesamiento. Una simple técnica consiste en
guardar la informacién de en que localizaciones determinados patrones aplican
y en donde ningin patrén aplica. De este modo, en los siguientes movimientos,
dicha informacién permanecerd incambiada en localizaciones del tablero donde
no han habido cambios. Ademdas de la informacién acerca de las interseccio-
nes contenidas en el patrén, este debe contener informacién del contexto en el
cual puede ser aplicado, es decir, restricciones que deben ser satisfechas en las
fronteras externas al patron. Dichas restricciones pueden consistir en cantidad
de libertades que debe tener una piedra en el borde del patrén, etc. Luego de
que es probado el hecho de que el patrén aplica en una localizacién particular
del tablero, la informacién contenida en el patrén puede ser utilizada. Esta in-
formacion puede consistir en movimientos recomendados para diferentes fines
tales como mantener un grupo vivo, atacar un grupo, conectar dos grupos, etc.
También podria tratarse de informacién para ser utilizada en la evaluacién de
una posicién. En conclusién, un patrén encapsula conocimiento que puede ser
muy util para un programa de Go. Si un patrén aplica, entonces podria evitar la
busqueda innecesaria en el arbol de juego, el patrén actiia como una especie de
jugada precalculada, es decir, si el patrén aplica y movemos en el lugar indicado
por el patrén, sabremos cual sera el resultado final sin realizar una biisqueda en
el arbol. Sin embargo es necesario tener en cuenta optimizaciones para reducir
el tiempo de buscar patrones que apliquen a una posicién determinada. Por
otro lado, puede que en una localizacién particular més de un patrén pueda ser
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aplicado, esto provoca la necesidad de contar con algoritmos que puedan decidir
que patréon utilizar. En el caso de generaciéon automética de patrones, existe
otra consideracion de diseno a tener en cuenta: el momento y circunstancias en
la cual generar los patrones. Una opcién podria ser aprender los patrones en el
momento en que el prototipo juega (online). Otra opcién puede ser aprender
los patrones a partir de una base de datos fuera de linea (offline). Por ultimo
el diseno podria utilizar una estrategia mixta que retina los dos acercamientos
anteriores.

6.4.1. Explanation Based Generalization (EBG)

Es un proceso por el cual se deducen reglas sobre un dominio de teorias.
La idea bésica es encontrar explicaciones de ejemplos particulares a partir del
dominio de teorias. Luego generalizando dicha explicacién se llega a un patréon
o regla general que explica a varios ejemplos similares. En el futuro, el progra-
ma utilizara dicho patrén en situaciones donde se cumplan las caracteristicas
necesarias como para aplicar el patréon. Aplicar este método a la resolucién de
juegos de tablero, resulta en la creaciéon de una base de datos de patrones. En
cada movimiento el programa puede intentar aplicar alguno de esos patrones
para decidir el siguiente movimiento sin la necesidad de realizar una bisqueda
en el arbol de juego. Uno de los problemas que puede presentar esta técnica
es el llamado problema de utilidad, basicamente consiste en el hecho de que el
sistema puede tender a la creaciéon de una gran cantidad de reglas, muchas de
ellas tan especificas que casi en ningin momento seran utilizadas. Obviamen-
te esto no es deseable ya que aumenta innecesariamente el tamano de la base
de datos y el overhead en el tiempo de busqueda de patrones que se ajusten
a una posiciéon dada. Un requisito fundamental del dominio especifico donde
aplicar una técnica de este estilo, es el hecho de poseer un dominio de teorias
correctas. Dado que la idea es realizar deducciones légicas sobre el dominio de
teorias, si alguna de estas teorias fuera errénea, se estaria deduciendo una re-
gla sintdcticamente correcta, pero seménticamente incorrecta. En [14], Nilsson
describe conceptos importantes sobre esta técnica. Supongamos un conjunto de
hechos y teorias T, y una proposicién légica p. En principio puede considerarse
la siguiente pregunta: si p se deduce de T, jacaso esto se puede considerar como
haber aprendido p? En cierta forma, al conocer T, implicitamente ya conocemos
p. Entonces, jse puede considerar a la deducciéon como un proceso de aprendiza-
je? Ciertamente, si, quizas dicha deduccién logica no es tan obvia, sino que fue
muy dificil deducirla, en vez de deducir p cada vez que la necesitemos, jpor que
no guardarla y usarla directamente?, Dietterich llama este tipo de aprendizaje
como speed-up learning. Estrictamente este tipo de aprendizaje no resulta en
que el sistema realice decisiones que antes no podia hacer, simplemente hace
posible que realice decisiones mas rapidamente. Pero en la practica este tipo de
aprendizaje puede resultar en permitir realizar decisiones que de otra manera no
seria posible. Un par de ejemplos son bastante graficos: Un jugador de ajedrez
se dice que aprende ajedrez aun cuando la manera éptima de jugar al ajedrez
es inherente a las reglas del juego. En este caso es obvio que solo conociendo
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las reglas del juego no significa jugar bien al ajedrez, sino que es necesario un
proceso de deduccion por el cual ir aprendiendo reglas tacticas y estratégicas.
Otro ejemplo, supongamos que se tienen un conjunto de teoremas de geometria
y se busca demostrar que la suma de los dngulos de un tridangulo rectangulo, es
180 grados. Si realizaramos una demostracién que no dependiera del hecho de
que el tridngulo dado era rectangulo, estariamos demostrando algo mas general,
es decir aprendiendo un hecho mas general.

Para juegos como el Go, donde se parte de un dominio de teorias bastante
fuerte, un método de aprendizaje deductivo puede ser aplicable.

Caso Kojima-Yoshikawa Kojima y Yoshikawa [10, 11] han aplicado EBG
especificamente para problemas de captura de piedras en un sistema implemen-
tado en Prolog. El objetivo es deducir reglas de fuerza, esto es, reglas en las
cuales de ser aplicadas, el oponente aunque juegue 6ptimamente no puede evi-
tar ser capturado. El sistema comienza con una tnica regla de fuerza basica
(atari) y luego va deduciendo reglas mas complejas a partir de ejemplos que se
le van suministrando. Al presentarle una posicién donde ciertas piedras fueron
capturadas (ver figura 6.2), el sistema va deshaciendo los movimientos (inter-
pretandolos como la aplicacién de una regla de fuerza previamente aprendida)
hasta llegar a una posicién donde no es posible aplicar una regla de fuerza cono-
cida. En este punto el sistema crea una nueva regla de fuerza para explicar dicha
situacién, creando un patrén que generalice las propiedades de la posicién.

learning position

— Gk bn bn

/ |fl:defense| f1:attack |
learning move \ /
interpretation

Figura 6.2: Bisqueda en el aprendizaje de un movimiento.

El sistema presentado en [10] consiste en cuatro médulos: Knowledge Base
(KB), Decisién Maker, Rule Acquisition Module y Rule Refinement Module. El
sistema juega al Go contra alguien, durante un juego, el médulo Decisién Maker
busca una regla apropiada en KB a aplicar, si no la encuentra pone una piedra
en una posicién aleatoria. Luego de terminado el juego, si el sistema pierde,
el médulo Rule Acquisition obtiene deduce algunas reglas y las agrega a KB.
Cuando el sistema detecta reglas incorrectas, el moédulo Rule Refinement, las
refina. En el refinamiento, el sistema extrae las reglas incorrectas del KB, las
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corrige y las reingresa a la KB.

La KB tiene dos tipos de reglas, reglas bésicas y reglas de fuerza. Las reglas
basicas son definiciones de conceptos bdsicos en el Go. Las reglas de fuerza,
como se menciond, son reglas que de ser aplicadas, el jugador que la aplica
siempre gana (la contienda local). Un ejemplo de una regla de fuerza es: “si
una cadena del oponente esta en atari (tiene una libertad), entonces poner una
piedra en su ultima libertad”. En el estado inicial, el sistema solo tiene dicha
regla como tnica regla de fuerza. Luego del proceso de aprendizaje, el sistema va
deduciendo nuevas reglas de fuerza. Se propone dos formas de aplicar las reglas
de fuerza: aplicar una regla de fuerza para ataque o para defensa. Es decir,
cuando un jugador utiliza la regla para en este caso capturar piedras contrarias,
es una aplicacion para ataque. Cuando el jugador reconoce que el oponente
puede aplicar una regla de fuerza para capturar sus piedras en el siguiente turno,
el jugador deberia mover en la posicién que indica dicha regla de fuerza, de modo
de escapar del ataque, es decir, una aplicacién para defensa. Las decisiones a
la hora de elegir un movimiento, realizadas por el médulo Decision Maker, es
simple, el siguiente algoritmo resume la idea:

1. Si es posible aplicar regla f1 para ataque entonces aplicarla.

2. Si el oponente puede aplicar la regla f1 para ataque, entonces aplicar la
regla f1 como defensa.

3. Sies posible aplicar una regla de fuerza diferente de f1 para ataque, etonces
aplicarla.

4. Siel oponente puede aplicar una regla diferente de f1 para ataque, entonces
aplicar la misma regla para defensa.

5. Elegir aleatoriamente un lugar libre donde poner una piedra.

El médulo de obtencién de reglas basicamente consiste en tres etapas. En la
primer etapa busca movimientos para ser aprendidos a parir de una secuencia
de movimientos en el juego. El sistema investiga los movimientos desde el ulti-
mo al primero (sentido inverso). Este busca interpretar los movimientos de los
jugadores como aplicaciones de reglas de fuerza. En la figura 6.2 el movimiento
5 es interpretado como la aplicacién de la regla f1 (atari, la regla inicial) para
ataque por el negro. El movimiento 4 es interpretado como la aplicacién de la
regla f1 para defensa por el blanco. El movimiento 3 no puede ser interpretado
por ninguna regla de fuerza que el sistema posea actualmente. Por lo tanto una
regla que interprete dicho movimiento debe ser aprendida. En la segunda etapa
el sistema extrae la parte esencial del tablero para el cual la regla puede ser
aplicada en el futuro. Se utiliza una técnica de EBG para extraer dicha infor-
macién mediante la construccién de un arbol de explicacion. En la ultima etapa
se generaliza la posicién y el movimiento (la regla) cambiando las coordena-
das constantes por variables, de esta forma es posible utilizarla en situaciones
generales.
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6.4.2. Metaprogramacion y EBG

El objetivo de la metaprogramacién en el caso del Go, es escribir programas
(metaprogramas), que escriban otros programas que permitan realizar podas en
los arboles de buisqueda, y de esta forma permitir grandes mejoras en el tiempo
de ejecucién. En el caso de los juegos, las metareglas son utilizadas para crear
teoremas que indican que movimientos son interesantes en una posiciéon para
poder lograr un objetivo tactico. También son utilizados para crear reglas que
encuentren conjuntos completos de movimientos forzados que prevengan que el
oponente logre determinado objetivo tactico. Cada vez que el sistema intenta ver
el grado de logro de un objetivo, debe realizar dos drboles de prueba AND/OR,
uno con el color amigo primero y otro con el color enemigo primero.

Caso Cazenave En [4, 3, 5], Cazenave ha realizado otro acercamiento en el
uso de EBG. Se basa en un sistema para metaprogramacién basado en EBG
llamado Introspect. Este crea reglas tacticas para muchos juegos, en particular
el Go, utilizando légica de predicados para representar las reglas, ej:

conectar(S1,82,I,Color) :-
color_bloque(S1,Color),
color_bloque(S2,Color),
libertad(I,S1),
libertad(I,S2).

Las reglas generadas son aplicables a sub-objetivos tacticos del Go, ej: cap-
tura de piedras, hacer que piedras sigan vivas, conectar grupos, desconectar
grupos, hacer ojos, remover ojos. Estas son utilizadas para guiar la bisqueda
en arboles de juego, podar el drbol de bisqueda reduciendo el nimero de movi-
mientos que son examinados. Es interesante el hecho que el conjunto de reglas
de fuerza obtenidas es completo, esto es, si podemos probar que ninguna de
las reglas que se tienen son aplicables, entonces puede ser probado que ningiin
movimiento sirve. De esta forma si una regla concluye que un objetivo fue logra-
do, entonces la busqueda puede ser terminada. Las reglas generadas mediante
Introspect son luego compiladas en cédigo C y utilizadas en su programa de go,
Gogol.

Por otro lado, los sistemas basados en EBG tienden a crear mucho conoci-
miento, y muchas veces, reglas que no tienen utilidad y enlentecen el sistema.
Para evadir este problema (problema de utilidad), Introspect genera reglas que
contengan menos de 200 condiciones y que no concluyan en més de 5 movimien-
tos forzados. También pueden crearse metaprogramas que eliminen reglas que
nunca son aplicables o que simplifiquen reglas.

El siguiente ejemplo es una regla generada por Introspect para la captura de
una cadena de piedras:

capturar(C,S,I):-
color_opuesto(C1,C),
color_bloque(S,C1),
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libertades(S,2),
minimo_numero_libertades_bloques_adyasentes(S,2),
libertad(I,S),
minimo_numero_libertades_si_mueve(I,C,2),
libertad(I1,2),

I=\=I1,

numero_libertades_bloques_si_mueve(S, [I,C],[I1,C1],1).

6.4.3. Inductive Logic Programming (ILP)

El aprendizaje inductivo puede verse como el aprendizaje de la represen-
tacién de una funcidn, esto es, a partir de una coleccién de ejemplos de una
funcién f, retornar una funciéon h que aproxima f. Para poder cumplir con di-
cho objetivo, el sistema de aprendizaje debe buscar sobre un gran espacio de
hipétesis para encontrar la hipStesis (generalizacién) h que mejor se ajusta a
los ejemplos de entrada. ILP, también llamado aprendizaje multirelacional, es
una subespecialidad del campo de aprendizaje automatico la cual utiliza co-
nocimiento previo y ejemplos para inducir reglas en forma de predicados de
primer orden, més especificamente, cldusulas Horn (cldusulas de primer orden
con variables). Dado que conjuntos de cldusulas de primer orden tipo Horn pue-
den ser interpretadas como programas logicos en el lenguaje PROLOG, dicho
aprendizaje es usualmente llamado Inductive Logic Programming (ILP), esto es,
induccién de programas logicos. Los sistemas de ILP representan los ejemplos
y las hipétesis utilizando cldusulas Horn, e incluyen conocimiento previo (back-
ground knowledge en ILP). Tipicamente un sistema de ILP utiliza como entrada
el conocimiento previo B, que provee al sistema de informacién acerca del do-
minio. Por otro lado recibe también como entrada un conjunto de ejemplos F
que por lo general consisten en ejemplos positivos E+ (el valor de la funcién
debe ser verdadero en estos ejemplos) y ejemplos negativos E- (el valor de la
funcién debe ser falso en estos ejemplos). El objetivo es inducir una definicién
de predicado T que define una relacién sobre el dominio, este predicado T es
utilizado para clasificar ejemplos nunca vistos E?, y puede ser visto como una
definicién de un concepto, es decir una aproximacion de una funcién booleana
cuyo valor es verdadero para todos los objetos pertenecientes a dicho concepto.

Caso Ramon-Francis-Blockeel Como fue descrito anteriormente, un factor
importante que afecta la utilizacién de técnicas de busqueda en el Go es el
gran factor de ramificacién, incluso para problemas locales. En [16] se afirma
que los jugadores humanos son muy fuertes en el reconocimientos de patrones
frecuentes y puntos vitales del juego. Esto les permite seleccionar las jugadas
méas prometedoras y de esta forma podar el arbol de biisqueda. En su trabajo,
afirman que mucho de estos patrones pueden ser representados con conceptos
relacionales. Presentan su aplicacién basada en el sistema de ILP TILDE;, el cual
aprende heuristicas que evalian los movimientos candidatos en situaciones de
tsume-go (vida o muerte). Uno solo puede aprender lo que puede ser expresado,
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de esta afirmacién se desprende la importancia del lenguaje en el cual representar
el conocimiento. La mayoria de los acercamientos en el aprendizaje de patrones
describen los patrones como partes del tablero donde las piezas son asignadas
en posiciones especificas. Este es un acercamiento proposicional, en la mayoria
de los juegos funciona bien, incluso en algunos patrones elementales del Go. Sin
embargo, los autores afirman que muchos de los conceptos manejados en el Go
son relacionales, y por lo tanto patrones proposicionales no son adecuados para
describirlos. Un ejemplo de un patrén proposicional se muestra en la figura 6.3

_M_

IF (-3,1)=empty, (-2,0)=black, (-2,1)=empty, (-2, 2}=edge, (-1.-1)=black, (-
1,0)=white, (-1,1)=empty, (0,1)=empty, (1,0)=empty THEN black plays on (0,0)

Figura 6.3: Ejemplo de un patrén proposicional.

Las formulas proposicionales se basan en formas del estilo atributo = valor,
en el caso del Go los atributos podrian ser posiciones del tablero y sus valores ne-
gro, blanco, vacio, borde, no importa, etc. Otros acercamientos proposicionales
han intentado ampliar la expresividad por ejemplo, permitiendo més flexibilidad
en la representacién. Sin embargo, en el Go, un acercamiento proposicional no
es natural, es muy dificil poder representar conceptos de alto nivel o abstrac-
cién, que comunmente son manejados por jugadores humanos. Inclusive tareas
comunes como contar las libertades son muy dificiles de implementar utilizando
un lenguaje proposicional. En [16] se propone la representacién relacional de la
figura 6.4.

BOARD GROUP LINK

X GrouplD Group

Y Color Adjacent_group
GrouplD

Figura 6.4: Representacién relacional [16].

Cada interseccién en el tablero pertenece a un grupo indicado en la relacién
Board. Un grupo puede ser una interseccién vacia o una cadena de piedras. Es-
to es definido en la relaciéon Group, que especifica el color del grupo. También
para cada grupo, la lista de los grupos adyacentes es guardada en la relacién
Link. A partir de dichas relaciones, se puede definir conocimiento previo (back-
ground knowledge). Las siguientes son algunas de estas relaciones en el lenguaje
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PROLOG.
Predicado Significado
liberty(G,L) L es una libertad del grupo G
libertycnt(G,N) N es el numero de libertades de G
stonecnt(G,N) N es el nimero de piedras en el grupo G
grouponpos(Pos,Disp,G) G es el grupo en la interseccién Pos+Disp
distancetoedge(Pos,Dir,Dist) | Dist es la distancia de Pos al borde en la direccién Dir
X<Y,X=x<Y,X=Y Operadores de comparacién

En la préctica, algunos de dichos predicados tienen argumentos extras que
le permiten manejar la invarianza respecto a la simetria axial, de rotacion y de
intercambio de colores. El objetivo es que un algoritmo de aprendizaje automati-
co pueda aprender conceptos del Go, por ejemplo conceptos como doble atari y
geta.

double_atari((X,Y),A,B) :-
liberty_cnt(A,2), liberty_cnt(B,2),
liberty(A,L),liberty(B,L), board(X,Y,L).

geta_2((X,¥),Color,A) :-
group_on_pos((X,Y),(1,1),A) ,group(A,Color),
liberty_cnt(A,2),liberty(A,L1) ,liberty(A,L2),
group_on_pos((X,Y),(1,0),L1),
group_on_pos((X,Y),(0,1),L2),
group_on_pos((X,Y),(1,-1),L3) ,group(L3,empty),
group_on_pos{((X,Y),(-1,1),L4) ,group(L4,empty) .

Figura 6.5: Ejemplos de reglas inducidas [? ].

Es destacable observar que las definiciones de las reglas son cortas, claras y
naturales, esto respalda la teoria de que un lenguaje relacional es més apropiado
y por otro lado simplifica el trabajo del programador.

En [16] se presentan resultados experimentales que respaldan la teorfa de
que una representacién mas expresiva es superior a las proposicionales. La per-
formance de la técnica presentada es comparable con otros acercamientos de
aprendizaje y heuristicas programadas manualmente. Como trabajo futuro se
menciona el hecho de dar predicciones de movimientos en todas las secuencias en
un problema local tanto como captura y ataque. Por otro lado se podria intentar
utilizar la misma técnica para otras situaciones del juego como por ejemplo la
apertura del juego y le terminacién. De este modo la técnica podria tener una
aplicacién muy interesante en un jugador artificial real.
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6.4.4. Algoritmos ecolégicos

Caso Kojima-Yoshikawa En [10] Kojima y Yoshikawa proponen un algorit-
mo ecolégico para la generacion de patrones en el Go. Basicamente se puede ver
como una simulacién de una evolucién. El objetivo del algoritmo es obtener re-
glas ttiles, las cuales llaman “individuos”, que aplican a datos de entrenamiento,
los cuales llaman “comida”. Cada regla es una produccién de la forma IF (con-
diciones) THEN (acciones). Cada regla tiene un valor asociado el cual llaman
“valor de activacién”. En el estado inicial del algoritmo no hay reglas. Las reglas
que aplican a los datos de entrenamiento reciben comida, por lo que su valor
de activacién se incrementa. Si ninguna regla aplica a algtin dato, una nueva
regla es creada que aplica a dicho dato, con una sola condicién en la parte IF.
Por lo tanto en las etapas iniciales del algoritmo, la cantidad de reglas con solo
una condicién crece considerablemente. Las reglas que luego de ser alimentadas
tienen un valor de activacion mayor a un determinado umbral, son separadas en
dos reglas, una regla igual a la original y una regla mas compleja. Por lo tanto,
las reglas complejas son creadas a partir de la separacion. En cada etapa, las
reglas consumen comida, lo que les permite aumentar su valor de activacién.
Por otro lado en cada paso también se le descuenta una unidad en el valor de
activacién. De esta forma las reglas que son muy complejas y obtienen comida
muy extrana, a la larga mueren. De este modo es de esperar que las reglas ob-
tengan comida a la misma frecuencia, y de este modo se eliminan reglas poco
aplicables. La figura 6.6 muestra el algoritmo presentado en [10].

En particular para el Go, las reglas son descritas en términos relativos, de
este modo pueden ser aplicadas por cualquier jugador y en situaciones simétricas
(rotaciones de 90 grados, reflexiones). En la figura 6.7 se muestra la forma de
estas reglas.

Cada [z;,y;] representa una coordenada relativa a la posicién de accién (la
posicién donde la piedra es colocada segin la regla), dicha coordenada es siempre
[0,0]. Obj; es alguno de los siguientes objetos:

1. SAME: el mismo color que la piedra donde se mueve.

. DIFF: el color opuesto a la piedra donde se mueve.

. EDGE: el borde del tablero.

= W N

. -n, el n-esimo movimiento previo.

La figura 6.8 muestra un ejemplo de una regla, el jugador que debe jugar es
el negro, la piedra a jugar siempre es la que es presentada con mayor valor, en
este caso “2”. La regla se lee como: “si la jugada previa es jugada en el punto
[-1,-1] ¥ una piedra del mismo color del que va a jugar (negro) existe en el punto
[0,-1] ¥ una piedra de diferente color del que va a jugar (blanco) existe en el
punto [-2,-1] y un borde existe en el punto [0,-5], entonces jugar en [0,0].

En el proceso de alimentacion, sobre las reglas que aplican a un dato, solo
son alimentadas aquellas que no tienen una regla mas especifica. Si las siguientes
cinco reglas aplican a un dato, las reglas 1 y 3 no son alimentadas ya que las
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1 step— 1
while step < the number of iterations

2 choose a random game record from the game
database

3 move «— 1
while move < the number of moves in the
game

4 a training datum «— move-th move

5 if no rule matches the datum

then create a new rule
else feed matched rules
for all rules

[ if  activation of a fed Tule =
threshold
then split the rule
T activation of a rule — activation of a rule —
1
8 if activation of a rule =0
then the rule dies
end for
a move «— move + 1
10 atep «— step +1

end while
end while

Figura 6.6: Algoritmo ecolégico [10].

IF  exist([z1, y1].0bi1) A ..A exist([za, yn], obis)
THEN play([0,0]),

Figura 6.7: Modelo de regla del algoritmo ecoldgico [10].

reglas 2 y 5 son maés especificas respectivamente. Por lo tanto solo las reglas 2,
4 y 5 son alimentadas. En este caso cada regla obtiene un tercio de la comida
provista por el dato.

1. IF C1 THEN A1l

2. IF C1 A C2 THEN A1l

3. IF C2 A C3 THEN A1l

4. IF C4 A C5 THEN Al

5. IF C2 A C3 A C4 THEN Al

En lo que respecta a la separacién y creacion de reglas mas complejas, cuando
una regla llega a tener un valor de activacién mayor a un determinado umbral
se separan en dos reglas: ella misma (llamada padre) y otra regla més compleja
(lamada hija) que se obtiene agregdndole una nueva condicién a la regla original.
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o
&

90

Figura 6.8: Un ejemplo de una regla: IF ([-1,-1],-1) A ([0,-1],SAME) A ([-2,-
1],DIFF) A ([0,-5],EDGE) THEN play([0,0]])[? ].

La nueva condicion es elegida aleatoriamente sobre los objetos de la posicién que
se este analizando (piedras, bordes, jugadas anteriores).
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