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Estudio de Viabilidad del Proyecto: Sistema Inteligente de Juego de Ajedrez

Resumen

Este proyecto tratara de disefiar un sistema inteligente que sea capaz de jugar al ajedrez
por si solo. Para ello, se examinaran algoritmos relacionados con la inteligencia artificial
que permitan a una maquina tomar decisiones practicas en el juego del ajedrez,
pasando posteriormente a implementar algunos de estos algoritmos en Python. Se
pretende que el motor de ajedrez sea capaz de disputar una partida de ajedrez contra
un nifio, fomentando asi la practica del juego entre los jovenes.

Palabras clave: sistema inteligente, ajedrez, Python

Abstract

The aim of this project is to design an intelligent system which will be capable of playing
chess by itself. In order to score that, some algorithms related with Artificial Intelligence,
which enable a machine taking practical decisions, will be examined. Afterwards, some
of these algorithms will be implemented in Python. It is intended that the chess engine
can fight for a win against a child, making chess popular among young people.

Key words: intelligent system, chess, Python

Laburpena

Proiektu honen helburua, xakean bakarrik aritzeko gai den sistema adimentsu bat
sortzea da. Hau lortzeko, adimen artifizialarekin erlazionatuta dauden algoritmoak
aztertuko dira. Ondoren, algoritmo honetako batzuk Pythonen inplementatuko dira.
Xakeko motorra ume baten aurka lehian aritzeko gai izatea espero da, xakeak daukan
populartasuna gazteen artean hedatzeko.

Gako-hitzak: sistema adimentsua, xakea, Python
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1 Introduccidn

Este documento contiene la explicacion del Trabajo de Fin de Grado denominado
Sistema Inteligente de Juego de Ajedrez. En una primera parte se presenta el contexto
del trabajo, la oportunidad del mismo y los beneficios que se esperan conseguir.

Posteriormente, se analizan los dos enforques principales que se podrian seguir para la
realizacion del proyecto (uno de ellos tradicional y el otro puntero y novedoso), y se
describe la solucion adoptada.

A continuacion, se planifican todos los trabajos a realizar, viendo las diferentes
relaciones entre las tareas a llevar a cabo.

Este trabajo de Fin de Grado cuenta también con un presupuesto a grandes rasgos y
con un andlisis de riesgos. En este Ultimo se enumeran los riesgos principales, dando
una explicacion de las consecuencias de los mismos y posibles acciones a realizar para
evitarlos 0 conseguir gue no supongan una gran pérdida en el proyecto.

Por Ultimo, se presentan las conclusiones a las que se han llegado tras la realizacion
del trabajo, asi como la bibliografia utilizada durante el mismo.

Existen dos apartados de anexos adicionales:

En uno de ellos se puede visualizar el cddigo desarrollado, con algunas explicaciones
para facilitar la comprensién del mismo o algunos comentarios oportunos que explican
cdmo se solucionaron los principales problemas cuando estos se presentaron.

El otro apartado de anexos contiene resultados experimentales, es decir, partidas de
ajedrez en las que se puede apreciar como iba mejorando el motor de ajedrez a medida
gue se le iban afadiendo mejoras.
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2 Contexto

2.1 Entorno tecnoldgico

2.1.1 Desarrollo del ajedrez computacional

Jugar bien al ajedrez es una actividad que requiere de tanta creatividad y de un
razonamiento tan sofisticado que una vez se pensd que se trataba de un objetivo
inalcanzable para cualquier ordenador. Era frecuentemente reconocido junto con la
poesia y la pintura como ejemplo de actividades que solo podrian ser llevadas a cabo
por humanos. No obstante, la historia ha demostrado que hemos sido capaces de
programar maquinas que dominan con maestria el juego del ajedrez.

En 1997, Deep Blue, un motor de ajedrez creado por IBM, derrot6 al entonces campedn
del mundo Garry Kasparov. Este acontecimiento hizo historia, al ser la primera vez que
una inteligencia artificial conseguia derrotar al mejor jugador del mundo en el ajedrez.
En las dos décadas posteriores, tanto los desarrollos de hardware como las
investigaciones en el campo de la inteligencia artificial provocaron tal mejoria en el juego
de las maquinas, que a dia de hoy ningun jugador humano de la élite tiene posibilidades
reales de ganar una partida contra un programa de ajedrez moderno.

No obstante, cabe destacar que la forma en la que los ordenadores juegan al ajedrez
es muy diferente a la forma en la que lo hacen los humanos. Es cierto, que ambos
calculan jugadas y miran mas alla para tratar de predecir cbmo se va a desarrollar la
partida, pero los humanos son mucho mas selectivos con las variantes a examinar. Los
ordenadores, por otro lado, tienden a usar la fuerza bruta para calcular tantas variantes
como sea posible, incluso aquellas que serian descartadas inmediatamente por un
entendido del juego. Tomando como ejemplo el match Kasparov vs Deep Blue,
Kasparov no era capaz de calcular mas de 3-5 posiciones por segundo, mientras que
Deep Blue analizaba en torno a 200 millones de posiciones por segundo, y todo ello,
para jugar a un nivel muy similar (de las 6 partidas que formaban el match, Deep Blue
gand 2, empaté 3 y perdié 1). Esto demuestra que los humanos son mucho mas
eficientes computacionalmente.

llustracién 1. Gary Kasparov vs Deep Blue

10
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Ha habido muchos intentos de hacer a los motores de ajedrez mas selectivos en su
calculo, sin que estos pasen por alto continuaciones importantes. No obstante, éste ha
resultado ser un problema muy complicado, ya que es dificil encontrar reglas fiables que
nos indiquen qué ramas se deberian explorar en profundidad y qué ramas deberian ser
descartadas instantdneamente. Los grandes maestros de ajedrez hacen esto
generalmente en base a su intuicién, a su “olfato”. Esta idea es muy abstracta, pero se
podria tratar de explicar diciendo que el cerebro humano dispone de unos patrones
obtenidos en base a la experiencia que les permite asociar jugadas y planes. La intuicion
se desarrolla jugando y observando miles de partidas, y nadie hasta el momento ha sido
capaz de traducir este conocimiento en Ordenes precisas y concretas para los
ordenadores que funcionen en todos los casos. Dicho de otra forma, no se ha
conseguido programar la intuicién, que es, en esencia, la gran ventaja de los humanos
sobre las maquinas.

No obstante, cabe mencionar la labor realizada por Marco Costalba, Joona Kiiski, Gary
Linscott y Tord Romstad al crear a Stockfish, el motor de ajedrez convencional mas
fuerte hasta el momento, y que se estima tiene una fuerza de juego de entorno a los
3600 puntos de elo. Para aquellos que no conozcan el sistema de puntuacion de la
Federacion Internacional de Ajedrez (mas conocida como FIDE, del acronimo de su
nombre en francés), mencionar que Magnus Carlsen, el mejor jugador del mundo y
posiblemente de la historia, posee actualmente 2875 puntos de elo, siendo su maximo
historico de 2882.

Por otro lado, en los Ultimos afios se ha empezado a abordar la programacion de los
motores de ajedrez desde un punto de vista radicalmente diferente al convencional,
mucho més préximo a la forma en la que los humanos razonan en ajedrez y, por lo tanto,
mucho mas eficiente computacionalmente. En lugar de intentar traducir las complicadas
reglas mencionadas previamente en cédigo, este enfoque trata de usar el aprendizaje
automatico (machine learning) para que las maquinas aprendan a jugar al ajedrez por
si solas y, en base a la experiencia obtenida de jugar partidas contra ellas mismas,
saquen sus propias “reglas” para tener en cuenta en las partidas.

Este nuevo enfoque ha resultado ser todo un éxito, hasta el punto de que AlphaZero,
uno de los desarrollos mas recientes de DeepMind (empresa de Google dedicada a la
inteligencia artificial), ha revolucionado completamente el mundo del ajedrez
computacional al vencer de manera contundente a Stockfish en un match constituido
por 100 partidas, de las cuales AlphaZero gané 25 con las piezas blancas, gané 3 con
las piezas negras, y empato las restantes 72.

11
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STOCKFISH

Chess.com

llustracién 2. AlphaZero vs Stockfish

Lo curioso de todo esto es que 24 horas antes del match lo Unico que sabia AlphaZero
sobre el ajedrez era cOmo se movian las piezas. Fue gracias a un autoaprendizaje a
base de jugar partidas contra si mismo durante este breve periodo de tiempo que
consiguioé dominar el juego hasta el punto de ser invencible para un motor tan poderoso
como Stockfish.

Y mas aun, DeepMind ha conseguido resultados similares en otros juegos de mesa
como son el Go o el Soghi. Esto se debe a que el hecho de dominar el aprendizaje
desde cero, les ha permitido extrapolar sus desarrollos desde el juego de Go
originalmente, hasta cuanquier otro dominio.

2.1.2 Puesta en préactica de AlphaZero

El algoritmo de AlphaZero se aplicé en el ajedrez, en el shogi y en Go. Salvo por
pequefias modificaciones relacionadas con las reglas de cada juego, se ajustéd dicho
algoritmo de la misma manera y se uso la misma red neuronal.

2.1.2.1 Entrenamiento de la red neuronal

Se entrenaron diferentes instancias de AlphaZero para cada juego. El entrenamiento
consisti6 en 700 000 pasos (mini-grupos de tamafio 4096) que empezaron desde
pardmetros inicializados de forma aleatoria. Se usaron 5000 TPUs de primera
generacion para generar los juegos contra si mismo y 64 TPUs de segunda generacion
para entrenar las redes neuronales.

La siguiente figura muestra el nivel de AlphaZero durante el aprendizaje reforzado, en
funcion del nimero de pasos de entrenamiento, en una escala de puntos de Elo. En
ajedrez, AlphaZero super6 a Stockfish después de solo 4 horas (300 000 pasos); en
shogi, AlphaZero superé a Elmo tras menos de 2 horas (110 000 pasos); y en Go,
AlphaZero superé a AlphaGo Lee después de 8 horas (165 000 pasos).

12
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llustracién 3. Nivel alcanzado por AlphaZero durante el entrenamiento

Y la siguiente tabla ilustra algunos datos estadisticos del entrenamiento de AlphaZero:

Chess Shogi Go
Mini-batches 700k 700k 700k
Training Time %h 12h 34h
Training Games 44 million 24 million 21 million
Thinking Time 800 sims 800 sims 800 sims

40 ms 80 ms 200 ms

Tabla 1. Estadisticas del entrenamiento de AlphaZero

2.1.2.2 Evaluacion de AlphaZero

Tras las sesiones de autoaprendizaje, se evaluaron las instancias entrenadas de
AlphaZero contra Stockfish, EImo y la version previa de AlphaGo Zero (entrenada por 3
dias) en ajedrez, shogiy Go respectivamente, jugando un enfrentamiento a 100 partidas
bajo un control de tiempo oficial de un minuto por jugada. AlphaZero y el previo AlphaGo
Zero usaron una unica maquina con 4 TPUs. Stockfish y EImo jugaron a su maximo nivel
segun el informe publicado por DeepMind, usando 64 hilos y un tamafio de hash de
1GB. Alphazero gan6 de forma convincente a todos sus oponentes, perdiendo O
partidas contra Stockfish y 8 partidas contra Elmo, y venciendo también a la versién
previa de AlphaGo Zero.

Game White Black | Win Draw Loss
Chess AlphaZero Stockfish 25 25 0
- Stockfish AlphaZero 3 47 0
Shoei AlphaZero Elmo 43 2 5
08! Elmo AlphaZero | 47 0 3
G AlphaZero AGO 3-day 31 - 19
© AGO 3-day  AlphaZero | 29 - 21

Tabla 2. Resultados del primer enfrentamiento

Los resultados fueron tan contundentes que fue inevitable que ciertas personas salieran
en defensa de los programas convencionales calificando el enfrentamiento de injusto.
En el caso del ajedrez se argumentd que Stockfish habia partido de una posicién
desfavorable con las siguientes razones, entre otras:

13
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e En el match no se habia utilizado la ultima version de Stockfish

e Stockfish habia jugado sin libro de apertura, lo que acotaba considerablemente
su fuerza de calculo.

e Stockfish no esté disefiado para jugar con el control de tiempo de 1 minuto por
jugada que se habia utilizado en el match — Se ha invertido mucho esfuerzo en
hacer que Stockfish sepa diferenciar una posicion critica y administre su tiempo
de tal forma que pueda pensar mas en este tipo de posiciones.

e El hardware que habia sido utilizado por el equipo de DeepMind estaba
expresamente disefiado para AlphaZero, mientras que Stockfish se habia
ejecutado en un ordenador “normal”.

Es por esto, que un afio mas tarde se decidi6 repetir el enfrentamiento en “igualdad de
condiciones”. En esta ocasion se realizdé una serie de matches en los que se procurd
corregir cada una de las desventajas. Se jugd un match en el que AlphaZero se enfrento
a la dltima versién de Stockfish y otro en el que se le facilitdé a Stockfish un libro de
aperturas. Anadir el libro de aperturas si parecié ayudar a Stockfish, que finalmente gan6
un namero considerable de partidas con las blancas, pero no las suficientes como para
ganar el match. Estos fueron los resultados:

Latest Stockfish

O I
ol

Opening Book

O
o N

llustracién 4. Resultados del enfrentamiento en el que jugaba la Gltima versiéon de
Stockfish y del enfrentamiento en el que Stockfish jugaba con libro de aperturas

También se jugd un enfrentamiento “oficial” a 1000 partidas en que tanto AlphaZero
como Stockfish tuvieron 3 horas cada uno mas un incremento de 15 segundos por
jugada. Este control de tiempo dej6é obsoleto uno de los mayores argumentos contra el
impacto del match original: que el control de tiempo de 1 minuto por jugada jugaba en
contra de Stockfish. Con las tres horas mas un incremento de 15 segundos, no se puede
mantener tal argumento, pues es una cantidad de juego enorme para cualquier modulo.
El resultado de este match fue una aplastante victoria de AlphaZero, quien gané 155
partidas, empat6 6 y entabl6 las restantes 839.

W:29.0% D:70.6% L:0.4%

O .
o

W: 20% D:97.2% L:0.8%

llustraciéon 5. Resultados del enfrentamiento oficial
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Por altimo, AlphaZero también vencié a Stockfish en una serie de enfrentamientos con
ventaja de tiempo para el dltimo, superando al modulo tradicional incluso dandole
ventaja temporal de 10 a 1. Stockfish solo empez6 a superar a AlphaZero cuando su
ventaja lleg6 a 30 a 1.

1100 time g

1/30 time EI-
1/10 time gl_

: oy
1/3 time ol

: ] 00
same time ol

llustracién 6. Resultados de los enfrentamientos en los que Stockfish tenia ventaja de
tiempo

Los resultados de AlphaZero en los enfrentamientos con ventaja de tiempo sugieren una
vez mas, que no solo es mucho mas fuerte que ningun otro médulo tradicional, sino que
también usa una busqueda por movimientos mucho mas eficaz.

De todas formas, el objetivo de DeepMind no era derrotar a Stockfish, ni tenia mucho
que ver con el ajedrez. Este enfrentamiento tan solo era una forma de demostrar el
potencial de la inteligencia artificial para aprender a dominar una disciplina tan
complicada como el ajedrez desde cero. Es por eso, que en su primer match no se
preocuparon en optimizar el rendimiento de Stockfish. Con hacer un buen papel contra
una configuracion razonable de Stockfish era suficiente.

2.1.2.3 Estudios realizados sobre AlphaZero

Durante el enfrentamiento, se analizé la relativa eficacia del MCTS de AlphaZero
comparada con la de la puntera versién de la poda alfa-beta usada por Stockfish y EImo.
AlphaZero solo calculaba 80 mil posiciones por segundo en ajedrez y 40 mil en shogi,
comparadas con las 70 millones que calculaba Stockfish y 35 millones que calculaba
Elmo. AlphaZero compensa su menor nimero de evaluaciones usando su red neuronal
para centrarse mucho mas selectivamente en las variantes mas prometedoras — sin
duda una forma de calcular mucho mas “humana”.
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Amount of Search per Decision

Human State-of-the-Art
Grandmaster AlphaZero Chess Engines

100's 10,000's 10,000,000's
of moves of moves of moves

llustracién 7. Cantidad de jugadas analizadas por decision

La siguiente figura muestra la adaptabilidad de cada jugador respecto al tiempo por
jugada, medido en una escala de Elo relativa a Sockfish o EImo con un tiempo por
jugada de 40 ms. EI MCTS de AlphaZero progresaba mas efectivamente a medida que
se le dejaba mas tiempo para pensar que Stockfish o EImo, lo que pone en duda la tan
arraigada creencia de que la poda alfa-beta es intrinsecamente superior en estos
campos.

500 — 2500 +
- /"
400 + — -
2000 + ~
300 + -
=] e =2
w w 1500 4
o 200 Pr
= =2
e —
L [}
2 100 < 1000 +
-4 o=
O 5
500 + Alph
100 / —— AlphaZero AlphaZero
Stockfish Elmo
—200 t } t 0 }
10! 10° 10° 10! 10° 10?
Seconds per Move Seconds per Move

llustracién 8. Adaptabilidad de AlphaZero con el tiempo disponible para pensar, medido
en una escala Elo relativa al nivel de AlphaZero y ElImo con 40 ms por jugada.

Finalmente, se analiz6 el conocimiento ajedrecistico descubierto por AlphaZero. La
siguiente tabla analiza las aperturas humanas mas comunes (aquellas jugadas mas de
100 000 veces en una base de datos online). Cada una de estas aperturas fue
independientemente descubierta y jugada frecuentemente por AlphaZero durante las
partidas de entrenamiento contra si mismo. Empezando desde cada apertura humana,
AlphaZero vencia de forma contundente a Stockfish, sugiriendo que ha dominado con
maestria un amplio espectro del juego del ajedrez. También resulta alentador confirmar
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que todo el esfuerzo que el ser humano ha dedicado al estudio de aperturas ha estado
bien encaminado.
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llustracién 9. Andlisis de las aperturas humanas més populares que fueron jugadas por
AlphaZero durante el entrenamiento

El juego del ajedrez representa la cuspide de la investigacion en inteligencia artificial
llevada a cabo durante varias décadas. Los programas de vanguardia estan basados en
motores poderosos que calculan muchos millones de posiciones y se apoyan en el
conocimiento humano para tomar decisiones.
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AlphaZero es un algoritmo genérico de aprendizaje reforzado — originalmente concebido
para Go — que consigui® mejores resultados al cabo de unas horas, calculando
muchisimas menos posiciones y sin ningun tipo de conocimiento al respecto excepto las
reglas del ajedrez. Ademas, el mismo algoritmo fue aplicado sin ninguna modificacion al
juego del shogi, venciendo nuevamente al estado del arte al cabo de unas pocas horas.

Es evidente que el ajedrez ha sido muy sensible al desarrollo tecnoldgico e informatico,
y ofrece un andlisis de la inteligencia artificial desde una perspectiva realmente
interesante.

2.2 Entorno de aplicacién

Ahora bien, el ajedrez ya gozaba de cierta popularidad antes de la incursion de las
maquinas en las 64 casillas, y es que todavia a dia de hoy, aunque estas nos hayan
superado con creces en lo que al dominio del juego se refiere, uno no piensa en
ordenadores cuando oye la palabra “ajedrez”.

Para la inmensa mayoria de las personas el ajedrez es considerado como un juego,
aburrido para algunos y entretenido para otros, pero un juego, a fin de cuentas. Para
aquellos que compiten puede ser considerado como un deporte, con un grado de
competitividad muy exigente al mas alto nivel. También se puede llegar a considerar
Ccomo una ciencia, por la extrema complejidad de su estudio, 0 como un arte, puesto que
se puede crear belleza en las partidas (y es que no por casualidad existe un selecto
numero de partidas, conocidas como “Las inmortales”, que han pasado a la historia por
la genialidad de sus jugadas).

Pero sin lugar a dudas, una de las consideraciones mas interesantes, e inexplorada
hasta hace poco, es la del ajedrez como herramienta pedagdgica. De hecho, a dia de
hoy hay ya en Espafia mas de 300 colegios en los que el ajedrez es una asignatura
obligatoria, siguiendo la recomendacién de la Unesco y el Parlamento Europeo. Esto es
debido a que esta cientificamente demostrado que el ajedrez potencia no sélo el
desarrollo intelectual, sino también la formacion en caracter y la formacion en valores.

llustracién 10. Ajedrez en las escuelas
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2.3 Objetivo del TFG y definicion del problema a resolver.

Este proyecto tratara de unificar las dos ideas clave presentadas previamente. El
objetivo es programar un motor de ajedrez, para que los jovenes tengan siempre a su
disposicion un rival con el que dar los primeros pasos en el juego.

Teniendo en cuenta a quién esta dirigido el proyecto, conviene fijar una serie de
requisitos que seran imprescindibles para que el programa sea bien recibido:

e El nivel de juego del motor no debe ser excesivamente alto. Si bien puede ser
interesante gque los nifios se vean vencidos en las primeras partidas, estos no
deben sentirse sobrepasados en ningin momento. De lo contrario existe el
riesgo de que se desmotiven y abandonen la préactica del ajedrez.

o La maquina debe ser capaz de jugar relativamente rapido, pues un nifio tiende
a aburrirse rapidamente ante la falta de estimulos en cualquier actividad.

e Se pretende llegar al maximo nimero de nifios posibles, por lo que el programa
debe ser facilmente ejecutable desde cualquier ordenador, independientemente
de lo moderno que sea o del sistema operativo que utilice.

Se husca asi colaborar en el uso del ajedrez como herramienta pedagogica. De esta
forma, los jovenes sacaran partido de los numerosos beneficios de la practica del
ajedrez, detallados algunos de ellos en un apartado posterior.
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3 Alcance del proyecto

Como se ha mencionado en el apartado anterior, a dia de hoy existen dos enfoques
principales a la hora de programar un motor de ajedrez.

El enfoque tradicional consiste en ensefiar a la maquina a jugar al ajedrez. El
programador ha adquirido previamente una serie de conocimientos estratégicos sobre
el juego que va a intentar implantar en la maquina. Este conocimiento estratégico unido
a la enorme capacidad de célculo de los ordenadores modernos puede desembocar en
motores tan fuertes como Stockfish.

El otro enfoque y el que mas de moda esta hoy en dia, consiste en ensefiar a la maquina
Unicamente cdmo se mueven las piezas. Posteriormente, y por medio de algoritmos
relacionados con el “machine learning”, sera la maquina la que aprenda a jugar al
ajedrez. Cabe destacar que en esta ocasion el programador no tiene por qué haber
adquirido previamente conocimientos de ajedrez, aunque si requerira de conocimientos
mucho mas avanzados de programacion, al ser necesaria la implementacion y
entrenamiento de redes neuronales artificiales en el proceso de aprendizaje de la
maquina.

Este proyecto tratara de estudiar los dos enfoques. Analizara las ventajas e
inconvenientes de cada uno de ellos y a continuacién elegird el mas apropiado para la
consecucion del objetivo buscado.

En lo referente al primer enfoque, se analizarad como se puede plasmar el conocimiento
humano de un juego tan complicado como el ajedrez en lineas de coédigo. Se
esquematizara la valoracién estratégica de una posicién clasificAndola en diferentes
grupos y se averiguara en qué medida mejora o empeora el rendimiento de la maquina
cada uno de estos grupos. Ademas, se estudiaran los algoritmos mas populares para
calcular jugadas y se observara cuan grande es la carga computacional que se obtiene
al afiadir ramas al arbol de variantes.

Para abordar el segundo enfoque se pretende estudiar el funcionamiento de AlphaZero,
procurar entender sus algoritmos y la forma en la que lleva a cabo el proceso de
autoaprendizaje. Posteriormente, se intentara analizar si existe alguna ventaja adicional
de decantarse por este enfoque en lo que al ajedrez como herramienta pedagdégica se
refiere.

Asi pues, mediante este proyecto se pretende entregar el software mediante el cual un
nifio tenga la posibilidad de disputar una partida de ajedrez contra la computadora, y un
andlisis detallado del mismo.
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4 Beneficios aportados por el proyecto

4.1 Beneficios sociales

Los beneficios aportados por el proyecto son integramente sociales. Como ya se ha
comentado, la idea es facilitar a los nifios el aprendizaje del ajedrez, otorgandoles un
rival que esté siempre disponible y juegue a un nivel asequible para ellos. La practica
del ajedrez presenta beneficios para todas las edades en general, pero en el caso de
los nifios, les ayuda de una manera especial en una triple vertiente: desarrollar sus
capacidades intelectuales, formarse en caracter y formarse en valores. Se detallan
algunos de estos beneficios a continuacion:

4.1.1 Desarrollo intelectual

4.1.1.1 Poder de concentracion

Todo aquel que haya interactuado con nifios se habra podido dar cuenta de que si hay
algo que les pierde, es la falta de concentracion. Precisamente, en ajedrez éste es el
peor error. De nada sirve haber jugado una partida extraordinaria durante 40 jugadas,
si en la jugada 41 falla la concentracion. Si se comente un solo error grave, se pierde la
partida. Una leccién que un joven ajedrecista no tardara mucho en aprender.

4.1.1.2 Creatividad e imaginacion

En este juego no solo es necesario estudiar jugadas y seguir un patron de movimientos
determinado, sino que en ocasiones es interesante usar la imaginacion y prever
diferentes posibilidades de lo que puede ocurrir durante la partida. Asimismo, es
necesario crear jugadas sorprendentes e inesperadas.

4.1.2 Formaciéon en caracter

4.1.2.1 Latomade decision

El ajedrez obliga a sus participantes a tomar decisiones con responsabilidad. Durante la
partida, el nifio se enfrenta a diferentes problemas y debe aplicar una estrategia a la vez
que tiene en cuenta la del contrario. El tiempo es un factor importante en la partida, por
lo que, ademas, el nifio aprende a tomar decisiones bajo presion. Incluso muchas veces
no existe ninguna jugada buena, por lo que el joven también aprende a optar por el
menor de los males.

4.1.2.2 Pensamiento autocritico

La victoria y la derrota se desarrollan en ajedrez de una manera muy especial. A
diferencia de otras disciplinas, la suerte practicamente no influye y no se puede excusar
la derrota en el tiempo o el equipo. Cuando se juega al ajedrez se esta solo frente al
tablero y el resultado de la partida depende Unicamente de uno mismo. Por lo tanto, en
ajedrez, el que pierde es el que mas aprende. Tras una derrota, se tiende a dedicarle
un tiempo a la reflexién de forma practicamente subconsciente. ¢Por qué he perdido
hoy? ¢Qué puedo hacer la proxima vez para no cometer un error similar? Es decir, se
desarrolla el pensamiento autocritico de una manera muy intensa.
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4.1.2.3 Organizacion y planificacion

Los juegos se estrategia se han revelado como una forma extraordinaria de desarrollar
la parte de nuestro cerebro que se dedica a la planificacion, la gestién del tiempo y la
organizacion.

Este es un punto muy interesante, porgue segun afirman los grandes fisiélogos, el
cerebro justamente fue creado para direccionar (saber orientarse y tener idea de donde
buscar alimentos) y planificar (anticiparse a acontecimientos como la llegada de la noche
y actuar en consecuencia).

4.1.3 Formaciéon en valores

4.1.3.1 Aceptacion de reglas

Como en cualquier otro juego, el ajedrez cuenta con sus propias reglas cuyo
incumplimiento no es aceptable en ningln caso.

4.1.3.2 Inteligencia emocional

Favorece el equilibrio entre lo racional y lo emocional, haciendo que los pequefios
acepten y aprendan a encajar tanto los triunfos como los fracasos.
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5 Primer enfoque: motor de ajedrez convencional

En este apartado se va a analizar la programacién de un motor de ajedrez por el método
tradicional. Esta forma de programar ha dominado el mundo del ajedrez computacional
desde la aparicion de la computadora en la década de los 50 hasta practicamente el dia
de hoy, alcanzando su maxima popularidad en el afio 1997, cuando tuvo lugar el
carismatico enfrentamiento entre Kasparov y Deep Blue.

5.1 Modulos de un motor de ajedrez

Todo motor de ajedrez consta principalmente de tres modulos: el generador de
movimientos, la funcién de evaluacion y la funcién de bdsqueda.

5.1.1 Generador de movimientos

Este primer modulo es el encargado de definir las jugadas posibles dada una posicion,
teniendo en cuenta que estas jugadas sean legales en base a las reglas del ajedrez.

5.1.2 Funcioén de evaluacion

La funcion de evaluacion es una parte muy importante de un motor de ajedrez, y
practicamente todas las mejoras de los motores de ajedrez mas fuertes de la actualidad
se dan en la funcién de evaluacion.

Este modulo realiza una evaluacién estéatica de una posicién. Es decir, la entrada a dicha
funcion es la posicion que queremos analizar y la salida es una valoracion, representada
con un namero entero.

La forma de interpretar este nimero que obtenemos a la salida es la siguiente. Partimos
de que 0 representa la igualdad absoluta entre ambos bandos. A partir de aqui, cuanto
mas positivo sea el nimero, mas ventaja tendran las blancas, y cuanto mas negativo
sea el nimero, mas ventaja tendran las negras.

Los razonamientos en los que se basan los médulos para definir este nimero pueden
ser tan variados como los razonamientos en los que se basa un gran maestro de ajedrez
para evaluar una posicion. Se presentan los utilizados por Stockfish a continuacion:

5.1.2.1 Material

Se trata de otorgar un valor a cada pieza y realizar un recuento de las piezas que hay
en la posicidon, para que matematicamente se pueda calcular la pérdida o ganancia de
material durante el juego.

5.1.2.2 Tablas de pieza-casilla

Cada pieza recibe un bonus dependiendo de en qué casilla se encuentre,
independientemente de dénde se encuentren las demés piezas. De esta forma, se
consigue que los peones tiendan a avanzar o que los alfiles y caballos tiendan a
desarrollarse, por ejemplo.
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5.1.2.3 Estructura de peones

Durante una partida de ajedrez puede darse el caso de que dos peones acaben en la
misma columna, 0 que un pedn no tenga obstaculizado el camino para llegar a la
coronacion por otro pedn del bando enemigo. Estas situaciones se conocen como peon
doblado y pasado respectivamente y generalmente resultan en una desventaja en el
caso del pedn doblado y una ventaja en el del pasado. Otros patrones a tener en cuenta
a la hora de valorar la estructura de peones son conocidos en el argot del ajedrez como
peones aislados, retrasados, islas de peones... todos ellos con su correspondiente
bonus.

5.1.2.4 Evaluacion especifica de las piezas

Cada pieza recibe un bonus dependiendo en qué casilla se encuentre, pero esta vez se
tienen en cuenta el resto de las piezas. Asi pues, una torre en una columna abierta o un
caballo bloqueando un pedn serdn mejor valorados.

5.1.2.5 Movilidad

En ajedrez la actividad de las piezas es uno de los factores mas importantes, y esto esta
estrechamente unido con la movilidad de las piezas, o lo que es lo mismo, con el nimero
de casillas que tienen disponibles para realizar sus movimientos.

5.1.2.6 Seguridad del Rey

El objetivo final del juego es acorralar al rey, por lo que a la hora de realizar una buena
valoracion no se puede pasar por alto este factor. Una buena estructura de peones
alrededor de este serd valorada positivamente, mientras que piezas atacantes del rival
a pocas casillas del mismo, acarrearan una valoracion negativa.

51.2.7 Amenaza

Las piezas indefensas son penalizadas, mientras que las piezas bien defendidas reciben
un bonus.

5.1.2.8 Espacio
Se recibe un bonus por tener casillas vacias y “seguras” en nuestro lado del tablero.

5.1.2.9 Tablas muertas

Con ciertas combinaciones de piezas resulta imposible decantar el resultado hacia uno
de los bandos. Por ejemplo, un caballo y un rey son incapaces de dar jaque mate al otro
rey, por lo que la valoracién pasa automaticamente a 0.0.

51.2.10 Control del centro

Las cuatro casillas centrales del tablero son un excelente punto de apoyo estratégico,
por lo que se recibird un bonus en caso de controlarlas.

Todos estos conceptos que se acaban de analizar no dejan de ser parte de las
conclusiones a las que el ser humano ha llegado, principalmente en base a la
experiencia, tras siglos de desempefio en el juego. No obstante, nunca hay que dejar
de tener en cuenta que, en ajedrez, cada posicion es un mundo, y existen excepciones
por todos los lados. Es aqui donde fallan los motores de ajedrez convencionales, ya que
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no es posible realizar una funcion de evaluacién que sea objetiva en el 100% de los
casos, y cuando se trata de continuar progresando al mas alto nivel, son estos pequefios
detalles los que marcan la diferencia.

5.1.3 Funcion de basqueda

Este segundo mdédulo es el encargado de calcular diferentes variantes dada una
posicion. Se pretende seguir un razonamiento bastante similar al humano. Muchas
veces, una mera evaluacion estratégica de una posicién no es suficiente para saber cual
es la jugada correcta. Uno puede realizar una jugada que le otorgue control del centro,
actividad de sus piezas, ventaja de espacio e incluso esperanzas de un ataque
prometedor, pero de nada sirve si dicha jugada lleva a un mate forzado a favor del rival
tres jugadas mas alla.

Es por esta razon que el calculo de variantes es de vital importancia en el juego del
ajedrez, tanto para las maquinas como para los humanos. El planteamiento correcto en
una partida seria calcular tantas jugadas como nos sea posible, o suficiente si
supiéramos que hemos llegado a una posicion tranquila, y solo entonces proceder a una
evaluacién estratégica de la posicion.

Existen varios algoritmos para hacer que la maquina calcule, pero los dos mas populares
son minimax y la poda alpha-beta.

5.1.3.1 Algoritmo minimax

La concepcion del principio minimax se le atribuye a John von Neumann, quien en su
articulo de 1928 “Sobre la teoria de los juegos de sociedad” asento las bases de la
moderna teoria de juegos y probé el teorema fundamental del minimax, por el que se
demuestra que para juegos de suma cero con informacion perfecta entre dos
competidores existe una Unica solucion 6ptima.

Para entender cémo funciona este algoritmo es importante recordar lo que significa un
juego de suma cero. Esto quiere decir que lo que supone una ventaja de cierta magnitud
para un jugador, supone una desventaja de la misma magnitud para el otro jugador. Si
las blancas capturan un caballo, entonces las negras pierden un caballo, de tal forma
que 1 caballo que tienen las blancas de ventaja - 1 caballo que tienen las negras de
desventaja = 0. Este es un ejemplo muy simple, pero se podria llegar a la misma
conclusion después de analizar una posicion muy complicada.

La siguiente idea que hay que tener presente para entender este algoritmo es que cada
jugador va a optar por las jugadas que mas le convengan a él. Y segiin hemos deducido
en el parrafo anterior, la jugada que mas le convenga a un jugador sera la que menos
le convenga al otro jugador.

Asi pues, el algoritmo minimax, como su propio nombre indica (minimizing the maximun
loss), tratara de encontrar la jugada que nos lleve a una posicion mas ventajosa teniendo
en cuenta que nuestro rival va a tratar de responder con aquellas jugadas que menos
nos favorezcan. La mejor forma de entender este concepto es mediante un arbol de
variantes:
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T 11 10
llustracién 11. Esquema del &rbol de variantes minimax

Aqui se puede observar una posicion que esta siendo analizada a profundidad 4. Esto
quiere decir que la maquina calculara todas nuestras jugadas posibles, luego todas las
jugadas posibles de nuestro rival a cada una de nuestras jugadas posibles, y asi
sucesivamente hasta llegar a 4 movimientos mas all4. A continuacién, la maquina
pasara a analizar todas las posiciones resultantes y les asignara un valor numérico.
Partiendo que consideramos 0 como igualdad, cuanto méas positivo sea ese valor mas
ventaja tendran las blancas, y cuanto mas negativo sea mas ventaja tendran las negras.

Estas valoraciones se corresponden con la ultima fila del arbol de la figura. A partir de
agui empezamos un proceso ascendente de eleccién de jugadas. Como podemos ver
eran las negras las que realizaban la jugada inmediatamente anterior, y éstas trataran
de escoger la jugada mas conveniente para ellas, o lo que es lo mismo, la jugada mas
negativa. Asi pués, entre 12 y 18 eligen 12, entre 10y 11 eligen 10, entre 15y 10 eligen
10, entre 10y 7 eligen 7, entre 3y 10 eligen 3, entre 10y 7 eligen 7, entre 8 y 13 eligen
8, y entre 6 y 10 eligen 6.
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llustracién 12. Esquema del arbol de variantes minimax. Primer paso

A continuacién, pasamos al siguiente nivel, y ahora son las blancas las que tienen que
elegir. Nuevamente, las blancas escogeran la jugada mas conveniente para ellas, o lo
gue es lo mismo, la jugada més positiva. Entre 12 y 10 eligen 12, entre 10y 7 eligen 10,
entre 3y 7 eligen 7, y entre 8 y 6 eligen 8.
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llustracién 13. Esquema del arbol de variantes minimax. Segundo paso

En el siguiente nivel, les toca nuevamente a las negras y estas optan, una vez mas, por
la jugada mas negativa posible. Entre 12 y 10 eligen 10, y entre 7 y 8 eligen 7.

/ \ AN
/ / \
12 [ []7 s
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llustracién 14. Esquema del arbol de variantes minimax. Tercer paso

Por ultimo, son las blancas las que juegan ahora, y eligen la jugada més positiva posible.
Entre 10 y 7 se quedan con 10.

e

A PN
llustracién 15. Esquema del &rbol de variantes minimax. Cuarto paso

Con todo, ya habriamos trazado el camino a seguir durante las proximas 4 jugadas, que
llevaria a una valoracién de 10. Cabe resaltar que el proceso de seleccion se realiza en
orden ascendente, pero las jugadas propiamente dichas se ejecutan en el tablero en
orden descendente, siguiendo el camino marcado en negrita a lo largo del arbol de
jugadas.

Otro aspecto que merece la pena resaltar es que el nimero de variantes reflejadas en
este ejemplo no tiene nada que ver con la realidad. Aqui, tan solo se han tenido en
cuenta dos posibles respuestas en cada posicién, por lo que el nUmero de posiciones
resultantes a profundidad 4 ha resultado ser 24 = 16. En la realidad se podria estimar
gue el nimero de jugadas posibles dada una posicion es de alrededor de 30. Esto quiere
decir que el nUmero de posiciones resultantes a profundidad 4 seria 30"4 = 810000.
Con tan solo 4 jugadas de profundidad ya nos podemos hacer a la idea de que carga
de trabajo va a tener la maquina, pues va a tener que analizar nada menos que 810000
posiciones y luego empezar el proceso de seleccion descrito anteriormente.

Pues bien, este nimero de posiciones resultantes aumenta exponencialmente si
quisiéramos calcular a profundidades mayores, por lo que aun con la tecnologia
existente hoy en dia, resulta inabordable a partir de ciertas profundidades. De hecho,
teniendo en cuenta que una partida de ajedrez tiene alrededor de 40 jugadas (80
movimientos en total), si una maquina fuera capaz de analizar 30”80 posiciones, que es
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igual a 107123 posiciones aproximadamente, el juego del ajedrez estaria resuelto. Algo
poco factible teniendo en cuenta que se estima que en el universo existen entre 4x10"78
y 6x10"79 atomos.

5.1.3.2 Poda alfa-beta (alpha-beta pruning)

La poda alfa-beta es una mejora del algoritmo minimax. Si se aplica correctamente,
devuelve exactamente la misma solucion que el algoritmo minimax, solo que reduciendo
considerablemente el nimero de nodos evaluados.

Entre los pioneros en el uso de esta técnica encontramos a Arthur Samuel, D.J. Edwards
y T.P. Hart, Alan Kotok, Alexander Brudno, Donald Knuth y Ronald W. Moore. A dia de
hoy es el algoritmo mas usado para calcular variantes y aunque con algunas mejoras
adicionales, es también el usado por Stockfish.

Para explicar la idea subyacente bajo este algoritmo, tomaremos como referencia el
siguiente arbol de variantes:

5 MAK

4 5 1 MIMN

41 112] |7 10/ | 5| |6 1|2 ([3] MAax

llustracién 16. Esquema del arbol de variantes de la poda alfa-beta

Podemos observar, que la maquina juega con blancas (pues en la posicion original
tenemos a max) y ha calculado las posiciones resultantes para profundidad 2, evaluando
todas las posiciones resultantes y asignandoles sus respectivos valores.

Empezamos pues el proceso ascendente, entre 4, 12 y 7, min elige 4 (el valor mas
pequefio posible), entre 10, 5y 6, min elige 5, y entre 1, 2 y 3, min elige 1. Pasamos al
siguiente nivel y como era de esperar, entre 4, 5y 1, max elige 5 (el valor mas alto
posible).

Ahora bien, podemos comprobar que no era necesario que la maguina evaluara las dos
ltimas posiciones (las de valores 2 y 3), ya que una vez que sabe el resultado de la
primera evaluacion de esa rama (la de valor 1), min elegira en el mejor de sus casos un
valor que sea igual o inferior a uno. Pero al pasar al siguiente nivel le toca elegir a max,
y teniendo en cuenta que max puede elegir entre 4, 5y un valor igual o inferior a 1, max
elegira la opcién de 5 independientemente de cual sea la valoracion de las dos ultimas
posiciones.

Como resultado de este razonamiento, llegamos a la conclusion de que las dos ultimas
ramas del arbol pueden ser podadas como se muestra en la imagen, evitando asi
evaluar dos posiciones y perder el tiempo que ello nos requeriria.
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Para traducir esta idea al lenguaje de programacion se definen dos limites, a y B, que
corresponden a la evaluacion méas conveniente encontrada hasta el momento para las
blancas y las negras respectivamente. Es por eso, que estos limites se definen
inicialmente como -« y +, e iran siendo actualizados a medida que se vayan evaluando
diferentes variantes. En el caso de max, si la evaluacion de una nueva posicion nos da
como resultado un valor superior al anterior, se le asignara a alfa este valor. En el caso
de min, si la evaluacion de una nueva posicién nos da como resultado un valor menor
que el anterior, se le asignard a beta este valor. En el caso de max, si alpha fuera mayor
que beta serd que la posicion es tan buena para las blancas que las negras no la
permitiran jamas, por lo que se podria romper el bucle y dejar de evaluar ahi. En el caso
de min, si beta fuera menor que alfa sera que la posicidén es tan buena para las negras
gue las blancas no la permitirdn jamas, por lo que se podria romper el bucle y dejar de
evaluar ahi.

5.2 Aspectos adicionales atener en cuenta

Se ha comentado en el apartado anterior que Stockfish utiliza una version mejorada de
la poda alfa-beta para calcular variantes. Algunas de las principales ideas de mejora que
podemos encontrar en su codigo, son las siguientes:

5.2.1 Ordenacion

La eficiencia en la poda alfa-beta depende del orden de los movimientos en gque se
realiza esta operacion. Desafortunadamente, ordenar los movimientos de la mejor forma
implica encontrar los mejores y buscar primero sobre estos, lo cual es una tarea bastante
dificil de lograr.

Por ejemplo, el orden podria iniciarse con capturas, coronaciones de peon (las cuales
cambian dramaticamente el balance de material) o jaques (los cuales a menudo
permiten pocas respuestas legales), siguiendo con movimientos que causaron recientes
cortes en otras variantes a la misma profundidad (denominados jugadas-asesinas, killer-
moves) y por ultimo observar el resto de los movimientos.

Resto de

Killer-moves .
jugadas

Coronaciones

llustracién 17. Orden de blisqueda de movimientos

5.2.2 Jugadas-asesinas (killer-moves)

Varias estrategias existen para guardar los movimientos asesinos. Lo mas simple es
mantener una lista bastante corta de a lo mas dos movimientos de profundidad. Para un
mejor entendimiento de este concepto, se muestra un ejemplo a continuacion:
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llustracién 18. Posicion que ilustra el concepto de jugada asesina

La figura ilustra el funcionamiento de esta heuristica. Si es el turno de mover de las
blancas, éstas intentarian el movimiento 1.Cxh6 debido a que captura la torre. Luego de
examinar las réplicas del negro encontrard que este movimiento es refutado por la
respuesta 1...Tal mate. Entonces, cuando el programa examine nuevos movimientos
para el blanco, el primer movimiento negro que tomara como respuesta sera 1...Tal
debido a que es un movimiento legal que genero un corte en una variante anterior.

5.2.3 Efecto horizonte

El efecto horizonte es un problema de los motores de ajedrez convencionales que puede
ocurrir cuando dado un nodo, todos los movimientos se calculan a una determinada
profundidad. Puede darse el caso de que una vez alcanzada dicha posicion, el modulo
realice una mala jugada pensando que va a evitar asi una pérdida mayor, cuando en
realidad lo Unico que esta haciendo es posponer esa peérdida.

Para entender mejor este concepto se toma la siguiente posicion a modo de ejemplo:
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llustracién 19. Posicion que ilustra el concepto de efecto horizonte

Se puede comprobar que la torre de las blancas esta atrapada en la casilla a5, por lo
gue cualquier esfuerzo por salvarla seria en vano. Ahora bien, el motor de ajedrez esta
analizando la posicion a profundidad 1 (una jugada de las blancas y una de las negras).
Tras una breve reflexién decide hacer la jugada 1.Axf7+. Parece una jugada extrafia,
pero desde el punto de vista de la maquina esta llena de l6gica, ya que una jugada mas
all4 (que es hasta donde llega la profundidad del motor), las blancas habran perdido el
alfil, pero aun conservaran la torre. La sorpresa llega cuando, tras la jugada Txf7 de las
negras, el motor se da cuenta de que la torre sigue estando perdida, por lo que el
sacrificio del alfil ha sido en vano.

La solucién es lo que se conoce como la busqueda de quiescencia.

5.2.4 Busqueda de quiescencia (quiescence search)

La busqueda de quiescencia consiste en no limitar la profundidad de analisis con un
simple numero, sino que el moédulo analiza las variantes hasta que la posicién es
suficientemente estable, como para poder ser analizada de forma estatica.

Como ya se ha comentado previamente, los jugadores humanos tienen suficiente
intuicibn como para saber cuando abandonar el célculo de una jugada fea, o continuar
examinando una jugada prometedora. La busqueda de quiescencia trata de estimular
este comportamiento aconsejando al ordenador calcular mas profundamente posiciones
“volatiles” que posiciones “tranquilas”.

Cualquier criterio razonable puede ser tenido en cuenta a la hora de diferenciar entre
posiciones “volatiles” y posiciones “tranquilas”. Un criterio bastante comun es considerar
gue una posicién es “tranquila” cuando no existen capturas ni amenazas.

Un pseudocodigo que ilustra este concepto seria el siguiente:
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function quiescence_search(node, depth) is
if node appears quiet or node is a terminal node or depth = @ then
return estimated value of node
else
(recursively search node children with quiescence_search)
return estimated value of children

function normal_search(node, depth) is
if node is a terminal node then
return estimated value of node
else if depth = @ then
if node appears quiet then
return estimated value of node
else
return estimated value from quiescence_search(node, reasonable_depth_value)
else
(recursively search node children with normal_search)
return estimated value of children

llustracién 20. Pseudocédigo busqueda de quiescencia

5.2.5 Movimiento nulo (null-move pruning)

Esta técnica permite reducir de forma drastica el factor de ramificacion con un cierto
riesgo de perder informacién importante. La idea es dar al oponente una jugada de
ventaja, y si la posicion sigue siendo buena, (alfa mayor que beta), se asume que el alfa
real seguird siendo mayor que beta y, por tanto, se poda esa rama y se siguen
examinando otros nodos. Se ahorra tiempo porque se reduce la profundidad.

Por supuesto esta técnica falla en las posiciones de zugzwang, esto es, las posiciones
en las que cualquier movimiento permitido empeoraria la posicién, y se desearia que
fuera el turno del rival, como es el caso de la siguiente posicion:
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llustraciéon 21. Posicion de zugzwang

Aqui, ambos reyes estan atados a la defensa de su pe6n, por lo que el bando al que le
toque mover perderia dicho pedn vy, por consiguiente, la partida.

5.2.6 Bases de datos de partidas

Existen numerosas bases de datos en las que hay almacenadas millones de partidas
que se han jugado con anterioridad. Durante las primeras jugadas de la partida, estas
bases de datos son de gran utilidad, pues se puede tener una idea de cuan efectiva es
una jugada analizando por ejemplo el nimero de victorias que se ha obtenido con ella.

Cabe mencionar también, que en la apertura el nivel de un gran maestro esté incluso
por encima que el de un motor de ajedrez contemporaneo que no cuenta con base de
datos. Esto se debe, a que existe un gran estudio de la primera fase del juego que es
fruto de muchos afios de analisis y puesta en practica. Ultimamente, estos analisis se
hacen incluso soportados por un motor de ajedrez, por lo que las jugadas novedosas en
la apertura cuentan con la creatividad de los humanos y la capacidad de célculo de las
maquinas.

No es de extrafar, por tanto, que la mayoria de los motores suela traer integrada alguna
base de datos con partidas de los mejores jugadores humanos del mundo.
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llustracién 22. Base de datos de partidas

5.2.7 Tablas de Nalimov

Mediante las Tablas de Nalimov, Stockfish consigue un juego perfecto durante el final.
Las tablas de Nalimov son una base de datos que almacena todas las posibles
posiciones con pequefios grupos de material. Estas posiciones estan de manera
concluyente determinadas como ganadoras, perdedoras, o tablas para el jugador que

mueve.

También esta determinado el nUmero de jugadas para el final con el mejor juego de
cada lado, asi como la mejor jugada en cada posicion incluida (identificando la jugada
gue gana mas rapido contra una defensa perfecta, o la jugada que pierde mas
lentamente contra un ataque Optimo). Hay bases de datos disponibles para finales de 3
a 6 piezas (contando los reyes) y para algunos de 7 piezas.

Su construccion es inversa, es decir, partiendo de los diferentes finales posibles (mate
o tablas) se analizan todas las posibles jugadas hacia atras.
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llustracién 23. Base de datos de finales
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6 Segundo enfoque: AlphaZero

AlphaZero ha revolucionado el mundo del ajedrez computacional, no solo porque se ha
proclamado el mejor jugador de ajedrez de la historia, sino también porque sus
creadores lo han conseguido de una forma nueva, radicalmente diferente a la forma en
la que se venian programando los motores de ajedrez.

Usando redes neuronales artificiales entrenadas, AlphaZero usa el aprendizaje
automatico (machine learning) para solucionar los siguientes problemas que plantea el
ajedrez:

e Evaluar estaticamente una posicién - estimar cuan buena es una posicion sin
calcular.

o Decidir qué variantes deben ser analizadas en profundidad y qué variantes
deben ser descartadas.

¢ Ordenar los movimientos - determinar gue movimientos analizar primero, lo que
afecta significativamente a la eficiencia computacional.

De esta forma se busca que las redes neuronales artificiales pasen a ser un sustituto de
la intuicion, y consigan que los motores de ajedrez jueguen mas eficientemente.

A continuacién, se pretende analizar a AlphaZero con cierto nivel de detalle, apoyandose
en el documento que DeepMind publicé tras el carismético enfrentamiento que tuvo
lugar entre AlphaZero y Stockfish. No obstante, antes de entrar de lleno en este analisis,
conviene recordar brevemente en que consiste el Arbol de Blsqueda Monte Carlo
(MCTS), ya que éste es el método empleado por AlphaZero para calcular variantes.

6.1 Arbol de busqueda Monte Carlo (Monte Carlo tree search)

El arbol de busqueda Monte Carlo (MCTS, de sus siglas en inglés) es otra forma de
abordar el problema del calculo en la programacion de un médulo de ajedrez. Aunque
la eleccion de jugadas se hace de una forma similar al algoritmo minimax (se eligen las
jugadas mas prometedoras en funcién de una evaluacién previamente determinada), el
proceso llegar a dicha evaluacion es radicalmente diferente.

Cada iteracion de este proceso esta formada por cuatro etapas principales:

6.1.1 Seleccion

Comenzamos por el nodo raiz, que representa la posicion actual del tablero. A partir de
ahi seleccionamos el nodo mas “urgente” de acuerdo a una funcién de utilidad. En el
caso de AlphaZero la funcién de utilidad es la siguiente:

¥pN(s,b)
1+ N(s,a)

U(s,a) = Q(s,a) + cpuet - P(s,a)
Ecuacion 1. Funcion de utilidad de AlphaZero
Basicamente, esta funcion prioriza la elecciéon entre aquellos nodos que hasta el

momento se consideren mas prometedores por haber desembocado en mejores
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resultados, o bien los nodos de los que no tengamos mucha informacion por haber sido
visitados pocas veces. El proceso de seleccion continta recursivamente hasta llegar a
un nodo que represente un estado terminal o a un nodo que no haya sido extendido.

6.1.2 Expansion

Tras finalizar el proceso de seleccidn nos encontramos en un nodo que ha sido visitado
previamente pero no ha sido extendido. Es entonces cuando tiene lugar la etapa de
expansion, que consiste en calcular los nodos “hijo” del nodo en el que nos
encontrabamos.

6.1.3 Simulacién

Una vez calculados los nodos hijo se selecciona uno de ellos al azar (pues la funcién de
utilidad va a dar el mismo resultado para todos ellos) y se procede a una simulacion
“aleatoria” de una partida. La simulaciéon puede ser aleatoria completamente, disponer
de pequefias heuristicas de ponderacion o disponer de de heuristicas
computacionalmente costosas a cambio de estrategias mas elaboradas.

6.1.4 Retropropagacion

Finalmente, en la etapa de retropropagacion, se actualizan las estadisticas de todos los
nodos anteriores teniendo en cuenta el resultado de la Gltima simulacion.

De forma esquematica, se representa el algoritmo de cada iteracién en la siguiente
figura:
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llustraciéon 24. Esquema del algoritmo MCTS

Y un ejemplo de una iteracion se representa en la siguiente figura:

Simulaton Backpropagation

Sele ction

llustracién 25. Ejemplo de iteracién del MCTS

6.2 Arquitectura de AlphaZero

El algoritmo de AlphaZero es una version genérica del algoritmo de AlphaGo Zero que
fue inicialmente introducido en el contexto del Go. Este algoritmo sustituye las funciones
de evaluacion de los motores tradicionales en las que se intentaba implantar el
conocimiento humano, por redes neuronales artificiales y un algoritmo de aprendizaje
reforzado que comienza con una tabula rasa.
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AlphaZero utiliza una red neuronal (p,v) = fs(s) con parametros 0. Esta red neuronal
toma la posicién del tablero s como entrada, y proporciona un vector de probabilidades
de movimiento p con componentes pa = Pr (a|s) para cada accién a, y un valor escalar
v que estima el resultado esperado z desde la posicion s, v = E [z|s] en la salida.
AlphaZero aprende estas probabilidades de movimiento y estimaciones de resultado
exclusivamente jugando contra si mismo, y luego las utiliza para guiar su busqueda.

En vez de una poda alfa-beta con sus correspondientes mejoras, AlphaZero usa un arbol
de busqueda Monte-Carlo (MCTS) de propdsito general Cada blsqueda consiste en
una serie de partidas simuladas contra si mismo que atraviesan el arbol desde la raiz
hasta algunas hojas. Cada simulacién elige en cada estado s un movimiento a con pocas
visitas, mucha probabilidad de movimiento y un valor alto (obtenido de la media de los
estados hoja de las simulaciones que eligieron a en la posicion s) de acuerdo con la red
neuronal actual fs. La blsqueda proporciona un vector 1 que representa la distribuciéon
de probabilidad de los movimientos.

Los parametros 8 de la red neuronal son inicializados de forma aleatoria, y
posteriormente son entrenados mediante aprendizaje reforzado mientras AlphaZero
juega contra si mismo. Las partidas se juegan eligiendo los movimientos de los dos
bandos mediante el MCTS, a; ~ .. Al final de cada partida, mediante la posicion terminal
se computa el resultado de la partida se acuerdo a las reglas del ajedrez: z = -1 si es
una derrota, 0 si tablas, y 1 si es una victoria. A continuacion, los parametros de la red
neuronal 8 son actualizados de tal forma que minimicen el error entre el resultado
estimado v: y el resultado de la partida z, y maximice la similitud entre el vector de
probabilidades p: proporcionado por la red neuronal y el vector de probabilidades
proporcionado por la busqueda. Especificamente, los parametos 6 son ajustados
mediante descenso de gradiente en una funcién de pérdida | que suma el error
cuadratico medio del resultado estimado v y real z, y la entropia cruzada entre las
distribucion de probabilidad de la red neuronal p y de la basqueda .

I=(z-v)*~mTlog p +cllB]
Ecuacion 2. Funcion de pérdida de AlphaZero

donde c es un pardmetro que controla el nivel de la regularizacion de los pesos de las
capas de la red neuronal. Los pardmetros actualizados son usados en las subsiguientes
partidas contra si mismo.

6.3 MCTS Yy poda alfa-beta

Durante las ultimas cuatro décadas los motores de ajedrez mas fuertes han usado la
poda alfa-beta como algoritmo de célculo. AlphaZero usa un enfoque notablemente
diferente, que se guia por estadisticas obtenidas de la evaluacion de diferentes
posiciones dentro cada rama del arbol de variantes, en vez de calcular la evaluacion
minimax de cada una de esas ramas. No obstante, los programas de ajedrez
tradicionales que usaban el MCTS eran mucho mas débiles que los que usaban la poda
alfa-beta, mientras que los programas que basaban la poda alfa-beta en redes
neuronales han sido incapaces de competir con funciones de evaluacion rapidas y
relativamente precisas.
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AlphaZero evalla posiciones usando una aproximacién no lineal basada en una red
neuronal, en vez de la aproximacion lineal usada en los programas de ajedrez
convencionales. Esto proporciona una estimacion mucho mas precisa de la evaluacion
real, si bien puede introducir errores de aproximacion. Como el MCTS se basa en
estadisticas, estos errores de aproximacién tienden a ser cancelados al evaluar una
rama larga del arbol. Por el contrario, la poda alfa-beta calcula un mimimax explicito,
que tiende a propagar los errores de aproximacion mas grandes hasta la raiz del arbol
de variantes. Usar el MCTS posibilita que AlphaZero combine de forma efectiva su red
neuronal con un algoritmo de calculo potente.
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7 Descripcion de la solucion propuesta

Como se ha visto en los apartados anteriores, existen una infinidad de ideas
relacionadas con la programacién de un motor de ajedrez, todas ellas muy interesantes
y capaces de lograr mejoras significativas en el juego de la maquina.

No obstante, merece la pena recordar que el presente proyecto no estd enfocado en
conseguir un motor de ajedrez que compita por el titulo mundial, sino en desarrollar un
programa que facilite el uso del ajedrez como herramienta pedagdgica. Es por ello que
hay que tener muy presentes los requisitos planteados en el apartado 2.3:

e El nivel de juego del motor no debe ser excesivamente alto. Si bien puede ser
interesante que los nifios se vean vencidos en las primeras partidas, estos no
deben sentirse sobrepasados en ningidn momento. De lo contrario existe el
riesgo de que se desmotiven y abandonen la préactica del ajedrez.

e La maquina debe ser capaz de jugar relativamente rapido, pues un nifio tiende
a aburrirse rapidamente ante la falta de estimulos en cualquier actividad.

e Se pretende llegar al maximo numero de nifios posible, por lo que el programa
debe ser facilmente ejecutable desde cualquier ordenador, independientemente
de lo moderno que sea o del sistema operativo que utilice.

El tercer requisito obliga al proyecto a decantarse por el primer enfoque, ya que ejecutar
un software tan puntero como el de AlphaZero, es necesario tener un hardware
igualmente puntero. A dia de hoy muchos de los componentes dificilmente se podrian
encontrar en el mercado, y aunque se encontraran, el precio de su compra seria
inaccesible para muchas familias, por lo que no se conseguiria llegar al maximo namero
de nifos posible.

Por otro lado, el motor se programara en Python, pues debido a la ingente cantidad de
informacién disponible para este lenguaje de programacion, la tarea se simplificara
notoriamente.

Asi pues, se tiene claro que se va a programar un motor de ajedrez convencional, y
como se ha explicado en el apartado correspondiente, debera estar formado por tres
modulos: el generador de movimientos, la funcién de evaluacion y la funcién de
busqueda.

7.1 Generador de movimientos

Se hara uso de la libreria python-chess, descrita en un apartado posterior. Esta libreria
también servira de soporte para programar una interfaz adecuada en la que se
desarrolle el juego y una planilla en la que queden anotadas las jugadas para poder
conservar las partidas.

7.2 Funcion de evaluacion

Para disefiar la funcion de evaluacién, habrd que atender al primer requisito. Se
pretende que el motor de ajedrez juegue al nivel necesario para que los nifios que
acaban de aprender a mover las piezas den su primer salto de calidad, que consistira
en interiorizar una de las lecciones mas importantes del ajedrez: el valor de las piezas
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es relativo. Esta idea nos servira para dar forma a la funcién de evaluacién, como se
detalla mas adelante.

La idea es que el programa propuesto analice todas las posiciones, basandose
Unicamente en el valor “estandar” de las piezas. De esta forma, para conseguir derrotar
a este programa, el retador tiene que haber asimilado la leccidén anterior y ser capaz de
aplicarla correctamente. A la hora de determinar un valor para cada pieza se seguira el
criterio que Roberto Grau utiliza en su libro “Tratado General de Ajedrez”:

e Pebn=1

e Caballo=3
o Alfl=3

e Torre=5

e Dama=9

Al rey no hace falta asignarle ninguin valor, ya que siempre que una partida esté en juego
los dos bandos van a contar con él.

Por supuesto, la funcion de evaluacién también debe ser capaz de detectar el jaque
mate cuando este se presente.

7.3 Funcion de basqueda

Para disefiar la funcion de busqueda, habra que atender al segundo requisito. El
programa debe responder con su jugada practicamente de forma instantanea. Asi, se
conseguira que los nifios se encuentren constantemente involucrados en la partida y no
desconecten del juego.

Esta funcién de blsqueda se programara en base a la poda Alpha-beta, pues, aunque
el algoritmo minimax sea mas intuitivo y facil de programar, la eficiencia computacional
de la poda Alpha-beta compensa con creces el pequefio esfuerzo adicional necesario.
La profundidad a la que se analizaran las posiciones se establece experimentalmente
en 3 movimientos. A esa profundidad se consigue que el motor evite cometer disparates
como sacrificar la dama para ganar un peén y que ademas juegue de forma fluida.
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8 Descripcion de tareas. Planificacion. Diagrama de Gantt

A continuacion, se muestra la planificacién que se ha seguido para desarrollar este
proyecto mediante un diagrama de Gantt. El proyecto comienza el 16/10/2018 con la
primera reunion con el tutor y finaliza el 22/07/2019, fecha en la que estaba prevista la
entrega de la memoria del TFG

Para la planificacion del proyecto se tiene en cuenta que solo se va a llevar a cabo los
dias laborables y también se consideran cinco periodos de tiempo en los que no se va
a avanzar con el proyecto, que son:

e Navidad: del 25/12/2018 al 06/01/2019
P . .
o Examenes del primer cuatrimestre: del 07/01/2019 al 25/01/2019
e Semana Santa: del 14/04/2019 al 20/04/2019
7 .
e Examenes del segundo cuatrimestre: del 20/05/2019 al 07/06/2019
~ .z
e Examenes de recuperacion: del 24/06/2019 al 05/07/2019
ep13 | 22018 [19nov18 [17dic'13 [ 14ene19 [117eb 19 11 mar19 | 08abr'19 | 06may'19 03jun19 | 01jul 19
Nombre de tarea ~+ Duracién + Comienze + Fin -~ |/04 15 26 06 17 28 09 20 31 11 22 02 13 24 07 18 29 09 20 01 12 23 03 14 25 06 17
Primera reunian 0 dias mar 16/10/18 mar 16/10/18 + 16/10
4 Bisqueda bibliografica 6 dias mar 16/10/18 mar 23/10/18 =
Lectura articulos 3 dias mar 16/10/18 jue 18/10/18 l
Busqueda material de 3 dias vie 19/10/18 mar 23/10/18
aprendizaje
4 Aprendizaje Python 46 dias mar 23/10/18 jue 27/12/18 ——
Reunién 0dias mar 23/10/18 mar 23/10/18 t23l1°
Python Setup 1dia mar 23/10/18 mar 23/10/18 l
Python Object and Data 4 dias mié 24/10/18 lun 29/10/18
Structure Basics 1
Python Statements 5 dias mar 30/10/18 lun 05/11/18 l
Methods and Functions 12 dias mar06/11/18 mié 21/11/18 l
Object Oriented Programming 12 dias jue 22/11/18  vie 07/12/18 l
Modules and Packages 5 dias lun 10/12/18 vie 14/12/18 1
Errors and Exceptions Handling 2 dias lun 17/12/18 mar18/12/18 l
Python Decorators 3 dias mié 19/12/18 vie 21/12/18 l
Python Generators 1dia lun 24/12/18  lun 24/12/18
4 Consecucion interfaz 21 dias mar 29/01/19 mar 26/02/19 el
Reunién 0 dias mar 29/01/19 mar 29/01/19 &29:’01
Programacion tablero 13 dias mar 29/01/19 jue 14/02/19 h
Programacian planilla 3 dias vie 15/02/19 mar 19/02/19 l
Programacion jugador humano 4 dias mié 20/02/19 lun 25/02/19
4 Programacion motor de ajedrez 25 dias mar 26/02/19 lun 01/04/19 ——
Reunién 0dias mar 26/02/19 mar 26/02/19 125102
Generador de movimientos 1dia mar 26/02/19 mar 26/02/19 l
Funcién de evaluacién 9 dias mié 27/02/19 lun 11/03/19 h
Funcién de Busqueda 15 dias mar 12/03/19 lun 01/04/19
4 Andlisis funcionamiento 21 dias mar 23/04/19 mar 11/06/19 1
Alpha-zero
Reunién 0 dias mar 23/04/19 mar 23/04/19 12!:'04
Documentos originales 15 dias mar 23/04/19 lun 13/05/19 l
Ejecucion similar 6 dias mar 14/05/19 mar 11/06/19
4 Memoria del TFG 20 dias mar 11/06/19 lun 22/07/19 [ =]
Reunidn 0 dias mar 11/06/19 mar 11/06/19 11/06
Definicion estructura 1dia mar 11/06/19 mar 11/06/19 i
Redaccion 18 dias mié 12/06/19 vie 19/07/19
Fecha entrega 0 dias lun 22/07/19  lun 22/07/19 }

llustracién 26. Diagrama de Gantt

Primeramente, se realiza una reunion, el 16/10/2018, con el director en la que se le da
forma a la idea del alumno y se piensa como se podria llevar a cabo. Al ser un proyecto
novedoso y poco comun en la escuela de ingenieros de Bilbao se decide dejar unos
dias de margen para realizar una busqueda bibliogréafica y verificar que el proyecto
puede ser llevado a cabo. En el caso de que asi fuera, se especula que el proyecto se
desarrollaria en Python, principalmente por ser este uno de los lenguajes de
programacion que mas popularidad han cobrado en los dltimos afios y, por ende,
disponer de mucha informacioén y facilidades al respecto. En esta reunion también se
define cual seria el equipo de trabajo, formado por Eloy Irigoyen Gordo y Mikel Larrea
Sukia como director y codirector respectivamente y Daniel Ochoa de Eribe Martinez
como alumno.
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Asi pues, la primera tarea consiste en realizar dicha busqueda bibliografica, y tiene lugar
entre el 16/10/2018 y el 23/10/2018. Este periodo de tiempo sirve para leer articulos
relacionados con el tema y buscar libros y cursos audiovisuales que permitan al alumno
aprender a programar con Python.

Tras esta primera tarea, tiene lugar una segunda reunion, el 23/10/2018, en la que se
juntan los tres miembros que forman el equipo y tiene lugar un brainstorming, en el que
se exponen las ideas principales y conclusiones a las que los tres miembros del equipo
han llegado por separado. Se decide que el proyecto puede ser llevado a cabo y que,
efectivamente, serd llevado a cabo en Python.

Esto da paso a la segunda tarea, que consiste en aprender a programar en Python. Esta
tarea tiene lugar entre el 23/10/2018 y el 24/12/2018. Se le asighan dos meses a esta
tarea porque el alumno parte desde cero en Python, si bien es cierto que éste poseia
conocimientos previos de programacion, en Pascal y Matlab, adquiridos durante cursos
anteriores de la carrera. Para llevar a cabo esta tarea se recurre a un curso audiovisual
creado por José Portilla, denominado Go from Zero to Hero in Python 3, y disponible en
la plataforma de aprendizaje en linea Udemy. Las lecciones principales que componen
este curso son:

Python Setup

Python Object and Data Structure Basics
Python Statements

Methods and Functions

Object Oriented Programming

Modules and Packages

Errors and Exceptions Handling

Python Decorators

Python Generators

Tras finalizar la segunda tarea, y a la vuelta de las vacaciones de navidad y el periodo
de inactividad debido a los examenes del primer cuatrimestre, se realiza nuevamente
una reunién, el 29/01/2019, en la que el alumno expone los conocimientos adquiridos
durante los dos ultimos meses y plantea una posible solucion al disefio del motor de
ajedrez, tomando Python-chess como punto de partida. El resto de miembros del equipo
le dan su visto bueno, y procede a planificar lo que resta del proyecto.

La tercera tarea consiste en conseguir una interfaz adecuada para que se desarrolle el
juego, y tiene lugar entre el 29/01/2019 y el 26/02/2019. Esta tarea, abarca no solo la
programacion del tablero de ajedrez y la ejecucién de la partida como tal, sino también
la programacion de una planilla en la que queden escritas las jugadas para poder
analizar las partidas a posteriori y la programacion de un jugador humano.

La cuarta tarea consiste por fin en programar el motor de ajedrez como tal, y tiene lugar
entre el 26/02/2019 y el 23/04/2019, conteniendo el periodo de inactividad debido a
Semana Santa. Dado que el generador de movimientos es inmediato con python-chess,
el primer paso de esta tarea consiste en conseguir la funcion de evaluacion deseada. A
continuacioén, se centraran los esfuerzos en la funcién de busqueda: por simplicidad,
primero se tratard de implementar el algoritmo minimax y a continuacién, tomandolo
como referencia, la poda Alpha-beta.

La quinta tarea consiste en analizar el funcionamiento de AlphaZero, y tiene lugar entre

el 23/04/2019 y el 11/06/2019, conteniendo el periodo de inactividad debido a los
examenes del segundo cuatrimestre. Basicamente la tarea consistird en intentar
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entender las ideas de los documentos originales de AlphaZero, que estan disponibles
en Github, y en intentar ejecutar algo similar.

La sexta y Ultima tarea consiste en redactar la memoria y tiene lugar entre el 11/06/2019

y el 22/07/2019, conteniendo el periodo de inactividad debido a los examenes de
recuperacion. Primero se define la estructura de la memoria, y después se redacta.
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9 Medios y técnicas basicas

9.1 Ordenador

Se ha contado con dos ordenadores, uno personal y otro proporcionado por el
departamento de Ingenieria de Control y Automatica.

9.2 GeForce GTX 1050

Tarjeta grafica que cuenta con una unidad de procesamiento gréfico (GPU) desarrollada
por la empresa estadounidense NVIDIA.

9.3 Udemy

Plataforma de aprendizaje en linea, de donde se ha obtenido el curso audiovisual “Go
from Zero to Hero in Python 3”, creado por José Portilla.

9.4 Python 3.7

Lenguaje de programacién de alto nivel cuya filosofia hace hincapié en una sintaxis que
favorezca el cédigo legible. A dia de hoy es uno de los lenguajes de programacién mas
populares y existe una enorme cantidad de librerias e informacién al respecto circulando
por internet. Otras de sus ventajas son que puede ser desarrollado en diversas
plataformas como Unix, GNU/Linux, macOs, Windows... y que es gratuito, incluso para
propositos empresariales.

9.5 Python-chess

Libreria de Python orientada al ajedrez, con generacion y validacion de movimientos y
soporte para formatos comunes.

Esta libreria ha servido como base del proyecto, y ha permitido centrar los esfuerzos en
los médulos mas interesantes del motor de ajedrez: la funcién de blsqueda y la funcion
de evaluacion. A continuacién, se presenta un ejemplo de implementacién del mate del
pastor en python-chess:
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»>> import chess
>>> board = chess.Board()

>>> board.legal_moves

<LegalMoveGenerator at ... (Nh3, Nf3, Nc3, Na3, h3, g3, 3, e3, d3, c3, ...)>
>>> chess.Move.from_uci("aB8al") in board.legal_moves

False

>>> board.push_san("ed4")
Move.from_uci('e2ed')

>>> board.push_san("e5")
Move.from_uci('e7e5')

>>> board.push_san("Qh5")
Move.from_uci('d1lh5')

»>> board.push_san("Nc&")
Move.from_uci('bB8cE')

>>> board.push_san("Bc4")
Move.from_uci('flca')

>>> board.push_san("Nfg")
Move.from_uci('gdf6')

>>> board.push_san("Qxf7")
Move. from_uci('"h5f7')

»>>>» board.is_checkmate()

True

»>> board
Board('rlbgkblr/pppplQpp/2n2n2/4p3/2B1P3/8/PPPP1PPP/RNEB1KINR b KQkg - @ 4")

llustracién 27. Implementacion del mate del pastor en Python-chess
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»>> board

llustracién 28. Posicion resultante tras el mate de pastor

9.6 Anaconda Navigator

Distribucion libre y abierta de los lenguajes de programacion Python y R para ciencia
computacional.

Dentro de Anaconda Navigator, los Jupyter Notebooks han resultado ser de gran
utilidad. En ellos se puede ejecutar codigo en Python de una manera facil e intuitiva,
debido a la forma en la que estan distribuidos por medio de celdas en la que se puede
ver tanto la entrada como la salida del cédigo.

In [17]: mylist = [(1,2),(3,4),(5,6),(7,8)]

In [18]: len(mylist)
Out[18]: 4
In [19]: for item in mylist:
print(item)
(1, 2)
(3, 4)

(5, 6)
(7, 8)

llustraciéon 29. Implementacion coédigo en Jupyter Notebooks
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9.7 Github

Plataforma de desarrollo colaborativo para alojar proyectos utilizando el sistema de
control de versiones Git. Se utiliza principalmente para la creacion de cddigo fuente de
programas de computadora.

Por medio de Github se ha podido trabajar conjuntamente con el ordenador personal y
el del laboratorio. También ha servido para que los directores del proyecto pudieran
hacer un seguimiento del mismo en todo momento. Ademas, numerosos repositorios de
la plataforma han servido de inspiracién y punto de partida para la programacion del
motor de ajedrez.

9.8 Gitkraken

Cliente de GIT GUI para Windows, Mac y Linux. Ayuda a los desarrolladores a trabajar
de una forma mas productiva y eficiente con Git. Es libre para usos no comerciales.

Durante el desarrollo del proyecto ha servido para organizar el codigo e ir afiadiendo
mejoras al programa de manera ordenada.

« rescate? [l O prueba rescate?

rescare [l 2 +1 Me mote-tracking branch "origin/master’ into rescate
recatando codigo
WIP on rescate: Auto stash before chemrypick of "Merge pull request #5 from LarreaMikel/master™
develop [l O Me 'mote-tracking branch "origin/develop’ into develop
lando conflictos
Merge pull request #7 from daniode12/develop
Merge branch 'master’ into develop
e pull request #5 from L: ikel/master
develop’ into develop
Algoritmos minimax y alpha-beta afiadidos
Afadido nuevo fichero de dependencias del entorno anaconda.
Update README.md
Merge pull request #3 from daniode12/migracion
gitignore modificado
migracion & Primeros pasos
Comenzando migracion
master 8 Merge pull request #2 from daniode12/develop
Afiadido entorno de trabajo de conda
nada
Update README.md
ull request #1 from daniode12/develop
x afadido y pequefia mejora de la fundion de evaluadan
mote-tracking branch "origin/develop’ into develop
planilla afiadida
planilla afiadida
mas o menos lo mismo
ejecucidn partida y primeros jugadores
import chess

Initial commit

llustracién 30. Esquema resultante en Gitkraken tras el trabajo
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10 Presupuesto

A continuacién, se muestra el presupuesto necesario para la ejecucion del proyecto.
Para calcularlo se han tenido en cuenta los costes asociados a la mano de obra,
imputacion proporcional de costes amortizables, gastos adicionales y costes indirectos.

Unidades N2 de unidades Coste unitario Coste total

Horas internas

Ingenieria (estudiante) h 150 20,00 € 3.000,00 €
Ingenieria (director) h 25 25,00 € 625,00 €
Ingenieria (codirector) h 25 25,00 € 625,00 €
Amortizaciones

Ordenador h 135 0,06 € 8,10€
Tarjeta grafica h 10 0,02 € 0,20 €
Licencias

Python h 70 - £ - £
Gitkraken (no comercial) h 10 - £ - £
Microsoft Office h 35 0,02 € 0,70 €
Microsoft Proyect h 5 0,05 € 0,25 €
Gastos

Curso Udemy 11,00 €
Material de oficina 60,00 €
Costes directos 4.330,25 €
Costes indirectos 7% 303,12 €

Total 4.633,37 €

llustracién 31. Presupuesto del proyecto

En primer lugar, se han considerado las horas de ingenieria correspondientes al
estudiante, director y codirector, ya que suponen un gran porcentaje del gasto total
(91,73%).

Por otra parte, para las amortizaciones se han tendido en cuenta el coste de adquisicion
de los dispositivos y el coste de las licencias de los softwares informéaticos:

e Ordenador (2 unidades): 674 €

e Tarjeta gréfica: 150 €

e Licencia para Python: gratuita (cédigo abierto)

e Licencia para Gitkraken: gratuita para uso no comercial

e Licencia para Microsoft Office (Word, Excel y Power Point): 149 €
e Licencia para Microsoft Project: 417 €

Para calcular la tasa horaria de los ordenadores y la tarjeta grafica, se ha supuesto que
tienen una vida util de 6 afios. En cuanto a los softwares informaticos, se ha supuesto
gue las licencias caducan un afio después de ser adquiridas.

Como gastos adicionales se ha tenido en cuenta el material de oficina (pen drives,
cuadernos...) y el curso audiovisual de José Portilla: “Go from zero to hero in Python 3”.
Este curso esta oficialmente disponible en la plataforma de aprendizaje en linea Udemy
por 149 €. No obstante, el curso se adquirié en un periodo de oferta por 11 €.
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Para finalizar, se han afadido los costes indirectos, que representan el 7% de los costes
directos. Se trata de aquellos costes que no estan directamente relacionados con la
ejecucioén del proyecto, pero es necesario incluirlos en el presupuesto (limpieza del aula,
luz, aire acondicionado...).
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11 Riesgos del proyecto

Histéricamente, la programacion solia ser una actividad solitaria que requeria de una
alta concentracion e incluso aislamiento total. Los mejores programadores saben como
alcanzar un estado mental conocido como Fluir o Zona, en el cual la mente es capaz de
enfocarse en el cédigo y tomar decisiones sumamente creativas y eficientes.

Aunqgue Fluir es algo muy valioso y puede resultar méas dificil de lograr en grupo, la
realidad muestra que la programacion solitaria es demasiado riesgosa y a largo plazo
termina costando caro. Puesto que este es en gran medida un proyecto que se llevara
a cabo mediante programacion solitaria, han de tenerse en cuenta los riesgos mas
comunes de esta practica.

A cada uno de los riesgos se le asignara un valor referente a la probabilidad de que
ocurray otro referente al impacto o a la gravedad de las consecuencias que acarrearia.
Estos valores irdn del 1 (muy bajo) al 5 (muy alto) y mediante ellos se procedera ubicar
cada riesgo en la siguiente matriz:

GRAVEDAD (IMPACTO)
MUY BAJO| BAJO | MEDIO | ALTO [MUY ALTO

1 2
MUY ALTA | 5 5 10
ALTA 4 4 8
PROBABILIDAD| MEDIA 3 3 6

BAJA 2 2 4 6 8 12

MUY BAJA | 1 1 2 3 4 5

proyecto sin la aplicacién de medidas preventivas urgentes y sin acotar

- Riesgo muy grave. Requiere medidas preventivas urgentes. No se debe iniciar el
solidamente el nesgo.

Riesgo importante. Medidas preventivas obligatorias. Se deben controlar
fuertemente las variables de riesgo durante el proyecto.

Riesgo apreciable. Estudiar si es posible infroducir medidas preventivas para
reducir el nivel de riesgo. Si no fuera posible, mantener las variables controladas.

Riesgo marginal Se vigilara aunque no requiere medidas preventivas de partida.

Tabla 3. Matriz de riesgos

Posteriormente, y dependiendo del valor obtenido por cada riesgo en la matriz, se
estableceran medidas de control o acciones adecuadas para contrarrestarlos.
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11.1 Clasificaciéon de los riesgos

11.1.1 Altatasa de defectos

Este es el riesgo mas obvio. Los seres humanos no somos magos y sin importar que
tan preciso se intente ser, es inevitable que ocurran errores de tipeo, se comprenda mal
el requerimiento o simplemente ocurra una equivocacion.

Por otro lado, las consecuencias de este riesgo podrian llegar a ser desastrosas, ya que
se podrian ir arrastrando errores paulatinamente hasta que el codigo sea tan defectuoso
gue no merezca la pena seguir con él. Ademas, muchos pequefios errores podrian pasar
por alto facilmente y su posterior deteccidén requeriria un gasto excesivo de tiempo y
esfuerzo.

Se le asignha a este riesgo una probabilidad de 5 (muy alta) y un impacto de 5 (muy alto).

11.1.2 Distracciones

Si ya es dificil de por si entrar en la Zona, existe la dificultad afiadida de que una vez
dentro, el programador ha de mantenerse ahi. Este riesgo engloba todas aquellas
fuentes de distraccion con las que el programador podria perder la concentracion, ya
sean éstas humanas (algin compafiero solicitando atencién) o artificiales (anuncios,
videos, pérdida del hilo en la busqueda de informacion...).

La probabilidad de que se den distracciones es absoluta, sobre todo aquellas
clasificadas como artificiales. Principalmente porque el proyecto requiere de un gran
trabajo de busqueda de informacién. La mente humana es experta en divagar y es
probable que se acabe leyendo algun articulo interesante pero irrelevante en ese
momento.

No obstante, las consecuencias de este riesgo no serian demasiado perjudiciales,
después de todo se da por hecho que nadie puede escribir codigo creativo durante ocho
horas seguidas. Simplemente se perderia tanto tiempo como durara la distraccion y la
recuperacion de la concentracion.

Se le asigna a este riesgo una probabilidad de 5 (muy alto) y un impacto de 1 (muy bajo).

11.1.3 Aprendizaje excesivamente lento y costoso

Como se ha comentado en apartados anteriores, el alumno parte desde cero en cuanto
a conocimientos de Python y practicamente también desde cero en cuanto a experiencia
programando. Es por eso que puede darse el caso de que en algin momento se vea
abrumado por el aprendizaje y le cueste demasiado esfuerzo seguir adelante con el
proyecto, o compatibilizar el mismo con el Gltimo afio del curso académico.

No obstante, el alumno ha adquirido una soélida base cientifica y tecnoldgica durante la
carrera y estd muy familiarizado con el ajedrez, por lo que se considera que la
probabilidad de que vea abrumado por el proyecto es baja.
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Por otro lado, las consecuencias de este riesgo serian desastrosas, pues se tendria que
dejar de lado el proyecto y darlo por nulo.

Se le asigna a este riesgo una probabilidad de 2 (baja) y un impacto de 5 (muy alto).

11.1.4 Pocos incentivos para seguir practicas comunes

Cuando se trabaja solo, se tiende a hacer las cosas a la manera propia, de forma que
resulte mas rapido y sencillo mentalmente. Sin embargo, como en el resto de disciplinas,
en el mundo de la programacion existe una forma de hacer las cosas y ciertas
herramientas que simplifican no solo el trabajo propio, sino también el entendimiento del
proyecto a futuras personas interesadas en tu codigo.

Al ser un programador inexperimentado, la probabilidad de caer en este riesgo es alta,
pues no solo existe la tentacion de hacer las cosas como uno quiere, sino que también
se debe tener en cuenta que muchas de estas practicas se desconoceran.

En cuanto a las consecuencias de este riesgo, no se consideran demasiado
perjudiciales, pues el proyecto podria salir adelante aunque no fuera llevado a cabo de
la mejor manera posible.

Se le asigna a este riesgo una probabilidad de 4 (alta) y un impacto de 2 (bajo).

11.1.5 Pérdida de informacion
Por ultimo, se debe valorar la posibilidad de que por algun problema técnico o fallo
humano se pierda parte de la informacién o alguna mejora no se guarde correctamente.

Dada la tecnologia existente hoy en dia la probabilidad de que exista algun fallo técnico
es practicamente despreciable, pero no es tan dificil que por algin descuido el trabajo
de las ultimas horas haya sido en vano o parte del cédigo valido sea sobrescrito.

No obstante, las consecuencias no serian demasiado graves, puesto que al ser una idea
que se ha desarrollado durante las dltimas horas, lo normal es tenerla todavia en mente
y que cueste bastante menos tiempo volverla a desarrollar.

Se le asigna a este riesgo una probabilidad de 2 (baja) y un impacto de 1 (muy bajo).

Asi pues, estos serian los resultados obtenidos por cada riesgo en la matriz:

Probabilidad | Gravedad | Valordel | Nivel de
RIESGO (Qcurrencia) | 1 0acto) | Riesgo | Riesgo
Alta tasa de defectos 5 5 25 Muy grave
Distracciones 5 1 5 Apreciable
Aprendizaje excesivamente lento y costoso 2 5 10 Importante
Pocos incentivos para seguir practicas comunes 4 2 8 Apreciable
Pérdida de informacién 2 1 2 Marginal

Tabla 4. Enumeracion riesgos del proyecto
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Con todo, existe un riesgo que merece suma atencion, otros tres que habra que vigilar
de cerca, y un ultimo riesgo que no merece demasiado atencion. Sabiendo esto se
puede proceder a establecer las medidas de control para contrarrestarlos.

11.2 Medidas de control

11.2.1 Altatasa de defectos

Para enfrentar este riesgo se llevara a cabo una planificacién cuidadosa del programa
que se desea conseguir, estructurando el codigo adecuadamente y marcando pequefios
objetivos para verificar que las Ultimas modificaciones funcionan correctamente. De aqui
surge la idea de programar jugadores, pasando al siguiente jugador una vez se ha
comprobado que las modificaciones efectuadas funcionan correctamente. Ademas, se
revisara continuamente el codigo durante el mismo acto de escribirlo.

11.2.2 Distracciones

Para enfrentar este riesgo se fijara un horario de trabajo que se procurara seguir en la
medida de lo posible. Antes de cada sesion de trabajo se decidird que se pretende
conseguir durante la misma, siendo en todo momento consciente de que un exceso de
distracciones acarrearia la no consecucion de estos objetivos. Ademds, es muy
interesante disponer de un espacio de trabajo aislado en el que sentirse identificado con
el proyecto. Es por esto, que los directores del proyecto se encargaran de proporcionar
un espacio de trabajo en el Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automatica de la
Escuela de Ingenieria de Bilbao.

11.2.3 Aprendizaje excesivamente lento y costoso

Para enfrentar este riesgo, se procurard ser muy selectivo con los medios de
aprendizaje, y se centrardn los esfuerzos en aprender Unicamente lo estrictamente
necesario para afrontar el proyecto.

11.2.4 Pocos incentivos para seguir practicas comunes

Para enfrentar este riesgo, se seguiran los consejos de los directores del proyecto, pues
estos poseen la experiencia programando de la que carece el alumno.

11.2.5 Pérdida de informacioén

Para enfrentar este riesgo, simplemente se verificara que parte las Ultimas
modificaciones han sido guardadas antes de cerrar todos los programas asociados al
trabajo.
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12 Conclusiones

Las conclusiones a las que se han llegado tras la realizacion de este trabajo se pueden
clasificar en 3 grupos:

e Enlo que al concepto de “inteligencia artificial” se refiere:

Antes que nada, conviene recordar el test de Turing, que basicamente decia lo siguiente:
“El dia que se pueda hablar de inteligencia artificial sera aquel en el que uno esté
hablando con un ente al que no puede ver, y no pueda diferenciar si se trata de una
maquina o una persona”.

Los motores de ajedrez convencionales como Stockfish todavia se delatan, porque
muestran un juego poco intuitivo y muy concreto. Esto se debe a que los motores de
ajedrez convencionales no piensan, sino que simulan procesos pensantes apoyandose
en lo que mejor sabe hacer un ordenador: calcular. Por ejemplo, cuando Stockfish tiene
una partida ganada, siempre elige el camino mas rapido para ganar la partida, aunque
este camino esté lleno de “riesgos”. A Stockfish no le preocupan los “riesgos” porque lo
tiene todo calculado.

Un jugador humano, por el contrario, se caracteriza por un juego intuitivo y mucho mas
sencillo. En caso de tener una partida ganada, el jugador humano haria la jugada que
lleva a una victoria mas facil, aunque tarde unas cuantas jugadas mas en dar el jaque
mate. Como era de esperar, el estilo de juego de AlphaZero esta mas préximo al de un
humano, por lo que tiene mas papeletas para superar el test de Turing.

De todas formas, es cierto que a dia de hoy existen otras interpretaciones mas
extendidas acerca de lo que significa “inteligencia artificial”. Max Tegmark, en su libro
“Vida 3.0” define la inteligencia como “capacidad para lograr objetivos complejos”.
Desde este punto de vista Stockfish puede ser considerado mas inteligente que
cualquier humano en lo que a jugar a ajedrez se refiere.

¢ En cuanto a la utilidad de un motor de ajedrez como herramienta pedagdgica:

La ventaja de hacer un programa convencional es que se puede elegir el estilo de juego
del motor, como es el caso de este trabajo. De esta forma, se pueden potenciar cierto
tipo de pensamientos en la mente del nifio. No obstante, el hecho de que el ordenador
tenga un estilo de juego determinado puede desembocar en partidas monétonas y
aburridas.

La ventaja de hacer un programa en la linea de AlphaZero es que las partidas se
aproximarian mucho mas a la realidad. El rival recuperaria ese estilo creativo y original
caracteristico de los humanos, por lo que las partidas resultarian mas divertidas y
entretenidas, incluso para un nifio.

e En cuento al conocimiento ajedrecistico aportado por los programas de ajedrez:

Los programas convencionales han jugado un papel muy importante en las dltimas
décadas, ya que muchos de los analisis de los grandes maestros se han beneficiado de
su capacidad de calculo. No obstante, en cuanto a conocimiento ajedrecistico puro, no
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se puede decir que los programas convencionales hayan aportado algo, ya que a fin de
cuentas todo lo que saben de ajedrez es lo que les hemos “ensefado” los humanos.

Pero Alphazero ha llegado a un nivel sobrehumano de forma independiente a nuestro
conocimiento, por lo que habrd adquirido sus propias estrategias y Ssu propio
entendimiento del juego. Evidentemente, coincidiremos con él en muchas ideas, pero
seguro que también tiene otras muchas que ensefiarnos.

Sin embrago, lo que esta claro es que, con el hardware disponible a dia de hoy, tanto
nifios como ajedrecistas solo pueden sofiar con poseer su propia inteligencia artificial.
Recordemos que el equipo de DeepMind disefio un hardware exclusivo para AlphaZero,
del cual muchos componentes ni siquiera se encuentran en el mercado, y aunque se
comercialicen en un futuro préximo, el precio seria desorbitado.
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14 Anexo I: Codigo

Se presenta a continuacién el codigo desarrollado en Python durante la realizacion del
proyecto. Se explican los aspectos méas importantes del codigo, partiendo de que ya se
conoce toda la informacién presentada en la documentacion oficial de python-chess,
cuyo link se encuentra en segundo lugar en la bibliografia.

En primer lugar, se importan los modulos y paquetes necesarios de la libreria Python-
chess, y se inicializa una variable “board” de clase “Board”, que servir4 para representar
el tablero de ajedrez.

import chess

board = chess.Board()

import time
from IPython.display import display, HTML, clear output

A continuacion, se programan una serie de funciones, cuyo objetivo es hacer posible la
ejecucion de una partida de ajedrez entre dos jugadores.

def who (player):
return "White" if player =— chess.WHITE else "Black"

def display board(board, use svg):
if use svg:
return board. repr svg ()
el=e:
return "<pre>" + str({board) + "</pre:>"
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def play game (playerl, player2, visual="svg", pause=0.1):

LR

playerNl, player2: functions that takes board, return uci move

visual: "simple” "avg" None
LA

use _svg = (visual = "=svg")
board = ches=.Board()

try:

planilla = []
numerc jugada = 1.0
while not board.is game over(claim draw=True) :
if board.turn = chess.WHITE:
uci = playerl (board)
else:
uci = player2(board)
name = who (board.turn)
board.push uci (uci)
board stop = display board(board, use_ svg)
html = "<b>Move %s %=, Play '%s':</bx<br/>%=" % |
len(board.move stack)}, name, uci, board stop)
if wisual is not None:
if visual = "=svg":
clear output (wait=True)
display (HTML (html) )
if wisual =— "svg":
time.sleep (panse)
planilla.append(str(numerc jugada} +
print{planilla)
numero jugada = numerc jugada + 0.3
except FeyboardInterrupt:

+ uci)

msg = "Game interrupted!"”
return (None, msg, board)
result = None
if board.is checkmate () :
msg = "checkmate: " + who(not board.turn) + " wins!"
result = not board.turn
elif board.is stalemate():
msg = "draw: stalemate"”
elif board.is fivefold repetition():
msg = "draw: 3—fold repetition”
elif board.is insufficient material():
msg = "draw: insufficient material”
elif board.can claim draw():
msqg = "draw: claim"
if wisual i= not None:
print (msg)
return (result, msg, board)

Notese que la funcion play_game pide dos variables a la entrada, que son precisamente
los dos jugadores de ajedrez que se enfrentan en la partida. Estos jugadores tomaran
la posicion actual del tablero como entrada, y emitirdn una jugada a la salida. Por lo
tanto, la idea general es recorrer mediante un ciclo todas las jugadas legales de la
posicion y elegir una de ellas.

El siguiente paso sera programar dichos jugadores de ajedrez. Primeramente, y a modo
de prueba, se crea una funciéon random_player, que elige una de las jugadas legales
aleatoriamente.
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import random

def random player(board):
move = random.choice(list(board.legal moves))
return move.uci ()

Antes de pasar a programar el motor de ajedrez como tal, se crea la funcion
human_player, que hara posible que un jugador humano también pueda participar en
play_game. Esta funcién también se asegura de que el jugador humano realice jugadas
legales, para evitar errores en la funcién play_game.

def human player (board):
display (board)
uci = get move ("%s"s move [g to guit]> " % who(board.turn))
legal uci moves = [move.uci() for move in board.legal moves]
while uci not in legal uci moves:
print {"Legal moves: " + (",".join(sorted{legal uci moves))}))
uci = get move ("%s's move[g to quit]> " % who(board.turn))
return uci

def get move (prompt) :
uci = input (prompt)
if uei and uei[0] = "g":
raise EeyboardInterrupt()
try:
chess.Move.from uci(uci)
except:
uci = None
return uci

A continuacién, se presenta una primera aproximacion al motor de ajedrez buscado,
obtenida en la funcién playerl. Se vuelven a recorrer todas las jugadas legales mediante
un ciclo, pero en esta ocasion, en vez de elegir una de ellas aleatoriamente, se ordenan
segln la puntuacion obtenida al evaluar la posicion resultante de cada jugada en la
funcién staticAnalysisl, y se elige la jugada que haya obtenido la mayor puntuacién.

Para evaluar las posiciones en staticAnalysis1, se inicializa la variable “score” y se iguala
a 0. Posteriormente, mediante un ciclo se recorren todas las piezas del tablero y se le
suma el valor de cada pieza a “score” en el caso de que las piezas sean de player1, y
se le resta el valor de cada pieza a “score” en el caso de que las piezas sean del
oponente. Por ultimo, la funcion staticAnalysis1 retorna el valor final de “score” para que
la funcién playerl pueda proceder a la ordenacion de jugadas.

Con esta funcién se ha conseguido ya la idea principal del motor de ajedrez disefiado,
gue era que evaluara las posiciones en base al material. No obstante, playerl todavia
desarrolla un juego muy pobre, porque cuando no se da la oportunidad de capturar
ninguna pieza, todas las jugadas poseen la misma evaluacion y playerl tiende a
ordenarlas por defecto siempre de la misma manera, con lo que se estanca y acaba
repitiendo siempre las mismas jugadas.
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def playerl (board):
moves = list(board.legal moves)
for move in moves:
newboard = board.copy()
# go through board and return a score
move, score = statichAnalysisl (newboard, move, board.turn)
moves.sort (key=lambda move: move.score, reverse=True) # sort on scors
return moves[0].ucil)

def statichnalysisl(board, move, my color):

score =

## Check some things about this move

# To actually make the move

board.push (move

# Now check some other things

for (piece, walue) in [(chess.PRWN, 1),

(chess.BISHOE, 4),
(chess.EING, 1),
(chess.QUEEN, 10},
(chess.ENIGHT, 3},
(ches=s.RO0E, 3)]:
score += len(board.pieces(piece, my_color)) * value

score -= len(board.pieces(piece, not my _color)) * value
# can also check things about the pieces position here

return =core

Player2 es una ligera, pero a la vez notable mejora de playerl. En lugar de inicializar la
variable “score” a 0, se le asigna un valor aleatorio entre 0 y 1. Este valor no influira en
la evaluacion de material final, por ser menor todavia que el valor de un peén. Pero el
valor serd lo suficientemente grande para que player2 no haga siempre las mismas
jugadas en el caso de que no se de la posibilidad de capturar una pieza.

def playerZ(board):
moves = list(board.legal moves)
for move in moves:
newboard = board.copy ()
# go through board and return a score
move.score = statichnalysis2 (newboard, move, board.turn)
moves.sort (key=lambda move: move.score, reverse=True) # sort on

return moves[0] .uci ()

def statichnalysisZ(board, move, my color):
zcore = random.random()

board.push (move)

# Now check some other things:
for (piece, walue) in [(che=zs.PRWN, 1),
(ches=.BISHOP, 4),
(ches=.RKING, 0),
(chess.QUEEN, 10},
(chess.ENIGHT, 5},
(ches=s .ROOE, 3)]:
score += len(board.pieces(piece, my color)) * wvalue
score -= len(board.pieces(piece, not my color)) * wvalue
¥ r-a check thinogs abont the pieces position herse

# can also checl things abount the pieces position here

return =core
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El problema principal de player2 es que no es capaz de ganar las partidas, porque pasa
por alto el remate final. Por lo tanto, la mejora principal de player3 es que se le afiadira
un bonus de 100 puntos al “score” de la posicion resultante que haya desembocado en
jaque mate. Ademas, con un razonamiento similar se evita ahogar al rival (ahogar al
rival no siempre es malo, pero en la mayoria de los casos es deseable evitarlo), y
potenciar todavia mas las capturas y el enroque (que una vez mas no siempre es bueno
enrocarse, pero normalmente es aconsejable hacerlo lo antes posible).

def player3(board):
moves = list(board.legal moves)
for move in moves:
newboard = board.copy ()
# go through board and return a score
move,score = statichAnalysis3 (newboard, move, board.turn)
moves.sort (key=lambda move: move.score, reverse=True) # sort on

return moves[0] .uci ()

Ly
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]

def staticBRnalysis3(board, move, my color):
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board.push (move)
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score += 100 if board.is checkmate() else
score -= 100 if board.is stalemate() else 0

return score

Hasta ahora todas las valoraciones que se han seguido para elegir la proxima jugada
se han hecho sobre la posicién inminentemente posterior. Esto da lugar a jugadas tan
absurdas como sacrificar la dama por un peén, ya que como el motor solo piensa en la
jugada inmediatamente anterior, solo se fija en la ganancia del peén. Como no podia
ser de otra manera, la siguiente mejora consiste en dotar al motor de ajedrez de la
capacidad de célculo. Para ello, primero se va a optar por el algoritmo minimax, que ya
se ha explicado en apartados anteriores.

def playerd(board):
score_and move = minimax(board, 3)
move = score_and move[l]
return move.uci ()
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def minimax(board, depth):

#Returns a tuple (score, bestmove) for the positicon at the given depth
if depth = 0 or board.is checkmate () or board.is stalemate(} or board.is f
return [statichnalysisd(board), None]
else:
if board.turn = chess.WHITE:
bestscore = -float ("inf")

bestmove = Mone
for move in list(board.legal moves):
newboard = board.copy()
newboard.push (move)
score_and move = minimax(newboard, depth - 1)
score = score_and move[(0]
if score > bestscore: # wvhite maximizes her score
bestscore = =score
bestmove = move
return [bestscore, bestmove]
else:
bestscore = float("inf")
bestmove = None
for move in list(board.legal moves):
newboard = board.copy()
newboard.push (move)
score_and move = minimax(newboard, depth - 1)
score = score_and move[0]

if score <« best=score: # black minimizes his score
bestscore = score
bestmove = move

return [bestscore, bestmove]

[l i | 3

def statichAnalysisd (board):
score = random.random()
for (piece, wvalue) in [(chess.PRWN, 1),
(che=s=.BISHOE, 23),
(chess.RING, 0},
(chess.QUEEN, 9),
(che=ss.ENIGHT, 3},
(che=z=.ROOE, 35)]:
score += len(board.pieces(piece, chess.WHITE)) * value

score —= len(board.pieces(piece, chess.BLACE)}) * walue
# can also check things about the pieces position here
# Check global things about the board

if board.turn = chess.BLACK and board.is checkmate () :
score += 100

if board.turn == chess.WHITE and board.is checkmate():
score —= 100

return score

Finalmente, se le va a aplicar una ultima mejora al motor de ajedrez. Se va a sustituir el
algoritmo minimax por la poda alfa-beta, disminuyendo considerablemente el nUmero de
variantes a examinar y, por lo tanto, el tempo de ejecucion.

def players(board):
score_and move = alphabeta(board, 3, -float("inf"), flcat("inf"))
move = score_and move[l]
return move.uci ()
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def alphaketa(board, depth, alpha, beta):

#Returns a tuple (score, bestmove) for the position at the given depth
if depth = 0 or board.i=s_checkmate () or board.is stalemate() or board.is f
return [staticBnalysisi(board), None]
el=se:
if board.turn =— chess.WHITE:

bestmove = None
for move in board.legal moves:
newboard = board.copy ()
newboard.push (move)
score_and move = alphabeta(newboard, depth - 1, alpha, beta)
score = score_and move[0]
if =score > alpha: # white maximizes her score
alpha = score
bestmove = move
if alpha »>= beta: # alpha-beta cutoff
break
return [alpha, bestmove]
el=e:
bestmove = None
for move in board.legal moves:
newboard = board.copy ()
newboard.push (move)
score_and move = alphabeta(newboard, depth - 1, alpha, beta)
score = score_and move[0]
if =score < beta: # black minimizes his score
beta = =core
bestmove = move
if alpha »>= beta: # alpha-beta cuteff
break
return [beta, bestmove]

4| m | 3

def statichnalysisi(board):
score = random.random()
for (piece, wvalue) in [(chess.PRWN, 1),
(che==.BISHOE, 3),
(ches=.RKING, 0),
(chess.QUEEN, &%),
(chess.ENIGHT, 3),
(che==.RODE, 5)]:
score += len(board.pieces(piece, chess.WHITE)) * wvalue
score —= len(board.pieces(piece, chess.BLACE)}) * wvalue

# can alse check things about the pieces position here

# Check global things about the board

if board.turn = chess.BLACE and board.is_checkmate () :
score 4= 100

if board.turn = chess.WHITE and board.is checkmate () :
score -= 100

return score

first game = play game (human player,playerd)
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15 Anexo IlI: Resultados experimentales

En este apartado se presentan algunas de las partidas que se han ido jugando entre los
jugadores programados, para comprobar que el programa respondia con las mejoras
esperadas.

15.1 Enfrentamiento 1

e Blancas: playerl
e Negras: random_player
e Resultado: 0.5 — 0.5 (tablas por repeticion)

['1.e. glh3', '1.5. g7g5', '2.@. h3gs', '2.5. fshe', '3.@. gsh7', '3.5. b7b6', '4.8. h7f8', '4.5. h&f
4', '5.@. f8d7', '5.5. c8d7', '6.8. hlgl', '6.5. d7b5', '7.8. glhl', '7.5. e7e6', '8.8. hlgl', '8.5.
f4g3', '9.0. h2g3', '9.5. d8d5', '1e.0. glhl', '10.5. e8d7', '11.@. hih8', '11.5. c7c6', '12.8. hsg
8', '12.5. dSed', '13.8. g8b8', '13.5. bSa6', '14.0. b8a8', '14.5. f7f5', '15.8. asa7', '15.5. d7c8',
"16.0. a7a6', '16.5. ed4c2', '17.@. dlc2', '17.5. c8b7', '18.08. as6b6', '18.5. b7c7', '19.@. bec6', '1
9.5. c7d8', '20.8. cée6', '20.5. d8d7', '21.8. c2f5', '21.5. d7c7', '22.0. e6e8', '22.5. c7b7', '23.
©. esh8', '23.5. b7c7', '24.e. h8g8', '24.5. c7c6', '25.0. g8h8', '25.5. c6c7', '26.0. h8g8', '26.5.
c7d6', '27.8. g8hs']

draw: claim

llustracion 32. Planilla del primer enfrentamiento

Move 53 White, Play 'g8h8':
a b c d e f g h

llustraciéon 33. Posicidn resultante tras el primer enfrentamiento

Debido a que random_player hace jugadas aleatorias, playerl se las ha apafiado para
elegir la jugada que capturaba una pieza de su rival siempre que éste se la ponia en
bandeja. No obstante, una vez que random_player se ha quedado sin piezas, playerl
ha entrado en el problema de estancacién previamente mencionado, y el resultado de
la partida ha sido tablas por triple repeticion.

15.2 Enfrentamiento 2

¢ Blancas: player2
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e Negras: random_player
e Resultado: 0.5 — 0.5 (tablas por ahogado)

['1.e. gif3", '1.5. bBa6', '2.06. d2d3', '2.5. e7e6', '3.0. d3d4', '3.5. f8dé', '4.@. f3g5', '4.5. déb
4', '5.@. bid2', 's5.5. g8he', '6.8. g5f7', '6.5. bac3', '7.e. f7d8', '7.5. e6e5', '8.8. b2c3', '8.5.
c7¢c6", '9.0. d8ce', '9.5. a8b8', '10.8. c6b8', '10.5. b7be', 'l1.@. b8a6', '11.5. e8f7', '12.0. dde

5', "12.5. hef5', '13.@. e2e4', '13.5. c8b7', '14.0. e4f5', '14.5. b7d5", '15.8. a6b4', '15.5. d5cE’,
'16.0. b4ce', '16.5. d7d5', '17.8. e5d6', '17.5. h7hs', '18.8. c6a7', '18.5. g7g5', '19.8. fs5g6', '1
9.5. f7e6', '20.8. d2bl', '20.5. hsh7', '21.8. geh7', '21.5. e6d7', '22.8. h7h8q', '22.5. beb5', '23.
9. clhe', '23.5. d7e6', "24.0. a7b5', '24.5. e6d7', '25.0. bld2', '25.5. d7e6', '26.@. b5a7"', '26.5.
e6d6', '27.8. diga', '27.5. deds', '28.8. hs8g7', '28.5. d5c5', '29.8. a2ad4', '29.5. c5b6', '30.8. gah
4', "38.5. b6c5', '31.8. h4ds']

draw: stalemate

llustracién 34. Planilla del segundo enfrentamiento

Move 61 White, Play 'h4d8':
a b c d e f g h

llustracién 35. Posicion resultante tras el segundo enfrentamiento

El desarrollo de la partida ha sido similar al del enfrentamiento anterior, solo que en esta
ocasion player2 ha demostrado ser capaz de no estancarse cuando no tiene la
oportunidad de capturar ninguna pieza. De todas formas, eso no ha sido suficiente para
ganar la partida, ya que, a pesar de tener mucha ventaja de material, player2 no ha
sabido dar jaque mate y ha acabado ahogando a su rival.

15.3 Enfrentamiento 3

e Blancas: player3
e Negras: random_player
e Resultado:1-0
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['1.e. h2h3", '1.5. c7c5', '2.0. g2g3', '2.5. f7f5', '3.0. g3g4', '3.5. g7g6', '4.@. gaf5', '4.5. dsc
7', '5.0. f5g6', '5.5. b7b6', '6.8. g6h7', '6.5. d7d6', '7.8. h7g8q', '7.5. c7d8', '8.@. gs8hs', 'S8.5.
c8e6', '9.0. h8f8', '9.5. e8f8', '10.8. c2¢3', '10.5. b8a6', '11.0. hilh2', '11.5. d&ds', '12.8. d2d
3', '12.5. e6g4’', '13.8. h3g4', '13.5. e7e6', '14.8. clg5', '14.5. fS8e8', '15.8. g5d8', '15.5. asbs',
'16.8. dsbs', '16.5. bsbe', '17.@. dlcl', '17.5. eSe7', '18.8. flg2', '18.5. b6b3', '19.@. a2b3', 'l
9.5. e7e8', '20.0. ala6', '20.5. e6e5', '21.8. g2d5', '21.5. cS5c4', '22.@. d3c4', '22.5. eSe7', '23.
@. a6a7', '23.5. e7f6', '24.0. cilh6']

checkmate: White wins!

llustracién 36. Planilla del tercer enfrentamiento

Move 47 White, Play 'c1h6':
a b c d e f g h

llustracién 37. Posicién resultante tras el tercer enfrentamiento

En esta ocasion, player3 no solo ha demostrado la mejora adoptada por player2, sino
gue también ha sabido rematar la partida cuando ha tenido la oportunidad.

15.4 Enfrentamiento 4

e Blancas: Player4 (profundidad 3)
e Negras: Player3
e Resultado:1-0

['1.8. e2e3', '1.5. b7b5", '2.@. f1bs', '2.5. f7f5', '3.@. dilh5', '3.5. g7gé', '4.0. h5h4', '4.5. e7e
6', '5.0. had4', '5.5. f8a3', '6.@. d4h8', '6.5. a3b2', '7.0. h8g8', '7.5. e8e7', '8.0. g8h7', 'S8.5.
e7e8', '9.0. h7g8', 'S9.5. eS8e7', '10.0. g8d8', '10.5. e7d8', '11.@. clb2', '11.5. e6e5', '12.0. b2e
5', '12.5. g6g5', '13.8. e5f6', '13.5. d8e8', '14.@. f6g5', '14.5. bs8cé', '15.@. f2f4', '15.5. a7aé’',
'16.8. b5d3', '16.5. c6a7', '17.@. d3fs', '17.5. a7c6’', '18.@. gle2', '18.5. c6d4', '19.8. e2d4', '1
9.5. a8b8', '20.8. hlgl', '20.5. b8bl', '21.8. albl', '21.5. c7c5', '22.0. d4b3', '22.5. e8f7', '23.
8. b3c5', '23.5. a6a5', '24.6. blb8', '24.5. c8b7', '25.8. b8b7', '25.5. f7f8', '26.8. f5d7', '26.5.
asa4', '27.8. d7a4', '27.5. f8g8', '28.8. d2d3', '28.5. g8h8', '29.8. d3d4', '29.5. hsgs', '30.8. eld
1', '30.5. g8f8', '31.8. a4b3', '31.5. f8e8', '32.0. b3f7', '32.5. e8f8', '33.8. g5h6']

checkmate: White wins!

llustracién 38. Planilla del cuarto enfrentamiento
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Move 65 White, Play 'g5h6':
a b c d e f g h

llustraciéon 39. Posicidn resultante tras el cuarto enfrentamiento

Como se puede deducir de la posicion resultante, el hecho de ser capaz de anticipar las
respuestas de su rival, le ha supuesto a player4 una ventaja mas que decisiva.

15.5 Enfrentamiento 5

e Blancas: player5 (profundidad 3)

e Negras: player4 (profundidad 3)

e Resultado:1-0
['1.e. d2d4', '1.5. b8c6', "2.@. clg5', '2.5. c6b4', '3.8. did2', '3.5. a7a5', '4.8. d4ds', '4.5. f7f
6', '5.8. g5h4', '5.5. g7g5', '6.0. h4g3', '6.5. aBa6', '7.8. e2e3', '7.5. a6b6', '8.@8. fle2', '8.5.
h7h5', '9.@. c2c3', '9.5. b4ag', '10.80. e2d3', '10.5. hshe', '11.e. d2e2', '11.5. a6c5', '12.8. e2h

5', '12.5. heh5', '13.0. d3g6']
checkmate: White wins!

llustracién 40. Planilla del quinto enfrentamiento
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Move 25 White, Play 'd3g6":
a b c d e f

llustracién 41. Posicion resultante tras el quinto enfrentamiento

El resultado de esta partida era completamente impredecible a priori, ya que ambos
jugadores tenian exactamente la misma fuerza de juego. No obstante, se han podido
comprobar un par de cosas durante el transcurso de la partida

La primera de ellas es que el tiempo que ha necesitado player5 ha sido
considerablemente menor, por lo que queda claro que se le facilita mucho el trabajo al
motor de ajedrez al utilizar la poda alfa-beta en lugar del algoritmo minimax.

La segunda de ellas es que mantener la iniciativa en ajedrez es tremendamente
importante. El bando que ha jugado con blancas ha estado planteando amenazas
constantemente y las negras se han limitado a defender. El resultado ha sido una victoria
rapida y contundente de las blancas pese a tener los dos bandos exactamente el mismo
nivel.

15.6 Enfrentamiento 6

e Blancas: player5 (profundidad 3)
e Negras: player 4 (profundidad 3)
e Resultado:1-0
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['1.0. e2e3", '1.5. e7e6', '2.0. dlh5', '2.5. d8f6', '3.8. fi1d3', '3.5. g7gé', '4.0. h5h3', '4.5. f8h
6', '5.0. gle2', '5.5. a7aé', '6.8. a2a3', '6.5. d7d6', '7.0. e2g3', '7.5. f6g5', '8.8. f2f4', '8.5,
g5ds', '9.e. blc3', '9.5. d5c6', '16.8. d3e4', '18.5. d6d5', '11.8. e4d5', '11.5. c6c5', '12.8. d2d
4', "12.5. c5a5', '13.@. b2b4', '13.5. a5bé', '14.8. c3a4', '14.5. b6b5', '15.8. adc3’, '15.5. b5bs',
'16.@. c3a4', '16.5. b6d6', '17.8. dSe6', '17.5. c8e6', '18.8. f4f5', '18.5. e6d7', '19.9. g3e4', '1
9.5. d6c6', '208.0. adc5', '208.5. d7f5', '21.0. h3h4', '21.5. f5e4', '22.0. c5ed4’', '22.5. c6c2’', '23.
@. elgl', '23.5. c2d3', '24.8. e4f2', '24.5. d3c2', '25.0. g2g4', '25.5. c2e2', '26.8. bab5', '26.5.
a6b5', '27.8. f2h1', '27.5. g6g5', '28.8. h4h5', '28.5. e2c4', '29.8. f1f7', '29.5. c4f7', '30.8. h5h
3', '38.5. b8c6', '31.8. dads', '31.5. f7d5', '32.8. h3h5', '32.5. e8f8', '33.@. clb2', '33.5. cée5',
'34.8. alfl', '34.5. e5f3', '35.8. glg2', '35.5. d5f7', '36.8. f1f3', '36.5. g8f6', '37.8. f3f6', '3
7.5. f7f6', '38.8. b2f6', '38.5. h6g7', '39.@. h5g5', '39.5. g7f6', '40.8. g5f6', '48.5. f8g8', '41.
©. g2g3', '41.5. a8a3', '42.8. f6d8', '42.5. g8g7', '43.0. d8e7', '43.5. g7g8', '44.8. e7a3', '44.5.
g8f7', '45.0. a3c5', '45.5. c7c6', '46.8. c5f5', '46.5. f7g7', '47.@. f5e5', '47.5. g7g8', '48.0. e5b
8', '48.5, g8g7', '49.0. b8e5', '49.5. g7g8', '50.0. g3f3', '50.5. h7h6', '51.0. e5e8', '51.5. g8g7’',
'52.8. e8e5', '52.5, g7g8', '53.8. e5b8', '53.5, g8g7', '54.8. bsb7', '54.5. g7g6’, '55.8. b7c6', 'S
5.5, g6f7', '56.0. c6b5', '56.5. h8d8', '57.8. b5h5', '57.5. f7g7', '58.0. f3e2', '58.5. d8fs8', '59.
8. h2h3', '59.5. f8b8', '60.8. h5e5', '60.5. g7h7', '61.8. e5b8', '61.5. h7g6', '62.8. b8f4', '62.5,
h6h5', '63.8. f4d6', '63.5. g6g5', '64.8. d6d5', '64.5. g5f6', '65.8. d5hs', '65.5. f6e7', '66.8. h5f
5', '66.5. e7d6', '67.8. f5f7', '67.5. d6c5', '68.8. f7b7', '68.5. c5d6', '69.8. hlf2', '69.5. dées’',
'78.8. f2e4', '70.5. e6e5', '71.8. b7f7', '71.5. eSe4', '72.@. f7f5']

checkmate: White wins!

llustracién 42. Planilla de sexto enfrentamiento

Move 143 White, Play "f7f5':
a b c d e f g h

8 8
{0 ’
N :
{ B B & N
4 4
{ B H: Bl K
2 2
1 1

a e g
llustracién 43. Posicion resultante tras el sexto enfrentamiento

Esta partida enfrenta de nuevo a los dos jugadores anteriores, pero en esta ocasion el
desarrollo de la partida es mas normal de acuerdo al similar nivel que poseen los
jugadores.

15.7 Enfrentamiento 7

e Blancas: human_player (Daniel Ochoa de Eribe Martinez)
e Negras: jugador5
e Resultado:1-0
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['1.8. e2e4', '1.5. e7e5', '2.@. flc4', '2.5. dsh4', '3.8. blec3', '3.5. f8c5', '4.8. dle2', '4.5. ¢5f
2', '5.8. e2f2', '5.5. h4h5', '6.@. glf3’, '6.5. b7b5', '7.8. c4b5', '7.5. c7c6', '8.@. bSad', '8.5.
f7f6', '9.@. elgl', '9.5. c8a6', '1@.@. flel', '18.5. h5g4', '11.8. d2d4', '11.5. g8e7', '12.8. dde

5', '12.5. h7h5', '13.@. e5f6', '13.5. g7f6', '14.8. ede5', '14.5. f6e5', '15.8. f3e5', '15.5. gde6',
'16.8. e5c6', '16.5. e6d6', '17.8. ele7', '17.5. dée7', '18.8. c6e7', '18.5. e8e7', '19.8. clg5', 'l
9.5. e7e8', '20.9. alel', '28.5. a6e2', '21.8. ele2']

checkmate: White wins!

llustracién 44. Planilla del séptimo enfrentamiento

Move 41 White, Play 'e1e2":
a b c d e f o] h

llustracién 45. Posicidn resultante tras el séptimo enfrentamiento

Por ultimo, una partida en la que se prueba el motor de ajedrez definitivo contra un
jugador humano, para comprobar que la funcidbn human_player funciona también
correctamente.
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