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Resumen

Este trabajo consiste en una modificacién del comportamiento de un pro-
grama que juega ajedrez integrando un modelo de emociones sintéticas. La
elicitacién de emociones influye en la toma de decisiones, haciendo que la aten-
cién se enfoque sobre los aspectos del ambiente que son més relevantes para la
realizacién de una meta. Siguiendo esta idea, se propuso y se implement6 un
agente cognitivo que elige la mejor jugada tomando en consideracién su estado
emocional y el estado del tablero. Esto tiltimo queda representado en un vector
de valores que son los datos de entrada para un motor de inferencia.

Los motores de ajedrez, programas que tienen implementado un algoritmo
para jugar ajedrez, tienen una funcién con la cual evaltian el tablero y verifican
si van ganando o no. En este proyecto se tomo un motor de ajedrez genérico
y se modificé su funcién de evaluacién. La funcién de evaluacién del tablero
consiste en una sumatoria de unos pardmetros de evaluacién, medidos en una
posicion determinada del tablero. Se proponen unos factores de relevancia, que
son valores numéricos que indican que tan importante es cada pardmetro con
respecto a determinadas metas. Estos valores son introducidos en la funcién
de evaluacién modificada, junto con la intensidad de la emocién indicada por
el modelo de emociones, modificando de esta forma la evaluacion final.

Se considera un agente cognitivo aquel que es capaz de procesar informa-
cién proveniente de sistemas naturales y artificiales. En el caso especifico de
este agente, nos referimos a las emociones como parte de su entorno interno, y
por lo tanto natural, y del tablero como entorno externo.

Se realizaron una serie de pruebas para determinar como se comportaba
el agente cognitivo durante una situacioén de juego, con el fin de evaluar si la
jugada elegida era coherente con el entorno para el cual fue disefiado.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. El ajedrez y la Inteligencia Artificial

El que una mdaquina le ganara una partida de ajedrez a un ser humano,
especialmente a uno que fuera habil en este deporte como un maestro o un
campeén mundial, fue un problema que se planteé casi a la par que inicié la
Inteligencia Artificial; algunos de los pioneros de esta ciencia fueron quienes
comenzaron a trabajar en este problema. Por ejemplo: el primer algoritmo para
jugar ajedrez fue escrito por Alan Turing, alrededor de 1950!; el articulo semi-
nal del ajedrez por computadora, escrito por Claude Shannon, fue publicado
en 1950 (Shannon, 1950); el algoritmo de btisqueda a — B, en el cual estan ba-
sados todos los algoritmos de exploracién usados en los motores de ajedrez
actuales, fue descubierto por Allen Newell, John Shaw y Herbert Simon en
1958. Las investigaciones que iniciaron en esos tiempos llevaron a que en 1997,
una computadora, Deep Blue, derrotara al campeén mundial de ajedrez de ese
entonces, Garry Kasparov.

Desde la victoria de Deep Blue, los motores de ajedrez> han mejorado tanto
que se considera que las computadoras ya han sobrepasado a los seres huma-
nos en este juego. En 2002, Fritz, un programa de entrenamiento que puede ser
adquirido en cualquier tienda especializada por menos de $180 délares®, em-
paté en una serie de partidas con Vladimir Kramnik, el campeén mundial de
ese entonces; a diferencia de Deep Blue, que era un mainframe de 11.38 giga-
flops de potencia, Fritz fue ejecutado en una computadora con dos procesado-
res comerciales de Intel, lo que hace notar su eficiencia. En 2006 se repiti6 el en-

IExiste el registro de un juego entre este algoritmo de Turing y Alick Glennie, colega
de Turing y creador del primer compilador. Como Turing no disponia de una computado-
ra, él fungi6 como la mdquina e hizo la corrida de escritorio de dicho algoritmo. Glen-
nie derroté al algoritmo de Turing. Este juego puede ser consultado en la siguiente liga:
http:/ /www.chessgames.com/perl/chessgame?gid=1356927.

2 Asi denominaremos a los programas que juegan ajedrez.

3En el momento de escribir esta tesis, Fritz se encontraba en $2000 pesos en Chess Boutique,
tienda mexicana dedicada al ajedrez.
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2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

cuentro: en esta ocasion, una version mas reciente de Fritz derroté a Kramnik.
Actualmente los motores de ajedrez ya son parte del equipo de entrenamiento
de jugadores profesionales, incluyendo a los campeones y a los aspirantes al
titulo. Incluso ya se dio un incidente en el ajedrez profesional que involucré
el uso de estos programas: en 2006, durante el encuentro por el campeonato
mundial, Veselin Topalov acusé a Kramnik de haber hecho trampa, por usar
un programa para consultar posibles jugadas. Con respecto a este panorama
actual del ajedrez por computadora, Monroe Newborn, uno de los investiga-
dores que mas aport6 al desarrollo de estos sistemas, declar6 para el periédico
New York Times que la ciencia ya ha terminado (McClain, 2006).

El papel del ajedrez en la Inteligencia Artificial se le compara al de la mosca
de la fruta en la genética: ha sido un espécimen en el cual probar modelos
y teorias (Michie, 1980). Entre las ideas usadas para mejorar los motores de
ajedrez se pueden mencionar las siguientes:

» El estudio que realizaron Knuth y Moore del algoritmo de btisqueda
« — B (Knuth y Moore, 1975); en este estudio se introdujeron varios con-
ceptos que fueron usados para aumentar la eficiencia de los algoritmos
de bisqueda usados en los motores de ajedrez (Marsland, 1992).

» La teoria del chunk (Simon y Chase, 1973; Gobet y Charness, 2006), que di-
ce que la habilidad de los jugadores de ajedrez es proporcional a la can-
tidad de patrones de piezas almacenados en su memoria a largo plazo.
En vez de analizar a profundidad cada posible jugada, los jugadores mas
hébiles sélo analizan los mejores movimientos que recuerdan para una
posicién dada del tablero (De Groot, 1965). Con base en esto se agregaron
a los motores de ajedrez libros de aperturas, para usar las mejores jugada
al inicio de la partida, y tablas de transposicion, que son tablas hash que al-
macenan la mejor jugada en una posicién pasada (Marsland, 1992). Tam-
bién se han probado redes neuronales (van Tiggelen, 1991; Greer, 2000)
para la basqueda de patrones en el tablero. Otras técnicas de aprendizaje
estadistico que se han usado son redes bayesianas (Baum y Smith, 1997),
aprendizaje de diferencias temporales (Baxter, Tridgell, y Weaver, 2000) y
algoritmos genéticos (Hauptman y Sipper, 2005; Lassabe, Sanchez, Luga,
y Duthen, 2006).

Aunque actualmente se considera que el ajedrez es una prueba superada®, exis-
ten aspectos que todavia se pueden explorar por medio de IA y de Sistemas
Expertos®.

4Se considera que elaborar un programa que gane un campeonato mundial de Go, juego origi-
nario del este de Asia, es el nuevo reto a vencer (Schaeffer y van den Herik, 2002).

5Un Sistema Experto (SE) es un sistema basado en computadora que integra bases de datos, me-
morias, mecanismos de razonamiento, agentes, algoritmos, heuristicas, para adquirir, representar,
almacenar, generar y difundir conocimientos, inicialmente adquiridos a través de varios expertos
humanos dentro de un dominio especifico llamado “nube”. Con un Sistema Experto, se pueden
dar recomendaciones y /o tomar acciones en las dreas de andlisis, disefio, diagndstico, planeacién y
control o dar solucién a problemas o aplicar técnicas de ensefianza o en general recomendar, actuar
y explicar las acciones que hay que tomar en actividades en las cuales normalmente, se requiere
del conocimiento o saber de expertos humanos dentro de una nube especifica. (Marcellin, 2010)
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1.2. Las emociones y el ajedrez

Las emociones son un aspecto crucial en este juego. Tal como se revisara
en el capitulo 2, los jugadores elicitan emociones intensas durante una partida.
Esto se debe al cardcter competitivo del ajedrez. Incluso las personas que por
sus rasgos de personalidad se sienten atraidos por las sensaciones de riesgo,
son atraidos también por este deporte.

El control de las emociones es importante para los jugadores, ya que el es-
trés provocado por ellas podria desconcentrarlos. Esto lo vivié Kasparov du-
rante su dltima partida contra Deep Blue. Al observar un comportamiento ines-
perado de la médquina, la presién emocional que sufria Kasparov se volvié en
su contra. Después él admiti6 haber sufrido estrés y hasta paranoia en ese mo-
mento (Chelminski, 2001). Tal como apuntan Degroot y Broekens (2003):

El estrés autoimpuesto de Kasparov fue parcialmente responsable de que
perdiera el juego, y en esencia, él se derroté a si mismo.

Simular la influencia de las emociones en un motor de ajedrez es el objetivo de
esta tesis.

1.3. LaInteligencia Artificial y las emociones

Desde hace poco mds de 15 afios el modelado de la elicitacién de emociones,
para su posterior implementacién en sistemas de computo, es una linea de in-
vestigacion ligada a la Inteligencia Artificial. En su libro La Estructura Cognitiva
de las Emociones, Ortony, Clore y Collins mostraron cémo se podria implemen-
tar un sistema de reglas que siguiera su teoria, la teoria OCC (Ortony, Clore,
y Collins, 1996). Picard propuso llamar computacién afectiva a la implementa-
cién de programas que simularan emociones (Picard, 1995); ella defini6 este
concepto de la siguiente manera:

Computacioén que se relaciona con, que surge desde, o que deliberadamente
influye en las emociones (Picard, 1995).

A la computacion afectiva la han enfocado principalmente a las siguientes apli-
caciones:

» Al mejoramiento de las interfaces hombre-maquina, para que la interac-
cién entre el usuario y el sistema sea mas fluida, aprovechando el cardcter
empatico de las emociones (Picard, 1997; Thagard, 2005; Tao y Tan, 2005).

» Al desarrollo de agentes que, a través de un modelo de emociones, tengan
una mejor respuesta ante entornos dindmicos e inciertos (Picard, 1997). Se
piensa que las emociones son como los mecanismos de interrupcién de
los individuos, que sirven para enfocar nuestra atencién en los aspectos
mads importantes de nuestro entorno (Simon, 1967; Hanoch, 2002).
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En el caso del presente trabajo, se trata de una aplicacién del segundo tipo: se
trata del desarrollo de un agente que responde ante el entorno del tablero de
ajedrez, tomando en cuenta un modelo de elicitacién de emociones.

1.4. Objetivo de esta tesis

(Por qué tratar de integrar las emociones a un motor de ajedrez, si ya se
considera que este tipo de sistemas han superado al hombre? De acuerdo a
Russell y Norvig (2003), la Inteligencia Artificial persigue 4 objetivos:

» Desarrollar sistemas que piensen racionalmente

» Desarrollar sistemas que se comporten racionalmente

» Desarrollar sistemas que piensen como un humano

» Desarrollar sistemas que se comporten como un humano

El objetivo de este trabajo es simular la influencia de las emociones en las deci-
siones que toma un jugador de ajedrez durante una partida. No se quiere mejo-
rar el desempefio del motor de ajedrez, actualmente los motores de ajedrez ya
son lo suficientemente potentes para derrotar a un campeén del mundo. Este
trabajo pretende ser una contribucién a lograr el 4to. objetivo propuesto por
Russell y Norvig (desarrollar un sistema que se comporte como un humano).

En este trabajo estd organizado de la siguiente manera: el segundo capitulo
de esta tesis se trata de los antecedentes del estudio de toma de decisiones
y de la influencia de las emociones en ese proceso; el tercer capitulo se trata
del estado del arte del desarrollo de motores de ajedrez y de la computaciéon
afectiva; en el cuarto capitulo esta el disefio del sistema; en el quinto capitulo
se ven los detalles de la implementacién, la realizacién de pruebas al sistema y
los resultados arrojados; la tesis concluye con las conclusiones, expuestas en el
6to. capitulo.



Capitulo 2

Antecedentes

Durante largo tiempo se pensé que las emociones no eran relevantes para
la toma de decisiones, incluso se les consideré un estorbo para este proceso.
El panorama ha cambiado desde que se han encontrado evidencias de que los
estados afectivos si juegan un rol crucial en la toma de decisiones, y que la
ausencia de esos estados, al contrario de lo que se pensaba, vuelve erratico
al comportamiento humano. Actualmente se considera que las emociones son
mecanismos de interrupcién que desvian nuestro foco de atencién hacia aque-
llos elementos del entorno que tienen mayor relevancia para el cumplimiento
de nuestras metas y planes. Ademads, se les considera como una forma de re-
presentacién de nuestro estado interno con respecto al cumplimiento de esas
metas.

En este capitulo se resumiran en la primera seccién algunas referencias de
la influencia de las emociones durante el proceso de toma de decisiones. Por
altimo se revisard como influye el estado emocional durante la eleccién de las
jugadas, en una partida de ajedrez.

2.1. Modelos de toma de decisiones

2.1.1. Modelo de utilidad subjetiva esperada

El paradigma clasico de la teorfa de toma de decisiones se llama modelo de
utilidad subjetiva esperada (USE), el cual afirma que las personas tienden a elegir
aquella opcién que tenga las consecuencias més favorables y con las probabili-
dades més altas de ocurrir.

Cuando un individuo estd tomando una decisién, evaltia cada una de las
opciones que se le presentan en ese instante. Para cada opcién estima el grado
de preferencia que tiene hacia las consecuencias de ésta y las probabilidades
de que estas consecuencias sucedan. Las preferencias de este individuo hacia
las consecuencias de diferentes opciones se pueden representar por medio de
una funcién de utilidad. Los parametros de entrada de esta funcién son las varia-

5
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bles relevantes en el contexto de la decisién que se estd llevando a cabo, y las
magnitudes de estas variables se miden en cada escenario resultante de cada
opcion a evaluar. El USE sugiere que los individuos eligen aquella opcién para
la cual el resultado de la funcién de utilidad y las probabilidades subjetivas
estimadas de obtener ese resultado sean los méximos.

Este modelo tiene antecedentes desde el siglo XVIII: Gabriel Cramer y Da-
niel Bernoulli formalizaron por separado, en 1728 y 1738 respectivamente, una
forma matemadtica de utilidad esperada (Schoemaker, 1982). Bernoulli lleg6 a
esta forma al resolver un problema conocido como paradoja de San Petersburgo
(Aguijar, 2004).

Mas adelante, el matematico britdnico Frank P. Ramsey demostr6 en Ram-
sey y Braithwaite (1931) que si todos los individuos tuvieran que hacer una
apuesta sobre cudles serian los resultados posibles de su decisién, resultaria
factible deducir las probabilidades subjetivas que asignan a sus apuestas (Agu-
jar, 2004).

En 1944, Von Neumann y Morgenstern demostraron que el criterio de elegir
aquella opcién que maximice la utilidad, una vez conocida la probabilidad de
obtener esa utilidad, es racional. Encontraron 5 axiomas que implican la exis-
tencia de utilidades numéricas para los resultados esperados de un conjunto
de elecciones, y que estas utilidades preservan un orden de preferencia sobre
este conjunto; es decir: mayor preferencia corresponde con un valor mayor de
utilidad (Schoemaker, 1982). Marschak (1950), citado por Schoemaker (1982),
propuso a estos axiomas como la definicién de comportamiento racional bajo ries-

go.

Mas adelante Savage (1954), siguiendo los trabajos de Ramsey, Von Neu-
mann y Morgenstern, demostré que si las elecciones de un individuo se ajustan
a las condiciones establecidas por los axiomas de Von Neumann y Morgens-
tern, entonces es factible derivar de ellas probabilidades subjetivas y utilidades
medibles (Agujar, 2004). En palabras de Tversky y Kahneman (1974), la proba-
bilidad subjetiva de un evento dado estd definida por el conjunto de apuestas acerca de
este evento que un individuo estd dispuesto a aceptar.

El USE ha sido usado en administracion (especificamente en analisis de de-
cisiones), finanzas, economia, psicologia y otras ciencias sociales para prescri-
bir, predecir y describir comportamientos; ademds existen variaciones en su
formulacién matemadtica para adaptarlo a propésitos particulares Schoemaker
(1982). La importancia de este modelo es tal que varios economistas recono-
cidos consideran al USE como una de las conquistas intelectuales mds impor-
tantes del siglo XX (Rios-Garcia, 1999). Sin embargo, la validez estructural del
USE a nivel individual es cuestionable: existen aspectos del comportamiento
humano que no son considerados en el modelo y que son relevantes durante
la toma de una decisién; y es dificil reconciliar la mayor parte de la evidencia
experimental con el principio de maximizacién de la utilidad esperada (Schoe-
maker, 1982).
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2.1.2. Criticas hacia el modelo de utilidad subjetiva esperada

El USE es un modelo idealizado de cémo las personas toman decisiones.
Dicha idealizacién ha sido objeto de muchas criticas hacia su validez como
modelo descriptivo, predictivo y prescriptivo.

Como modelo descriptivo, falla en describir los procesos que suceden du-
rante la toma de decisiones. A lo més, el USE hace una descripcién de cémo es
el patrén de elecciones tomados por un agente, pero carece de una descripcién
fiel de los procesos que suceden cuando se toma una decisién. Una vez que
esta estructurado el escenario de decision, el USE describe como se toma una
decisién, pero no describe los procesos seguidos para estructurar ese escenario:
cémo se generan las opciones a elegir, cémo se determinan las consecuencias a
considerar, o cémo se identifican los riesgos relevantes (Frisch y Clemen, 1994).
El USE también falla como modelo predictivo, ya que aunque ofrece una de-
finicién clara de cémo serfa el patrén de las elecciones seguido por un agen-
te racional, en la realidad dificilmente se cumplen sus axiomas (Allais, 1953;
Tversky y Kahneman, 1974). Por tltimo, el USE tiene una falla como modelo
prescriptivo: no regula las metas legitimas que deberia tener una persona en
determinado instante, debido a que no considera que el marco de preferencias
de una persona es dindmico y cambia con el contexto (Frisch y Clemen, 1994).

De acuerdo a Hanoch (2002), existen principalmente objeciones en contra
de tres suposiciones del USE: 1) que el individuo examina comprensivamente
el rango entero de posibilidades de eleccién, tan bien en el presente como en el
futuro; 2) que comprende el resultado de cada una de ellas, al punto de poder
asignar una distribucién de probabilidades conjunta y coherente a todos los
estados futuros del mundo resultantes de elegir una de las posibilidades; y 3)
que ha podido reconciliar o balancear todos los valores parciales conflictivos
asignados a cada opcién, resultados de sus preferencias, en una funcién de
utilidad coherente y tinica que los ordena de acuerdo a los axiomas (Simon,
1983, citado por Hanoch, 2002).

Primero, las personas no conocen todas las opciones de eleccién (Levi, 1997,
citado por Hanoch, 2002). Atn cuando conozcan todas las alternativas a su
disposicién, tampoco son capaces de examinarlas comprensivamente: las va-
riables y restricciones a las cuales estan sujetas las decisiones son tantas que el
individuo tampoco las conoce exactamente, al grado que puede llegar a ilusio-
narse y creer que sabe lo que desea (Elster, 1989 citado por Archiles-Moubarak,
2008).

Segundo, las personas no comprenden lo suficientemente los resultados de
sus elecciones para poder asignarles probabilidades subjetivas coherentes. La
probabilidad subjetiva estimada, realizada por un individuo determinado para
cierto evento, podria ser coherente con respecto a ciertas preferencias y cum-
plir con los axiomas. Pero, regularmente, las personas realizan estimaciones
de la probabilidad de que ocurra cierto evento de acuerdo a toda su red de
creencias, no solamente con un subconjunto de ellas. Normalmente, las prefe-
rencias generadas a partir del marco general de creencias del individuo no son
coherentes ni cumplen con los axiomas (Tversky y Kahneman, 1974; March
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Escenario A Escenario B
a1 :probabilidad 1 de ganar 1 by: probabilidad 0.11 de ganar 1
millén de euros millén y 0.89 de no ganar nada
ay: probabilidad 0.10 de ganar 5 | by: probabilidad 0.10 de ganar 5
millones, 0.89 de ganar 1 millén millones y 0.90 de no ganar
y 0.01 de no ganar nada. nada

Cuadro 2.1: Escenarios planteados en Allais (1953) y que son conocidos como
paradoja de Allais.

(1978), citado por Hanoch (2002)). A esto se suma que una decisién, tomada de
acuerdo a lo establecido por el USE, podria ser consistente con las preferencias
internas del individuo, pero esto no implica que pudiera ser consistente con las
preferencias que se formarfa dicho individuo con base en el ambiente exterior
(Frisch y Clemen, 1994).

Tercero, la funcién de utilidad que representa las preferencias de un indi-
viduo no es tinica y hasta no podria ser coherente con los axiomas del USE.
Las preferencias cambian de acuerdo al contexto o marco en el que se presenta
un problema de decisiéon. En Tversky y Kahneman (1981) se exponen ejemplos
de como un cambio en la formulacién de un problema de decisién hace que las
preferencias de los sujetos expuestos a estas personas cambien en gran medida.
Tversky y Kahneman (1974) también mencionan que la estimacién de la pro-
babilidad subjetiva asignada a las consecuencias de cada eleccién es afectada
por 3 heuristicas que son dependientes del entorno. Ademas, el USE no toma
en cuenta que la experiencia ganada por el individuo incide también en sus
preferencias (Frisch y Clemen, 1994). Estos efectos sobre el individuo tendrian
que verse reflejados en su funcién de utilidad: ésta no podria ser tnica, tendria
que cambiar y adaptarse al entorno.

Un experimento ampliamente conocido, que muestra que el patrén de elec-
cién de las personas no sigue los axiomas del USE al tomar una decision, es la
paradoja de Allais, el cual fue planteado en Allais (1953) (Agujar, 2004). En este
experimento hay dos escenarios de decisién, los cuales se muestran en la Tabla
2.1. En cada uno de ellos, un sujeto tiene que elegir una de las dos opciones
disponibles. De acuerdo a los axiomas del USE, las elecciones deberian ser a;
y b1, ya que éstas maximizan la probabilidad de conseguir una buena utilidad.
Sin embargo, Allais demostré en varios articulos que, sisteméaticamente, los in-
dividuos tendian a elegir las opciones a; y by, violando los axiomas del USE.

Estas fallas en el modelo USE hacen que sea poco representativo de los
fenémenos de toma de decisiones. Simon (1986) expone, que en varias hipétesis
que explican fenémenos de toma de decisiones basadas en el USE, el modelo
no es fundamental para las explicaciones. En algunas de ellas, la relacién entre
el fenémeno y el modelo no es clara o estd mal fundamentada; en otras, la
explicacién se basa en un argumento auxiliar, el cual es suficiente por si solo
para explicar el fendmeno sin hacer referencia al modelo. Debido a ésto, se ha
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propuesto dejar de lado al USE como modelo canénico de toma de decisiones
y desarrollar otro que tome en cuenta los procesos que se presentan en las
individuo cuando hacen una eleccién (Simon, 1986; Frisch y Clemen, 1994).

2.1.3. Teorias alternas a la utilidad subjetiva esperada

A partir de las discrepancias entre el USE y el comportamiento humano,
surgieron teorfas alternas que trataban de conciliar dicho modelo con el com-
portamiento, o que buscaban una explicacién alterna.

Una adaptacién del USE a los fendmenos observados de toma de decisiones
es conocida como teoria de la perspectiva (Kahneman y Tversky, 1979; Tversky y
Kahneman, 1981). Estos investigadores incluyeron los efectos causados por el
contexto en la formulacién matematica del USE. En el USE, se elige la opcién
que maximice la suma de la utilidad de cada consecuencia por la probabilidad
de que se dé dicha consecuencia. En la teoria de la perspectiva, antes de reali-
zar esta suma, se enmarcan las utilidades y probabilidades de cada opcién de
acuerdo a dos funciones: v(x) y 71(p), donde x es una consecuencia de tomar
cierta decisién y p es la probabilidad de que se presente esa consecuencia. Las
funciones v y 7t son la evaluacién de la utilidad y el peso de decisién de conse-
cuencia y su probabilidad subjetiva respectivamente, y el comportamiento de
ambas proyectan el efecto del contexto en el instante de tomar una decision.

La funcién v tiene una forma de s, parecida a la sigmoide: en el rango me-
dio del valor de utilidad, los cambios en la evaluacion de la utilidad son maés
significativos que en los extremos del rango, en donde una pérdida o ganancia
valuada es menos significativa. En el caso del peso de decision 7, tiene 3 carac-
teristicas principales. Primero, en los extremos del rango de la probabilidad,
el peso es normalizado: 71(0) = 0y 7(0) = 1. Segundo, para probabilidades
bajas 7t(p) > p, pero 7(p) — (1 — p) < 1; es decir, las probabilidades bajas
son sobrevaloradas y las altas son subvaluadas. Las probabilidades altas son
subvaluadas en mayor medida que las bajas son sobrevaloradas. Tercero, la
razén entre dos pesos de decisién es mayor y mds cercano a la unidad cuan-
do sus probabilidades de entrada son menores: 7(pq)/x(p) < 7(par)/=(pr), para
0<pqr<l

Una teorfa alterna al USE, que surgi6 a finales de los 40’s, fue el modelo
de racionalidad limitada de Herbert Simon (Hanoch, 2002). Simon no estaba de
acuerdo con el concepto de racionalidad de la teoria clasica: la racionalidad es
sustantiva, vista en términos de las utilidades que las elecciones producen. Es-
ta perspectiva ignora las metas y valores que tiene el agente. Ademas, bajo esta
perspectiva se supone que el comportamiento humano es globalmente consis-
tente y objetivamente racional en relacién con la totalidad del ambiente que lo
rodea, y que se puede explorar todo el espacio de bisqueda sin limitaciones
de ninguna clase. Simon planteé que debia abandonarse dicho enfoque por
uno que viera a la racionalidad como procedural, consistente en procesos que
suceden durante la toma de una decisién, los cuales compensan la capacidad
limitada de las personas para procesar las cantidades grandes de informacién
presentes en su entorno (Simon, 1986).
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En los procesos racionales, algunos aspectos de la realidad son selecciona-
dos como bases factuales para el razonamiento antes de la accién, de manera
que éstos sean representativos, en la mayor medida posible, del entorno. En es-
tos procesos también son utilizadas estrategias computacionales para el manejo
de la informacién proveniente de la realidad. Ademas, aspectos no racionales,
como las motivaciones, las emociones o los estimulos sensoriales, influyen en
el foco de la atencién y en la definicién de la situacién, éstos tltimos determi-
nantes de las bases factuales usadas por los procesos racionales (Simon, 1967,
1986). Otro cambio por el que abog6 Simon fue el de maximizacién de una uti-
lidad por el de satisficcién de requerimientos (Agujar, 2004). El ser humano no
tiene la capacidad computacional de evaluar las utilidades y probabilidades
subjetivas de todas las consecuencias de las opciones disponibles en escena-
rios muy complejos. En cambio, lo que hace es escoger una de las opciones que
satisfaga los requerimientos que tienen mdas importancia en ese escenario.

Payne, Bettman, y Johnson (1993) citados por Agujar (2004) mencionan que
las personas, en vez de seguir una regla de toma de decisiones, ya sea con
el fin de maximizar una utilidad o de satisfacer requerimientos, pueden seguir
distintas reglas de decisién. El esfuerzo cognitivo de tomar una decisién estd en
funcién del ntimero y tipo de operadores presentes en el contexto. Cada regla
de decisién esta caracterizada por un nivel de precision, el cual es contingente
con relacién al contexto. Los individuos eligen que reglas elegir con base en
la cantidad de esfuerzo cognitivo que requiere aplicar cada regla y la cantidad
de precisién obtenida por cada regla. Esta decisién se lleva a cabo unas veces
conscientemente y otras de manera aprendida.

Todd y Gigerenzer (2003) propusieron una ampliacién al enfoque de la ra-
cionalidad limitada, denominada racionalidad ecolégica. Mencionan que la ra-
cionalidad limitada se debe a la suma de las limitaciones cognitivas en la capa-
cidad del ser humano y a la dificultad de obtener informacién en un entorno
complejo. Debido a estas limitaciones, las personas tratan de sacar el mayor
provecho de la estructura informativa del contexto en donde se encuentran,
aplicando reglas heuristicas que se adapten a la estructura de dicho entorno;
de esta manera, se procura que la decisién sea rdpida y lo menos costosa cog-
nitivamente posible (Agujar, 2004). Estas reglas heuristicas de decisién son, en
palabras de los autores, una coleccién de mecanismos cognitivos especializados que
la evolucion y el aprendizaje han construido en nuestra mente.

Estas heuristicas se pueden clasificar de la siguiente manera (Todd y Gige-
renzer, 2003). Toma de decisiones basada en la ignorancia: se refiere a heuristicas
simples que requieren lagunas en el conocimiento del mundo para tomar de-
cisiones adecuadas. Un agente que recuerda el nombre de un objeto (e. g. una
ciudad o una persona), pero que no recuerda el nombre de otro objeto (e. g.
otra ciudad u otra persona), puede inferir a partir de este hecho que el objeto
que record6 es més importante que el que no pudo recordar, y partir de esa
conclusién tomar una decision. Torma de decisiones basada en una razén: cuando
hay mds informacién de la suficiente para aplicar las heuristicas de la clase an-
terior, se vuelve aplicable esta segunda clase de heuristicas: aquellas que solo
requieren de una pista para tomar una decision. Heuristicas de eliminacion: esta
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clase de heuristicas son ttiles cuando se estd involucrado en la categorizacion
de un gran ntimero de objetos o tareas de estimacion. Heuristicas de satisficcién
durante bisquedas secuenciales: son usadas cuando el agente se encuentra ante
una secuencia de alternativas. Se fija un nivel de aspiracién, se explora la se-
cuencia y la busqueda termina cuando una de las alternativas satisface el nivel
de aspiracién. Se ha demostrado que estas heuristicas, a la que los autores cali-
fican como rdpidas y frugales, alcanzan el mismo nivel de rendimiento que otras
con menos informacién (Czerlinski, Gigerenzer, y Goldstein, 1999, citado por
Todd y Gigerenzer, 2003).

2.1.4. Modelos de tomas de decisiones que incorporan emocio-
nes

2.1.4.1. Neurologia de las emociones

A mediados de la década de los 80’s e inicios de los 90’s, se publicaron
varios articulos referentes a investigaciones neurolégicas acerca de cémo son
elicitadas las emociones en el cerebro y su influencia en procesos cognitivos.

En Damasio (2006) se expuso el caso de pacientes con lesiones en el cortex
prefrontal ventromedio del cerebro. Atin cuando estos pacientes conservaban
en buen estado sus habilidades cognitivas, tenian dificultades para planificar
y hacer decisiones en asuntos rutinarios de su vida, algunos tan triviales como
elegir un platillo de un mentd. Damasio not6 que estas personas habian perdi-
do la capacidad de tener una reaccién emocional ante los acontecimientos de
su entorno. Algunos de ellos podian deducir como se sentirian ante ciertas si-
tuaciones, pero no experimentaban ningtin sentimiento. Basandose en lo que
ocurria en estos casos, Damasio formul6 la hipétesis de que las emociones de
un individuo sirven como mecanismos de interrupcion o marcadores somdticos
para enfocar la atencién en aspectos del entorno que son importantes para el
cumplimiento de las metas prioritarias del individuo.

El cortex prefrontal ventromedio es un repositorio de ligas entre hechos fac-
tuales y estados bioregulatorios: entre dichos estados se encuentran las emocio-
nes (Bechara, Damasio, y Damasio, 2000). Cada vez que sucede un hecho deter-
minado que causa un estado afectivo, en el cortex se almacena una asociacién
entre este hecho y el estado emocional. Cuando nos encontramos en una situa-
cién similar, esta asociacion se dispara y nos sentimos de la misma manera que
en la ocasién anterior. Las personas con lesiones en esta parte del cerebro tie-
nen problemas al despertar dichas asociaciones y muestran insensibilidad ante
las consecuencias futuras de las acciones.

Otro componente del cerebro involucrado en la elicitacién de emociones es
la amigdala, un conjunto de nticleos de neuronas ubicados dentro de los l6bu-
los temporales Damasio (2006). Se considera que el rol de esta zona del cerebro
es asignar atributos afectivos a los estimulos. Se ha descubierto que la amigda-
la es una zona donde se concentran entradas de estimulos sensoriales. Esta los
procesa y manda sefiales al tronco del encéfalo, otra zona del cerebro, la que
controla las respuestas fisioldgicas del cuerpo (LeDoux, 2000). Se ha llegado a
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estas conclusiones estudiando el papel de la amigdala en el acondicionamiento
por miedo.

El acondicionamiento por miedo consiste en que un estimulo, inicialmente
neutro, adquiere propiedades afectivas sobre la repeticiéon constante y a la par
con eventos bioldgicamente significativos. Al estimulo se le llama estimulo con-
dicional (EC) y al evento bioldgico estimulo incondicional (EI) (LeDoux, 2000). El
acondicionamiento por miedo en el cerebro estd mediado por la transmisién
de informacién acerca de estimulos condicionales e incondicionales hacia a la
amigdala, y el control de las reacciones al miedo a través de las sefiales desde la
amigdala hacia el tronco encefalico. No se sabe exactamente si la amigdala solo
modula el almacenamiento de la informacién acerca del acondicionamiento en
otros lados del cerebro, como el cortex, o si es en la misma amigdala en donde
esta informacién es conservada.

En Bechara et al. (1999) se reportan los resultados de aplicar la prueba de
la apuesta (Iowa gambling task) a un grupo de sujetos sanos y a otro grupo de
pacientes que tenian la amigdala lesionada. En esta prueba se tienen dos fajos
de cartas. Uno de los fajos contiene cartas con recompensas y penalizaciones
pequetias, y en total el monto de las recompensas es mayor que el de las pena-
lizaciones. El otro fajo contiene cartas con recompensas y penalizaciones mas
grandes, pero el monto de las penalizaciones es mayor que el de las recompen-
sas. Los sujetos de experimentacion tienen que seleccionar uno de los dos fajos
y acumular el mayor monto posible de recompensas.

Los sujetos sanos después de varios intentos se dan cuenta de que el fa-
jo que contiene mds recompensas es aquel en donde cada carta contiene re-
compensas mds pequerias. Conforme avanza la prueba, eligen con mayor fre-
cuencia cartas que pertenecen a ese fajo. En cambio, los sujetos del grupo de
pacientes con lesién en la amigdala escogian cartas de cualquier fajo sin discri-
minacién y al parecer no se enteraban de cual de los fajos era mas conveniente
elegir. Se midi6 en todos los sujetos la respuesta galvdnica de la piel (RGP), una se-
fial corporal usada como indicador de excitacién emocional. Los sujetos sanos
generaban RGP’s antes de elegir las cartas del fajo penalizado, ésto indicaba
que generaban una respuesta que les servia como indicador de riesgo y que les
hacia elegir el fajo bueno. En cambio, los pacientes con lesiones en su amigdala
no mostraban un incremento en las RGP’s al instante de tomar una decisién.
Los pacientes con lesiones en la amigdala no generan respuestas biolégicas an-
te acontecimientos que tengan consecuencias negativas y responden a ellos con
indiferencia.

Aunque entre el cortex prefrontral ventromedio, la zona en donde hipotéti-
camente se asignan propiedades emocionales a estados cognitivos, y la amig-
dala, la zona en donde los estimulos sensoriales relacionados con el miedo
controlan procesos fisiologicos del cuerpo, no hay conexién directa, la tltima
influye en la primera indirectamente, a través de sus conexiones con redes de
excitacion cortical, con los mecanismos de control del cuerpo los cuales pueden
influir en el procesamiento cortical, y con el cuerpo calloso y el cortex orbital,
componentes de la red neuronal de la memoria de trabajo (LeDoux, 2000).
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Influencias
anticipatorias
Emociones Decision / Consecuencias Emociones
inmediatas Comportamiento esperadas esperadas
4 W
Influencias
incidentales

Figura 2.1: Modelo de Loewenstein y Lerner (2003)

2.1.4.2. Deformacion de la evaluacidon de las utilidades

Cuando un individuo estd tomando una decisién, las emociones que es-
ta experimentando influyen en ese proceso. Estas influencias emocionales se
pueden clasificar en incidentales y anticipatorias (Figura (2.1)) (Loewenstein y
Lerner, 2003).

Las emociones anticipatorias son elicitadas en un individuo debido a la eva-
luacién que éste realiza de los resultados de una eleccion: dependiendo de la
deseabilidad de éstos, la emocion elicitada puede ser positiva o negativa. Loe-
wenstein y Lerner hacen una distincién entre emociones anticipadas y antici-
patorias: las primeras s6lo son determinadas, el individuo las observa como
consecuencias de cierta eleccién (e. g. si todos los dias voy a correr, bajaré de
peso y me sentiré feliz); las segundas son experimentadas por el individuo en
el instante en el que estd evaluando una opcién (e. g. sentirse triste al darse
cuenta que si no va a correr, entonces no bajara de peso). Las emociones inciden-
tales se refieren a las causadas por los factores externos que rodean al individuo.
Ambos tipos de reacciones emocionales afectan a la evaluacién que realiza el
individuo de sus alternativas de accién, ya sea modificando sus preferencias
hacia las consecuencias de éstas o deformando su estimacién de la probabili-
dad de que éstas consecuencias se presenten.

En Zeelenberg (1999) se hace referencia al efecto del arrepentimiento antici-
pado en la toma de decisiones. En condiciones normales, un individuo tomaria
decisiones tendiendo a evitar los riesgos, pero si antes de hacerlo se le muestra
una alternativa con resultados muy deseables, aunque la probabilidad de que
se den éstos sea menor, el individuo la elige. Este cambio de direccion ocurre
porque en el momento de analizar la nueva alternativa, el individuo teme que
sino la escoge, podria perder una oportunidad de obtener un beneficio mayor:
se arrepiente anticipadamente. Este arrepentimiento hace que el individuo ig-
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nore si el elegir la alternativa nueva es riesgoso o si la probabilidad de obtener
un beneficio de ésta es menor. La frecuencia de este fendmeno aumenta si al
sujeto se le informa que, después de tomar su decision, conocerd el resultado
de haber elegido o no la nueva opcién.

En Loewenstein et al. (2001) se menciona que, debido al estado emocional,
se puede exagerar la estimacién de las probabilidades de que ocurra un even-
to. Esta exageracion se da en mayor medida si el evento es catastréfico (e. g.
la caida de un avién, un terremoto, un incendio). En un cuestionario aplica-
do a unos sujetos, se les pregunté qué consideraban mads peligroso: viajar en
automovil a exceso de velocidad o viajar en avién. La mayoria de los sujetos
considerd que el viaje en avién es mds riesgoso, aunque estadisticamente, lo
sea el viajar en automovil: los accidentes viales son mds frecuentes que los ae-
reos. En otra prueba, a un grupo de individuos se le presenté un video que
contenia fragmentos filmados durante inundaciones; luego se les aplic6 un test
en el cual se les pregunté si tenian intenciones de contratar un seguro contra
inundaciones. Varios de ellos contestaron que si estaban dispuestos a hacerlo;
ésto contrastaba con el hecho de que los sujetos vivian en zonas en donde el
riesgo de inundaciones era despreciable.

Cuando tomar una decisién hace que la intensidad de emociones negativas
aumente, el individuo usualmente pospone la decisién para mas tarde (Ander-
son, 2003). Este es un efecto relacionado con las emociones anticipatorias.

Ariely y Loewenstein (2006) midieron los efectos de la excitacién sexual en
las preferencias de un grupo de varones. A un grupo de individuos les aplica-
ron un cuestionario sobre su tendencia a llevar a cabo actividades de tipo se-
xual, algunas de ellas riesgosas (e. g. tener sexo con una prostituta sin condén)
o con un tabt (e. g. tener sexo con un menor de edad). Se les indic6 también que
antes de contestar el cuestionario se masturbaran para elevar su grado de exci-
tacién. Un alto grado de excitacién sexual hacia que en los sujetos aumentara
su disposicion a realizar actividades sexuales atin cuando éstas fueran riesgo-
sas o tuvieran un tabt. Ademads aument6 su disposicion para involucrarse en
actividades sexuales riesgosas. Ariely y Loewenstein concluyen que el aumen-
to de la excitaciéon sexual aumenta la motivacién a tener sexo, y decrementa
la importancia relativa de otras cuestiones como el ser ético o protegerse a si
mismo.

Al parecer, la influencia del estado emocional sobre la toma de decisiones
tiene el propésito de enfocar la atencién del agente sobre aspectos relacionados
con sus metas mds urgentes (Simon, 1967; Hanoch, 2002). La deformacién de
la estimacion de la utilidad o probabilidad subjetiva de que ocurra un evento
en funcién de la intensidad del estado emocional hace que le demos mayor o
menor peso a aspectos del entorno que son criticos para nuestro estado de me-
tas. Las emociones son un resumen de ese estado, son informacién que puede
ser procesada con mayor facilidad y en menor tiempo que la informacién que
se podria obtener de todo el contexto que nos rodea, interna y externamente
(Thagard, 2005).
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2.2. Emociones durante una partida de ajedrez

Durante una partida de ajedrez los jugadores elicitan emociones con dema-
siada intensidad, ésto se debe a que el ajedrez es un juego agresivo, en donde el
objetivo es someter al oponente. Esta caracteristica hace que sea una actividad
muy llamativa para cierta clase de personas: aquellas que se sienten atraidas
por sensaciones de riesgo. Ademas, se sabe que el autocontrol de las emociones
durante la partida es una habilidad deseable si se quiere ser un buen ajedrecis-
ta.

2.2.1. Agresividad en el ajedrez

Mazur et al. (1992) hacen un reporte de los resultados obtenidos de me-
dir el nivel de testosterona en la sangre en los participantes de un torneo de
ajedrez. Estas mediciones se llevaron a cabo antes y durante el torneo. Las pri-
meras mediciones se encontraban dentro de rango promedio del nivel de esta
hormona en la sangre. Conforme se acercaba la fecha de inicio, las mediciones
aumentaban de valor. Después de iniciado el torneo, durante las primeras jor-
nadas, el nivel de testosterona bajé en aquellos jugadores que obtuvieron mds
derrotas. En cambio, en los ajedrecistas que obtuvieron maés victorias, el nivel
de testosterona permaneci6 elevado. Esta tendencia se mantuvo hasta el final
del torneo.

Fine (1974) llevé a cabo un estudio psicoanalitico sobre jugadores clasifi-
cados como grandes maestros'. Interpreté que en estas personas habia un sim-
bolismo marcadamente félico y masculino hacia el juego. Las piezas del ju-
gador representan su falo y el rey a su padre. Estos jugadores desahogaban
sus conflictos personales a través de este juego: agresividad, homosexualidad
reprimida y narcisismo. Los jugadores se agreden constantemente durante la
partida, capturan piezas del oponente y tratan de humillar al padre del oponente
mediante la inmovilizacién de esta pieza, es decir, el jaquemate. Estas agresio-
nes son reducidas a ser acontecimientos del juego y asf el arrepentimiento que
pudieran sentir por sus actos es aminorado. Fine también interpreté que los
jugadores desahogaban su homosexualidad a través de la manipulacién de las
piezas junto con otro jugador, la cual por medio de la asociacién entre las piezas
y su falo, era como una masturbaciéon. Ademads, su narcisismo se manifestaba
por medio de la identificacién que tenian con el rey, la pieza esencial del juego.
Fine concluy6 que ésto provoca ansiedad en los jugadores durante la partida.

2.2.2. Rasgos de personalidad y atraccion hacia el ajedrez

En pruebas realizadas sobre nifios que cursaban la primaria, se buscé si ha-
bia rasgos comunes de personalidad entre aquellos que eran mejores jugando

1 Gran maestro es un titulo proporcionado por la Federaciéon Internacional de Ajedrez (FIDE). De
acuerdo a este organismo, el 6rden jerarquico de los titulos de menor a mayor es: maestro, maestro
internacional y gran maestro.
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al ajedrez (Bilali¢ et al., 2007). A un grupo de sujetos se les aplicé un test de per-
sonalidad, que determinaba un perfil de acuerdo al modelo de los cinco grandes.
Este modelo plantea que la personalidad esta compuesta por 5 rasgos gene-
rales: extraversion, neuroticismo, apertura, responsabilidad y amabilidad. El
test de personalidad determinaba valores para subescalas que correspondian
a cada uno de los rasgos del modelo. Ademaés del test de personalidad, se les
pregunto a los sujetos si sabian jugar ajedrez y qué tan buenos se consideraban
en comparacién con sus conocidos.

Los nifios que jugaban al ajedrez y que se consideraban mejores obtuvieron
calificaciones mds altas en los rasgos de extraversién y apertura y més bajas en
el de amabilidad que los no jugadores. De acuerdo al modelo de los cinco gran-
des, el rasgo de extraversion se relaciona con la tendencia hacia la actividad,
el entusiasmo, la asertividad, la autoconfianza y la bisqueda de sensaciones
nuevas; el de apertura con la amplitud de intereses culturales, la fantasia, la
creatividad y el interés en conocer a otras personas; el de amabilidad con la
sensibilidad hacia los demads y sus necesidades.

Se concluyé que la personalidad de los sujetos atraidos hacia el ajedrez es
abierta a experimentar situaciones nuevas, en particular aquellas que impli-
quen un esfuerzo o dificultades; es una personalidad con poca sensibilidad
hacia lo que le ocurra a los demads y con tendencia a competir con las demds
personas. El ajedrez ofrece a los individuos con esta personalidad retos a su-
perar y un medio competitivo: el superar esos retos y a sus rivales les produce
placer.

Estos resultados son parecidos a los obtenidos por Joireman et al. (2002). A
un grupo de estudiantes universitarios se les aplicé un test que media un rasgo
de personalidad denominado biisqueda de sensaciones. Este rasgo se define la
tendencia de las personas hacia la practica de actividades que sean novedosas
y que involucren algtn tipo de riesgo (e. g. econémico, social, fisico). Dicho
test fue disefiado para medir la tendencia de practicar algin deporte extremo.
Ademas de aplicarles este test, a los sujetos se les cuestioné acerca de las veces
que habian jugado ajedrez y de cudl consideraban que era su nivel de habilidad
en ajedrez con respecto a sus conocidos.

Los sujetos que obtuvieron una calificacién global mds alta en este test re-
portaron que jugaban con mds frecuencia ajedrez que aquellos que obtuvieron
una calificacién global mds baja. La mayoria de los que obtuvieron calificacién
alta también se consideraban mads expertos en el juego que sus conocidos. El
test utilizado estd divido en varias subescalas; en una de ellas, denominada
subescala de biisqueda de sensaciones atemorizantes y de riesgos, varios de los su-
jetos con calificacién global alta obtuvieron un resultado alto en comparaciéon
con los que obtuvieron en las demds subescalas. Otro resultado que se obtuvo
fue que no habia correlacién entre la medicion del rasgo de personalidad y el
género de los sujetos: estas tendencias se repitieron tanto en hombres como en
mujeres.

Los autores de este articulo consideran que el ajedrez es una actividad ex-
citante para las personas que tienen este rasgo de personalidad. Los resultados
obtenidos en esta prueba fueron similares a los que se obtuvieron cuando se
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aplic6 el mismo test a personas que practicaban deportes extremos. Bajo esta
perspectiva, se plantean la redefiniciéon de qué significa que una actividad sea
considerada riesgosa para las personas. En el caso del ajedrez, los riesgos a los
que se someten los jugadores no son fisicos, sino que se ponen en juego otras
cosas como su habilidad en el juego, su status quo, etc.

2.2.3. Experiencia en el juego

Los ajedrecistas estan sometidos a estrés y ansiedad durante los torneos.
Estos factores se vuelven otro reto a superar durante la competencia, y sélo
aquellos que son capaces de afrontarlos, son los que tienen més éxito. En varias
ocasiones se ha descubierto que, entre las caracteristicas psicoldgicas de los
mejores jugadores de ajedrez, se encuentran la capacidad para controlar sus
emociones y la de mantener su motivacién a la hora de enfrentar cada partida
(Charness, Tuffiash, y Jastrzembski, 2004).

En Grabner et al. (2007) se mencionan los resultados de aplicar una serie
de pruebas psicométricas sobre un grupo de jugadores del torneo austriaco
de ajedrez. El motivo de dicha investigacion era buscar las caracteristicas in-
dividuales presentes en las personas que son expertas en este juego. Entre di-
chos tests, se encontraba uno que media las competencias emocionales de los
sujetos. Después de aplicar las pruebas y analizar los resultados, se encontré
que estos jugadores obtuvieron una calificacién maés alta que el promedio de
la poblacién, en una escala denominada Control de la expresién de emociones que
pertenecia al test de competencias emocionales. También encontraron que ha-
bia correlacién entre la fuerza del jugador, medida a través de su ranking en
puntos Elo?, y esta escala. A través de una regresion lineal, en donde la variable
dependiente era el puntaje Elo y la escala era una de las variables independien-
tes, se encontrd que la segunda era relevante para la prediccion de la primera.

En Horgan (1992) se reportan los resultados obtenidos en una investigacién
realizada sobre nifios de 9 a 12 afios, para medir su nivel de calibracion, es decir,
el control que tienen sobre su respuesta emotiva ante los acontecimientos que
suceden a su alrededor. El grupo de experimentacién estaba compuesto por
nifios que practicaban ajedrez frecuentemente y que participaban en compe-
tencias, y por nifios que no tenian contacto con este juego. A la mitad de ellos,
se les presenté un escenario de tipo negativo: se les dijo que habian sufrido
una serie de 3 derrotas y que iban a enfrentar a un adversario de aptitud si-
milar que aquellos contra los cuales perdieron. A la otra mitad se les presento
el escenario contrario: que habian obtenido 3 victorias. En ambos casos se les
pidi6 a los sujetos que predijeran cudl serfa su resultado ante el adversario y
cdmo se sentian ante tal enfrentamiento. Se encontré que los nifios ajedrecistas
eran capaces de mantener un estado emocional estable después de una serie
de victorias o de derrotas, no se confiaban ni perdian la moral, en comparacién
con los otros. De acuerdo a los autores, dichos resultados son inusuales, incluso

2Elo es el sistema de puntuacién internacionalmente aceptado que mide la fuerza del jugador
de ajedrez
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entre personas adultas.

Durante la validacién de un test psicométrico, el cual fué diseniado para
medir la habilidad de los jugadores, se encontré que el nivel de motivacién
era una medida significativa para ser incluida en la medicién (van der Maas y
Wagenmakers, 2005).

Por dltimo, uno de los consejos mds comunes entre los maestros de esta
disciplina es envolverse emocionalmente con su juego, es decir, tomar en cuenta
los estados emocionales experimentados durante la partida. Este es el caso de
Tikhomirov y Vinogradov (1970), citados en Charness (1977), los cuales men-
cionan que la habilidad de un jugador decrece si no se le permite envolverse
de esa manera. Rowson (2000) recomienda constantemente confiar en los senti-
mientos durante una partida. Menciona que si al evaluar una jugada, se expe-
rimenta una sensacién de riesgo, entonces no es conveniente elegir esa jugada.
En cambio, si se experimenta un sentimiento positivo, entonces la jugada debe
ser tomada en cuenta.



Capitulo 3

Estado del Arte

3.1. Funcionamiento general de un motor de ajedrez

3.1.1. Estrategia seguida para la implementacién

La implementacién de un programa que juegue ajedrez no es trivial debido
a la complejidad del espacio de biisqueda: el ntimero de posiciones legales po-
sibles del tablero se estimé en 10*” (Shannon, 1950). El primero en plantear un
algoritmo que jugara ajedrez fue Alan Turing!. Después, Shannon (1950) expu-
50 una estrategia para resolver este problema, la cual se expone a continuacién.

A partir del estado presente del tablero, i. e. la posicién de las piezas de
ambos jugadores en el instante presente de la partida, se desarrolla un drbol de
juego. Los nodos del drbol corresponden a las diferentes posiciones del tablero
resultantes de realizar un movimiento determinado, y las ramas a los movi-
mientos que se pueden realizar en cada posicién. En este arbol estan represen-
tados tanto los movimientos del programa como los del adversario. Shannon
estimo que el ndmero de nodos terminales de un arbol que contuviera todos los
movimientos y posiciones posibles en un juego de ajedrez seria 10'2°; debido a
ello, el rbol s6lo se desarrolla hasta una profundidad limitada.

En este arbol se lleva a cabo una busqueda a profundidad de tal manera
que la rama elegida dirija a un espacio de btsqueda en donde se maximice la
utilidad del programa. Se asume que el jugador contrario hara su mejor juego,
asi que la biisqueda se hace con un criterio minimax: la utilidad para el jugador
contrario es minimizada, y la utilidad para el programa es maximizada.

Recursivamente, en cada nodo del arbol, se obtiene un valor de utilidad y
se devuelve al nodo padre. La obtencién del valor de utilidad, se hace de la
siguiente manera:

= Enel caso de que sea un nodo terminal del drbol, se aplica una funcién de

Existe registro de un juego entre el algoritmo de Turing, cuya corrida llevé a cabo él mis-
mo, y un colega suyo, este puede ser consultado en http://www.chessgames.com/perl/
chessgame?gid=1356927.
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utilidad a la posicion del tablero representada por ese nodo, y se devuelve
el resultado.

s En el caso de que sea un nodo interno donde las jugadas salientes co-
rresponden al programa, se elige de entre los valores devueltos por sus
nodos hijos el méximo.

= En el caso de que sea un nodo interior donde las jugadas salientes corres-
ponden al oponente, se elige el que tenga el valor minimo.

= En el nodo raiz se elige el nodo que devuelva la utilidad mas grande, y
el movimiento correspondiente a la rama que conduce a dicho nodo es el
que se ejecuta sobre el tablero.

3.1.2. Estrategias tipos Ay B

Shannon dividi6 su estrategia en dos tipos: el A y el B.

La estrategia tipo A es la descrita en la subseccién anterior; en ella, todos los
nodos del drbol de juego son explorados. La estrategia tipo A tiene un inconve-
niente: el nimero de nodos en el arbol aumenta exponencialmente conforme
aumenta la profundidad del arbol. Se estima que el promedio de jugadas le-
gales? en cada posicion del tablero es 38 y que la profundidad requerida en el
drbol para que el programa juegue satisfactoriamente esta entre 6 y 10 niveles:
a una profundidad de 6 niveles los nodos terminales generados son aproxima-
damente 3,010,936,384 (Frey, 1977).

Para acelerar la exploracién del drbol, Shannon propuso que el programa
deberia tener una subrutina que seleccione algunas ramas para ser exploradas
y que el resto sean descartadas. Las ramas descartadas deberan ser aquellas en
las que el nodo terminal deseado no se encuentre. A esta estrategia se le deno-
miné como tipo B. El funcionamiento de la mayoria de los programas modernos
de ajedrez estd basado en la estrategia tipo B, aunque también combinan carac-
teristicas de la estrategia tipo A, debido a que desde ese tiempo, se ha dado un
aumento en la potencia de cémputo (Marsland, 1992).

3.2. Arquitectura de un programa que juega ajedrez

Los programas que juegan ajedrez se pueden dividir en los siguientes com-
ponentes (Figura 3.1):

Representacion del tablero. Estructura de datos que contiene informacién acer-
ca de la posicién actual del tablero.

Algoritmo de basqueda. Subrutina que se encarga de explorar el drbol de jue-
go, y de seleccionar de entre las ramas que salen del nodo raiz la que
conduzca a una mayor utilidad.

2Legales con respecto a las reglas del juego.
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Representacion Funcién de
del tablero evaluacion
Posicion Nodos
inicial terminales
Algoritmo de
busqueda

Figura 3.1: Arquitectura general de un programa de ajedrez.

Funcién de evaluacién. Subrutina que se encarga de evaluar la posicién del
tablero y devolver un valor numérico que representa su utilidad para el
programa.

3.2.1. Representacion del tablero
3.2.1.1. Mailbox

Shannon (1950) sugirié como medio de representacion del tablero un arre-
glo de 64 direcciones en memoria, cada una correspondiente a una casilla del
tablero. Cada direccién puede ser considerada como un buzén de correo (de alli
el nombre de este tipo de representacion), en donde estd almacenada la infor-
macion acerca del estado de la casilla correspondiente.

Para representar a las piezas, cada tipo de pieza se denota por un ntimero.
Por ejemplo, un 1 representa a los peones blancos, un 2 a los negros, 3 y 4 a
los caballos blancos y negros respectivamente, y asi sucesivamente. Las casi-
llas vacias también estan designadas por un niimero, frecuentemente por el 0.
Dicho ntimero se almacena en la posicién correspondiente del mailbox.

En los motores de juego, se hace uso de un arreglo de al menos 10 x 12 cel-
das de memoria, para representar tanto las casillas del tablero como sus orillas.
En estas tiltimas se almacena un ndmero que indica que se trata de una ubica-
cion fuera del tablero, asi es més facil detectar cuando en un movimiento una
pieza se sale de este ltimo (Frey, 1977).

Comunmente se hace uso de un arreglo unidimensional para almacenar el
estado del tablero. De esta manera, la representacién de los movimientos de las
piezas se reduce a efectuar operaciones aritméticas en el arreglo.

3.2.1.2. Representacién 0x88

Esta forma de representacion fue planteada cuando los sistemas de compu-
to tenfan poca o nula memoria caché, lo cual hacia que el acceso a memoria
fuera costoso en tiempo de computo (Hyatt). En este tipo de representacion, se
usa un arreglo unidimensional de 128 posiciones para mapear al tablero. Las
celdas del arreglo, desde la 0 a la 7 mapean a la primera fila, desde la 16 a la
23 a la segunda, y asi sucesivamente, hasta que las celdas desde la 112 a la 119
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Figura 3.2: Esquema de la representacién 0x88.

mapean a la tltima fila del tablero. El resto de las posiciones del arreglo se les
considera ilegales ya que no corresponden a ninguna casilla del tablero (Figura
3.2).

Esta forma de mapear el tablero en el arreglo tiene sentido si observamos
como estan dispuestos los indices en sistema hexadecimal. Los 4 bits o nibble
menos significativo representan a la columna, el nibble que le sigue representa
a la fila. Esta forma de indexar las filas y columnas en el arreglo tiene una
ventaja: para detectar si una pieza se movid a un registro que no representa
a ninguna casilla del tablero, se hace una operacién AND entre el indice y el
valor 0x88. Si se obtiene un valor diferente de cero, entonces se estd apuntado
a una casilla que no existe.

3.2.1.3. Bitboards

Los bitboards son palabras de 64 bits, las cuales representan el patrén en el
que estan colocadas las piezas en el tablero (Adelson-Velsky, Arlazarov, Bit-
man, Zhivotovsky, y Uskov, 1970; Slate y Atkin, 1977; Berliner, 1974). En vez
de usar una posicién en memoria para representar una casilla, se hace uso de
un bit en una palabra de 64. Un bit en uno significa la presencia de una pieza
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busquedaMinimax (Nodo raiz, int profundidad) {
Generar hijos h[] de raiz;
Inicializar movimientoSeleccionado = 0;
Inicializar mejorValor = —infinito;
Inicializar i = 0;
por(cada hijo h[i] de raiz) {
Obtener valorMin = minimizar(h[i], profundidad — 1);
si(mejorValor < valorMin) {
Actualizar mejorvalor = valormin;
Asignar movseleccionado = i;

}

Incrementar i = i + 1;

}

ejecutarMovimiento (movseleccionado);
Figura 3.3: Basqueda en el arbol con el enfoque minimax.

en la casilla correspondiente, y en cero significa su ausencia. Para representar
la posicién del tablero se usan 12 palabras: una representa la ubicacién de los
peones blancos en el tablero, otra la de los peones negros, y asi sucesivamente
con los demas tipos de piezas. Este procedimiento también puede ser usado
para representar otras caracteristicas del tablero, como las casillas atacadas por
las torres negras, o las casillas adonde pueden moverse los peones (Frey, 1977).

Este tipo de representacion tiene la ventaja de que se pueden aprovechar las
instrucciones a nivel de bits, que la gran mayoria de los procesadores incluye,
para manipularla (Frey, 1977). Este tipo de operaciones son rdpidas en tiempo
de ejecucién. Supongamos que tenemos un bitboard que representa las casillas
adonde puede moverse un caballo y otro que representa las casillas que no
estdn ocupadas en el tablero. Si queremos obtener las casillas adonde puede
moverse el caballo, hay que efectuar una operacién AND bit a bit entre esas
dos palabras, y en la palabra resultante los bits en uno corresponderan a las
casillas a las cuales puede moverse el caballo.

Hyatt (1999) propuso como mejora a este tipo de representacién una serie
de operaciones que permiten rotar el tablero en dngulos de 45°, 90°, -45°, etc.
Esto facilita el calculo de patrones de ataque hacia y desde determinadas casi-
llas.

3.2.2. Algoritmo de bisqueda
3.2.2.1. Enfoques Minimax y Negamax

Para encontrar el mejor movimiento en la posicién actual del tablero, se
realiza una exploracién a lo profundo en el arbol de juego, asumiendo que
el jugador contrario hard su mejor juego. Dicha exploracién se hace con un
enfoque minimax, el cual maximiza las utilidades para el motor de ajedrez y
minimiza las utilidades del jugador contrario. Este enfoque fue descrito en la
subseccion 3.1.1 y su pseudocédigo se encuentra en las figuras 3.3, 3.4 y 3.5°.

3Para los pseudocédigos se usara una notacién parecida a la del lenguaje de programacién C
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minimizar (Nodo posicion, int profundidad) {
Si (posicion es terminal) {
Aplicar funcionEvaluacion (posicion);
} Si no {
Generar hijos h[] de posicion;
Inicializar mejorValor = infinito;
por(cada hijo h[i] de posicion) {
Obtener valorMax = maximizar(h[i], profundidad — 1);
si(mejorValor > valorMax) {
Minimizamos mejorValor = valorMin;
}

}

devolver mejorValor;

Figura 3.4: Funcién min: Devuelve el valor méas pequeio de los nodos hijos de
la posicién.

maximizar (Nodo posicion, int profundidad) {
Si (posicion es terminal) {
devolver funcionEvaluacion(posicion);

} Si no {
Generar hijos h[] de posicion;
Inicializar mejorValor = —infinito;
por(cada hijo h[i] de posicion) {
Obtener valorMin = minimizar(h[i], profundidad — 1);
si(mejorValor < valorMin) {
Maximizamos mejorvalor = valorMin;

}
}

devolver mejorValor;

Figura 3.5: Funcién maximizar: devuelve el valor méds grande de los nodos
hijos de la posicién
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negamax (Nodo posicion, int profundidad) {
Si (posicion es terminal) ({
devolver evaluar(posicion);

} si no {
Generar hijos h[] de posicion;
Inicializar mejorValor = 0;

para(cada hijo h[] del nodo posicion) {

/* En los nodos donde se tieme que maximizar este valor
serd positivo y en donde se tieme que minimizar serd
negativo */

Obtener valorNegamax = —negamax(h[i], profundidad — 1);

si(mejorValor < valorNegamax) {
Maximizar mejorValor = valorNegamax;

}

}

devolver mejorValor;

Figura 3.6: Funcién negamax. Maximiza los valores negativos de las utilidades
de los hijos.

busquedaNegamax (Nodo raiz, int profundidad) {
Generar hijos h[] de raiz;

Inicializar movimientoSeleccionado = 0;
Inicializar mejorValor = —infinito;
Inicializar i = 0;
por(cada hijo h[i] de raiz) {
Obtener valorNegamax = —negamax(h[i], profundidad — 1);

si(mejorValor < valorNegamax) {
Actualizar mejorvalor = valorNegamax;
Asignar movseleccionado = i;

}

Incrementar i = i + 1;

}

ejecutarMovimiento (movseleccionado);

Figura 3.7: Bliisqueda con enfoque Negamax.

Este enfoque se puede resumir de la siguiente manera: en cada nodo, en
vez de maximizar o minimizar el valor de utilidad devuelto por sus hijos, se
maximiza el valor negativo de las utilidades de los hijos. A este otro enfoque se
le llama negamax (Figura 3.6). En el nodo raiz se elige el movimiento que guie
hacia el nodo que maximice el valor negativo de la funcién negamax (Figura
3.7).

3.2.2.2. Busquedaa —f

El algoritmo de bisqueda mds usado en la implementacién de motores de
ajedrez es conocido como biisqueda o — B. Este algoritmo fue desarrollado por
McCarthy y su grupo en el MIT en la década de los 50’s, en el siglo pasado
(Knuth y Moore, 1975). En cada nodo del arbol, se establecen dos limites: el
limite inferior « y el superior . Estos limites permiten que el algoritmo decida
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maximizar (Nodo posicion, int alfa, int beta, int profundidad) {
si(posicion es un nodo terminal del arbol)
Devolver funcionEvaluacion(pos);

Generar hijos h[] de posicion;

para(cada hijo h[i] de posicion) {
Obtenemos utilidad = minimizar(h[i], alfa, beta, profundidad — 1);
si(utilidad > beta)
Poda beta: detenemos la exploraciéon y devolvemos valor beta;

si(utilidad > alfa)
Maximizacién: alfa = utilidad;
}

Devolver alfa;

Figura 3.8: Maximizacién con poda 8

si debe seguir con la biisqueda en las ramas que salen de un nodo.

La buisqueda « — B funciona asi. En los niveles en donde las utilidades de
los nodos son maximizadas, la utilidad mds grande encontrada hasta el mo-
mento se establece como el limite a. Para que la utilidad de uno de los nodos
siguientes en ese nivel sea elegida, su utilidad debe ser mayor que «. En el
nivel inmediatamente inferior, donde estan los nodos hijos, las utilidades de
los nodos son minimizadas. Si la utilidad de uno de los nodos alli explorados
es menor que «, quiere decir que la utilidad resultante, si se continua la ex-
ploracién, serd igual o menor que «. Este valor es devuelto al padre, el cual
se encuentra en el nivel en donde se estd maximizando. Como la utilidad de
este nodo serd menor que «, entonces no serd elegido. Cuando en un nivel en
donde se estén minimizando utilidades se encuentra una utilidad menor que
«, implica que el padre de dicho nodo no serd elegido, por lo tanto, no tiene
sentido continuar con la exploracién de los siguientes nodos: a esto se le llama
poda «. De manera andloga, en los niveles en donde se esté minimizando, la
utilidad més pequefia encontrada hasta el momento se establece como el limite
B. En el nivel inmediatamente inferior, en donde se maximiza, si se encuentra
un nodo con una utilidad mayor que B, implica que el padre de dicho nodo no
seréd elegido, por lo tanto, no tiene sentido seguir con la exploracién: a esto se le
llama poda B. Este algoritmo estd descrito en los pseudocédigos de las figuras
3.9y 3.8. Este algoritmo tiene su contraparte con enfoque negamax, descrito en
la figura 3.10.

Si en la corrida de este algoritmo en un arbol de juego, se encontrard en
cada nodo la mejor utilidad al inicio de su exploracién, entonces durante esa
corrida se podarfan el mayor niimero de ramas posible. La gréfica resultante
de las ramas exploradas de ese drbol se le conoce el drbol de juego minimo. Este
arbol es la cota inferior para la biisqueda del mejor movimiento por medio
de este algoritmo (Marsland, 1992). Esta demostrado que el niimero de nodos
terminales del arbol de juego minimo es igual a:

wlzl +wlz] —1
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minimizar (Nodo posicion, int alfa, int beta, int profundidad) {
si(posicion es un nodo terminal)
Devolver funcionEvaluacion (pos);

Generar hijos h[] de posicion;

para(cada hijo h[i] de posicion) {
Obtenemos utilidad = maximizar(h[i], alfa, beta, profundidad — 1);

si(utilidad < alfa)
Poda alfa: se detiene la exploracién y se devuelve alfa;

si(utilidad < beta)
Minimizacién: beta = utilidad;
}

Devolver beta;

Figura 3.9: Minimizacién con poda «

negamax (Nodo posicion, int alfa, int beta, int profundidad) ({
Si (posicion es un nodo terminal)
Devolver funcionEvaluacion(posicion);

Generar hijos h[] de posicion;

Para (cada hijo h[] de la posicién) {
Obtener valorNegamax = —negamax(hijo, —beta, —alfa, profundidad — 1);
Si (valorNegamax > beta)
Poda beta: se detiene exploracién y se devuelve beta;

Si (valorNegamax > alfa)
Maximizacién: alfa = valorNegamax;

}

Devolver alfa;

Figura 3.10: Maximizacién negamax con la poda a — S.

27
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Donde W es el factor de ramificacién para cada nodo del arbol (i. e. cada nodo
del arbol tiene W hijos) y D es la profundidad del mismo (Knuth y Moore,
1975). Este concepto es importante para estimar la eficiencia de los algoritmos
descritos a continuacién.

3.2.2.3. Busqueda con ventana minima

Una mejora que se puede hacer a la busqueda o — 3 es la adicién de una
prueba que indique si un subérbol es candidato a ser explorando antes de ha-
cerlo. Una forma de probar un subdrbol es a través de la biisqueda con ventana
minima. La ventana se refiere a la diferencia entre los valores « y B. La ventaja
principal de esta mejora es que es mds barato en tiempo de computo probar un
subérbol que determinar su valor exacto (Pearl, 1980).

La btisqueda con ventana minima estd basada en la asuncién de que todos
los subarboles tienen un valor inferior al mejor subdrbol encontrado hasta el
momento (Reinefeld et al., 1985). En el subarbol que se encuentra maés a la iz-
quierda, se ejecuta una btisqueda con la ventana totalmente abierta, es decir,
con los valores de [«, B], obteniendo un valor v, que es el mejor valor obtenido
hasta el momento. En los siguientes subarboles se ejecutan btisquedas con una
ventana minima, es decir, con valores de [¢, & + 1] (B = a + 1); estas busquedas
sirven para probar si en esos subdrboles existe un mejor valor de v. Si la bus-
queda con ventana minima arroja un resultado menor que v, significa que en
él no existe una mejor posicién y puede ser ignorado; si arroja un valor mayor
que v, se hace una btisqueda en ese subarbol con la ventana mas ancha, que es
[, .

La idea de aplicar un test de prueba a los subarboles apareci6é por primera
vez en el algoritmo Scout (Pear], 1980), aunque este en su forma original no
usaba la btisqueda con ventana minima, sino un procedimiento equivalente
(Marsland y Campbell, 1982). Luego, apareci6 el algoritmos llamado biisque-
da de variacién principal (PVS, por sus siglas en inglés) (Marsland y Campbell,
1982), el cual hace uso de la biasqueda &« —  normal dentro de otra funcién.
Un afio mas tarde aparecio el algoritmo NegaScout (Reinefeld, 1983), que ha-
ciendo uso del enfoque negamax replantea el algoritmo de bisqueda &« — § e
incluye dentro de él la bisqueda con ventana minima. Un par de refinamientos
de Negascout son el INS (Informed NegaScout) y el PNS (Partially Informed
NegaScout) (Reinefeld et al., 1985) que hacen uso de una estructura de datos
para guardar los resultados de las bisquedas de ventana minima.

3.2.2.4. Algoritmos Best First Search

Se refiere a una serie de algoritmos de btisqueda que, en vez de explorar
el drbol recorriendo en orden sus ramas, eligen cudl de las ramas explorar pri-
mero. Para ello, el algoritmo almacena en una estructura de datos informacién
acerca de los nodos explorados; de entre esos nodos, elige uno para explorar
sus ramas, el que tenga la mejor evaluacién hasta el momento. Esta clase de al-
goritmos expanden miltiples caminos de exploracién en diferentes secciones
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del espacio de busqueda y retienen informacién global acerca de ese espacio,
de manera similar a como lo hace el algoritmo A* (Reinefeld, 1994).

El primer algoritmo de este tipo se le denomina SSS5* (State Space Search),
el cual busca en una lista que contiene los estados de varios nodos del arbol
el estado solucién (Stockman, 1979). Para los nodos explorados se define una
tupla e = (n,s,7) que representa su estado de exploracién: n es el nodo; s es su
estado de resolucion, que puede ser s = VIVO os = RESUELTO; r es un li-
mite superior en su valor minimax. Se define una lista de prioridad a la cual
se le denomina ABIERTA, adonde son insertadas las tuplas e; en dicha lista, la
prioridad de cada tupla esta representada por su valor r. El estado inicial de
cualquier 4rbol de juego es (1, VIVO, +0) (1 se refiere al nodo raiz); el estado
solucién buscado es (1, RESUELTO, #), donde 7 es el valor que tiene ese nodo
después de haber explorado otros nodos del arbol. SS5* explora el subarbol
que tiene como raiz el nodo con mayor prioridad de la lista, y conforme va
explorando el arbol actualiza el estado de cada nodo y los inserta en la lista.
Los nodos explorados son borrados de la lista. Una variante de este algorit-
mo es Dual* (Marsland et al., 1987), en el cual las rutinas de maximizacién y
minimizacién estdn intercambiadas (i. e., en donde SSS* maximiza, su dual mi-
nimiza, y viceversa) y la lista ABIERTA mantiene un orden incremental en vez
de decremental. Esta variante reduce el nimero de nodos sin expandir.

La ventaja principal de estos algoritmos es que encuentran el valor minimax
del 4rbol de juego explorando un ntimero menor de nodos que los algoritmos
& — By que los de biisqueda de ventana minima. Sus desventajas principa-
les: requieren més espacio en memoria, para mantener la lista ABIERTO, y el
tiempo de computo que requiere para las operaciones de insercién y borrado
de nodos de la lista hace que lleguen a ser hasta 10 veces mds lentos que la
busqueda « — 8y sus derivados (Marsland et al., 1987).

Hay dos variantes de los algoritmos SSS* y Dual*, a las cuales se les deno-
mina RecSSS* y RecDual*. Estos dltimos son rutinas recursivas en vez de itera-
tivas, y son mds faciles de implementar y requieren menos tiempo de cémputo
(Reinefeld, 1994).

Esta demostrado que SSS* puede ser reformulado en términos de una bus-
queda & — B que haga uso de una tabla de transposicion (ver subsubseccion
3.2.2.6) en vez de una lista (Plaat et al.). Estas mejoras permiten que la bus-
queda a —  alcance un desempefio similar al de SSS5* en el ntiimero de hojas
exploradas con un esquema mas facil de implementar.

3.2.2.5. MTD(f)

Los algoritmos MTD estdn compuestos por dos subrutinas (Plaat et al.,
1994, 1996):

» La subrutina MT (Memory-enhanced Test) que se basa en la rutina de prue-
ba del algoritmo Scout (Pearl, 1980). Esta subrutina busca eficientemente
en un arbol para responder una pregunta binaria (si o no). Hace uso de
una tabla de transposicién que almacena los resultados de busquedas
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previamente realizadas.

s Una subrutina MTD (MT Driver) que invoca a MT repetidamente. Se pue-
de construir de diferentes maneras para crear diferentes algoritmos como
el S55* o Dual*.

La rutina MTD requiere de dos pardmetros: el limite inicial a partir del cual
serd buscado el valor minimax, y el limite siguiente, obtenido de la blisqueda
que ha sido completada inmediatamente antes.

Esta clase de algoritmos tiene las siguientes ventajas:

» La forma en que estd planteado permite la construccién de una coleccién
diversa de algoritmos a partir de un esquema tnico.

s El uso de una rutina de prueba, que maneja la informacién de explo-
raciones previas, hace mds eficiente la exploracién al verificar antes de
explorar un subdrbol si vale la pena hacerlo.

» Elestablecimiento de un limite inicial en la exploracion hace que el desem-
pefio cambie: cuanto més se aproxime este limite al valor minimax del
drbol, menor serd el nimero de nodos explorados.

Una variante de estos algoritmos denominada MTD(f) result6 ser el algoritmo
mas eficiente, en tiempo de ejecucion y ntimero de nodos explorados, en una
serie de pruebas en donde se le comparé con la busqueda & — 8, NegaScout,
5S5* y Dual* (Plaat et al., 1996).

3.2.2.6. Mejoras a los algoritmos de biasqueda

Para aumentar la eficiencia de los algoritmos de btisqueda vistos, se aplican
diversas técnicas (Marsland, 1986, 1992):

Tablas de refutacién y de transposicién: Son tablas hash que almacenan los
resultados de ejecuciones previas del algoritmo de biisqueda en diversas
posiciones: el resultado obtenido, el mejor movimiento seleccionado, el
estado del tablero después de ejecutarla, etc. (Greenblatt et al., 1967; Slate
y Atkin, 1977). Cuando una posicién es alcanzada de nuevo en el juego,
su entrada en la tabla sirve para ejecutar el mejor movimiento que pre-
viamente se hizo en esa situacion, en el caso en el que se haya explorado
todo el drbol en esa ocasién; en el caso que no se haya explorado el drbol
completo, ese mejor movimiento es explorado primero, lo cual podaria
muchas ramas més adelante en la exploracién del arbol. Si la entrada de
esa posicion en la tabla indica un resultado previamente calculado, dicho
resultado puede servir para modificar los limites & — S.

Poda hacia adelante: De las ramas que salen de un nodo se seleccionan algu-
nas, las que correspondan a los mejores movimientos, para ser explora-
das (Greenblatt et al., 1967) o se omiten aquellas cuyo valor inmediato sea
mucho peor que el mejor valor encontrado en las ramas ya exploradas
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(Birmingham y Kent, 1988, citado por Marsland, 1992). Los problemas
con esta técnica es que pueden ser ignorados movimientos que podrian
dar un mejor resultado que los seleccionados y que, debido a situacio-
nes técticas del juego como el zugzwang o que se tengan varias piezas en
prise, la asuncién de que el movimiento inmediato sea peor que el mejor
encontrado sea falsa.

Ordenamiento de movimientos: Para mejorar la eficiencia de la biisqueda, la
lista de movimientos factibles de cada nodo es ordenada para que los que
tengan mayor probabilidad de ser seleccionados sean explorados prime-
ro. Al encontrar el mejor movimiento primero, el algoritmo de bisqueda
hace un mayor ntimero de podas al drbol de juego, aproximandose a la
cota inferior encontrada por Knuth y Moore (1975), que esta citada en
la subseccion 3.2.2.2. Dicho ordenamiento debe estar basado en un pre-
anélisis tactico de los movimientos (Marsland, 1992). Un ejemplo de este
ordenamiento puede encontrarse en los algoritmos INS y PNS, en donde
los movimientos o ramas explorados previamente con una ventana mini-
ma se ordenan de acuerdo a los resultados obtenidos por las biisquedas
de prueba, obteniendo mejores resultados que otros algoritmos de la mis-
ma clase (Reinefeld et al., 1985; Reinefeld y Marsland, 1987).

Bisqueda quiescente: Este tipo de blisqueda se aplica en los nodos termina-
les del drbol cuando la posicion presente en ellos no es quiescente, es decir,
es propensa a que ocurran movimientos posteriores que podrian cambiar
drésticamente el resultado de la funcién de evaluacién. Entre los movi-
mientos que pueden cambiar el valor de la funciéon de evaluacién estan
capturas y promocion de piezas, asi como los jaquemates. Cuando es de-
tectada una posicién como esta, la btisqueda se extiende varios niveles
mads, hasta que una posicién quiescente o estable sea hallada.

Profundizaje progresivo: El término profundizaje progresivo fue acuiado por
De Groot para referirse a la nocién de extender selectivamente la explo-
racién del arbol en las jugadas de mayor interés (Marsland, 1992). Esto
se hace incrementando en 1 la profundidad del arbol cada vez que se
encuentran en el camino desde la raiz hasta una hoja del drbol determi-
nadas situaciones técticas, como jaques al rey, o realizando busquedas
quiescentes en las hojas del arbol.

Profundizaje iterativo: Esta mejora consiste en incrementar la profundidad de
exploracién de manera iterativa (Slate y Atkin, 1977). Se efectdan una
serie de busquedas de profundidades de 3 plies, 4 plies, 5 plies, etc., de
manera progresiva, y se conservan los mejores resultados de cada una.
En cada nueva busqueda se incrementa la profundidad de exploraciéon
en 1 y se comienza explorando el mejor camino encontrado en la bts-
queda anterior. Las busquedas son realizadas hasta que pasa un lapso
de tiempo determinado. Experimentos tempranos demostraron que este
esquema requirié6 menos tiempo que una busqueda directa equivalente,
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Autor Pe6n | Caballo| Alfil Torre | Dama
Estimacion usada 100 300 300 500 900
en la ensefianza de
ajedrez
Slate y Atkin, 1977 100 325 350 500 900
Beal y Smith, 1997 100 222 311 468 915

Kaufman, 1999 100 325 325 500 975
Kendall y 100 322 344 561 891
Whitwell, 2001

Figura 3.11: Valores en centipeones asignados para cada pieza del tablero.

con la condicién de que sean implementadas tablas de memoria como las
de refutacién y transposiciéon para que este incremento en la efectividad
de la bisqueda se presente (Marsland, 1992).

3.2.3. Funcidn de evaluaciéon del tablero

Comtuinmente esta funcién es una sumatoria de la forma U = Y ; w;f;,
donde f; son caracteristicas mensurables del tablero y w; son pesos asignados
a éstas de acuerdo a su importancia (Marsland, 1992). A las caracteristicas que
se miden en el tablero se les denomina pardmetros de evaluacion.

3.2.3.1. Parametros de evaluacién

Definimos como pardmetro de evaluacién a cualquier aspecto de la posicién
del tablero que sea necesario conocer para evaluar si la partida esta a favor o
en contra (Frey, 1977). La mayoria de los pardmetros de evaluacién propuestos
para los programas que juegan ajedrez han sido tomados de conceptos teéricos
del juego. A continuacién se presentan algunos de los més usados.

3.2.3.2. Balance de material

Es la diferencia entre la suma de los valores asignados a las piezas que tie-
ne cada jugador, calculado desde el punto de vista del programa (suma de las
piezas del programa - suma de las piezas del oponente). Estos valores son me-
didos en una unidad llamada centipedn (cp), equivalente a la centésima parte
del valor de un peén.

A cada pieza, excepto al rey, se le asigna un valor de acuerdo a su impor-
tancia dentro del juego. Al rey no se le asigna ninguno, debido a que, por regla
del juego, no puede ser capturado. A los principiantes en el juego se les ensefia
los siguientes: pedn, 1; caballo o alfil, 3; torre, 5; dama 9. En los programas que
juegan ajedrez se usan magnitudes diferentes a éstas. En la tabla se muestran
algunos ejemplos de valores usados en diferentes implementaciones o estima-
dos a partir de andlisis estadisticos o técnicas de aprendizaje maquinal.
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A estos valores se les suman o restan bonificaciones o penalizaciones de
acuerdo a la ubicacién de cada pieza en el tablero. Estas bonificaciones se al-
macenan en tablas pieza-recuadro, tablas correspondientes a cada pieza que
contienen el valor a sumar o restar y que estan indexadas por los recuadros del
tablero. También se les calcula directamente en la funcién, agregando condicio-
nes en el cédigo que establezcan el caso en el cual hay que sumar o penalizar el
valor de la pieza. Algunos ejemplos son: bonificacién por poseer los dos alfiles,
bonificacién por la cercania del caballo al centro del tablero, penalizacién por
poseer las dos torres, penalizacién por poseer los dos caballos (Slate y Atkin,
1977).

Otro aspecto evaluado que se relaciona con el material es la condicion de
material insuficiente. Esta se presenta cuando ninguno de los dos jugadores tiene
las piezas adecuadas para poder ganar el juego y en consecuencia, el juego
termina en tablas. Esta condicion se presenta con las siguientes combinaciones
de piezas:

= Rey vs. rey
» Rey vy alfil vs. rey
s Rey y caballo vs. rey

s Rey y los 2 caballos vs. rey

3.2.3.3. Estructura de peones

Es la configuracion de los peones en el tablero. Esta estructura es importante
ya que sirve como un muro defensivo y un soporte para el ataque a la vez.

A los peones se les clasifica de la siguiente manera, de acuerdo a su situa-
cién en el tablero:

Peén pasado: Es el pedén que no tiene ningtin pedn enemigo enfrente, ni si-
quiera en las columnas adyacentes.

Pe6n bloqueado: Es el peén que tiene un pedén enemigo enfrente, ya sea en
su columna o en las adyacentes. No puede avanzar hasta la tltima fila a
menos que uno de los dos peones sea capturado.

Pe6n doblado: Es un peén que ocupa la misma columna de otro del mismo
color.

Pe6n aislado: Es un peén que se encuentra en una columna donde no hay
peones del mismo color en las columnas adyacentes. También es una si-
tuacién no recomendada ya que no estd defendido.

A las configuraciones que presentan los peones en el tablero se les clasifica de
la siguiente manera:
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Cadena de peones: Se le denomina asi a un conjunto de peones del mismo
color que se encuentran en columnas adyacentes, ya sea en la misma fila
o uno defendiendo a otro. Es una situacién deseable debido a que forman
una estructura defensiva.

Isla de peones: Se le denomina asf a un conjunto de peones del mismo color
que forman una cadena separada. Se considera al peén aislado como una
isla de peones. Es una situacién indeseable debido a que por cada divi-
sién se forman puntos débiles.

Para evaluar una estructura de peones se suman o restan bonificaciones y pe-
nalizaciones por la presencia o ausencia de ciertas condiciones en la estructura.
Las condiciones que se evaltian comtinmente en la estructura de peones son las
siguientes:

» Por cada pedn pasado se suma una bonificacién; esto es debido a que,
si uno de éstos peones sigue avanzando en su columna, puede ser pro-
movido por una pieza mayor. Esto es muy ttil al final del juego, cuando
quedan pocas piezas en el tablero.

= Usualmente se resta una penalizacién si hay peones doblados, esto es
porque se considera que dos peones en una columna es redundante, ade-
mas de que al menos debe haber una columna abierta si hay un peén en
esa situacion, lo cual es indeseable para la defensa.

» Por cada cadena de peones se asigna una bonificaciéon. Esta bonificacién
es mds grande mientras mds peones contenga la cadena.

s La separacién de los peones en islas es penalizada; el caso extremo es el
peén aislado debido a que, como no esté siendo defendido por ningtin
otro, es facil perderlo.

De la suma de bonificaciones y penalizaciones se obtiene un resultado, el cual
se suma al resultado final de la funcién de evaluacién.

3.2.3.4. Movilidad

La movilidad se refiere al nlimero de movimientos legales que tiene un ju-
gador en una posicién. De acuerdo a un analisis en Slater (1988), existe correla-
cién entre el nimero de movimientos legales y el niimero de partidas ganadas.

En la implementacién, la movilidad no es calculada tinicamente sumando
el nimero de movimientos legales. A menudo se suma pieza por pieza el ni-
mero de movimientos de cada una, multiplicando dicho ntiimero por un peso,
de acuerdo a la importancia de los movimientos de cada pieza (e. g. los movi-
mientos del alfil al inicio, los movimientos verticales de las torres, etc.).
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3.2.3.5. Seguridad del Rey

Este pardmetro representa cuan protegido estd el rey ante los ataques del
oponente. Se mide de diferentes maneras, dependiendo de la implementacién,
e involucra aspectos distintos; algunos de éstos son los siguientes:

Importancia del parametro: En ciertas situaciones no es relevante medir este
pardmetro, asi que se incluyen condiciones que si se cumplen, habilitan
al programa para que evalte este pardmetro, o se mide la importancia de
éste dependiendo de la situacién en el tablero. Ejemplo de estas condi-
ciones son: si la partida no se encuentra en la apertura, si el nimero de
peones ha disminuido, si la partida se encuentra en el final, o si el ba-
lance de material es muy desventajoso. Un ejemplo de esta medicién se
encuentra en Slate y Atkin (1977).

Escudo de peones: Se refiere a la proteccién que recibe el rey a inicios de la
partida de los peones que se encuentran al frente de él; mas especifica-
mente cuando el rey se encuentra enrocado*. Al igual que con la estruc-
tura de peones, se suman bonificaciones o penalizaciones: por cada peén
adelante del rey se suma una bonificacion, por cada columna abierta al-
rededor del rey se asigna una penalizacién (Chess Programming Wiki).

Reytropismo: Este pardmetro toma en cuenta la distancia entre cada pieza y el
rey. No es que el riesgo aumente conforme mads cerca esté una pieza del
rey, sino que este pardmetro incrementa la probabilidad de que el pro-
grama pueda elaborar un ataque. Se mide la distancia entre cada pieza
y el rey, y este ntimero es multiplicado por una constante de acuerdo al
valor de la pieza. En el caso de los alfiles, las torres y la dama, se suma
una bonificacién si el rey se encuentra en la misma diagonal, columna o
fila, debido a que estas piezas pueden hacer dafio desde lejos. Este es-
quema es usado en los motores de juego Crafty y CPW Engine (Chess
Programming Wiki).

Control de casillas: Este pardmetro mide el ndmero de piezas que atacan a
las casillas que rodean al rey. Ademads verifica si dichos recuadros estan
siendo protegidos u ocupados por piezas amigas. Comtnmente dicho
valor es multiplicado por algtin factor, o es usado como entrada en alguna
tabla que almacene una evaluacién més exacta de dicho pardmetro. Un
ejemplo de esta técnica estd en Slate y Atkin (1977); Schroder (2007).

3.2.3.6. Tempo

Es un concepto tedrico de ajedrez, se refiere a un turno o un simple movi-
miento. Lo que se verifica es si el programa alcanza cierto resultado (la captura
de una pieza enemiga, la colocacién de las piezas en una formacién defensiva o

“Esto es, el jugador durante la apertura de la partida realiz6 un enroque.
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de ataque, la promocién de un peén a otra pieza de mayor valor) en un niime-
ro de movimientos menor que los que tiene que hacer el oponente para evitar
dicho resultado. Si esto se cumple, se suma una bonificaciéon. Un ejemplo del
uso de esta técnica se encuentra en Slate y Atkin (1977).

3.3. Modelado de estados emocionales

3.3.1. Computacion afectiva

Computacidn afectiva se refiere a procesos de computo que se relacionan con,
surgen de, o deliberadamente influyen en emociones (Picard, 1997). Las lineas
de investigacion sobre las que se ha desarrollado este concepto son las siguien-
tes (Picard, 2003; Tao y Tan, 2005):

= Reconocimiento de emociones en las expresiones vocales, faciales y cor-
porales de los seres humanos y en los cambios fisiologicos resultados de
estados emocionales.

= Modelado de estados emocionales e implementacién en software de los
modelos obtenidos.

» Sintesis y expresion de estados emocionales a través de interfaces humano-
computadora.

Este trabajo de tesis se encuentra en el segundo punto de esta lista.

3.3.2. Implementacién de programas que incorporen emocio-
nes

En la implementacién de un sistema con computacién afectiva se requiere
tomar en cuenta los siguientes aspectos (Picard, 1997):

» La deteccion de sefiales de bajo nivel (e. g. gestos de la boca y ojos, modu-
lacién de la voz, palabras especificas), fisiolégicas o de comportamiento,
relacionadas con la expresion de estados emocionales. El sistema requiere
filtrar esta informacién de toda la que recibe de su entorno.

» El reconocimiento de patrones en estas sefiales que estén vinculados con
estados emocionales especificos. La comunicacién de un estado emocio-
nal ocurre simultdneamente a través de varios canales: para hacer un re-
conocimiento maés fiel del estado emocional presente en otros agentes, el
sistema debe procesar en conjunto las sefiales detectadas.

» La informacién acerca del contexto en el cual estd inmerso el sistema.
Dicha informacién sirve para hacer un andlisis de las sefiales y patro-
nes percibidos en el ambiente y las demds personas, y para hacer una
interpretacién de los comportamientos tipicos y de las metas que estdn
activadas en dicho contexto.



3.3. MODELADO DE ESTADOS EMOCIONALES 37

» Lainfluencia presente de los conceptos y abstracciones de alto nivel sobre
la percepcién y la elicitacién de emociones.

» La sintesis de un estado emocional y su expresién. Dicho proceso involu-
cra la transformacién de conceptos de alto nivel a sefiales de bajo nivel,
moduladas y emitidas por el sistema, y a comportamientos coherentes
con el estado emocional.

» La representacion del estado emocional interno, que interacttie activa-
mente con el reconocimiento y elicitacién de emociones, con los procesos
fisicos y cognitivos, con el razonamiento de alto nivel y el procesamiento
de sefiales de bajo nivel.

Para todos estos aspectos han sido propuestas algunas soluciones. Para orga-
nizar dichas propuestas, se usard la siguiente clasificacién (Picard, 1997):

= Representaciones de bajo nivel.
= Representaciones de nivel medio.

= Representaciones de alto nivel.

3.3.2.1. Representacién de bajo nivel

Se piensa que una de las funciones de las emociones es representar el esta-
do general de un individuo (Thagard, 2005). Esta representacién interna tiene
efectos fisiolégicos en el cuerpo: aumento del ritmo cardiaco, tensién en los
miusculos, etc. A su vez, dichos cambios fisiolégicos tienen efecto en nuestra
forma de comunicarnos: cambia la entonacién de la voz, ciertas expresiones fa-
ciales y corporales aparecen, etc. Estos efectos fisiol6gicos son la manera en la
que estan representadas las emociones en este nivel, y a su vez se traducen en
rasgos de la comunicacién verbal y no verbal del ser humano. Un sistema con
computacion afectiva debe ser capaz de reconocer dichos rasgos en las perso-
nas y de sintetizar su estado emocional interno en rasgos similares.

Anivel fisiolégico, se desconoce cémo estan representados los estados emo-
cionales. Encontrar una representacion fisiologica de los estados emocionales
sigue siendo un problema abierto. Sin embargo, es posible usar los siguientes
fenémenos como indicadores de la intensidad de un estado emocional (Picard,
1997; Nasoz, Alvarez, Lisetti, y Finkelstein, 2004): la actividad eléctrica pro-
ducida por los musculos esqueléticos, la presién del volumen sanguineo, la
respuesta galvédnica de la piel, la frecuencia respiratoria, el volumen maximo
de la caja tordcica al respirar y la frecuencia cardiaca. Estas variables son me-
dibles y estdn relacionados con la intensidad de la emocién elicitada en una
persona, incluso la respuesta galvanica de la piel es aceptada como indicador
de la intensidad de la emocién en estudios psicolégicos y neurolégicos de las
emociones (Dickson y McGinnies, 1966). Las 5 primeras variables de esta lis-
ta fueron usadas en el prototipo de un dispositivo portétil que reconocia el
estado emocional del individuo que lo portara (Picard y Healey, 1997). En las
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pruebas realizadas, se encontraron diferencias en las mediciones de estas varia-
bles cuando una persona expresaba conscientemente ira y pesar (Picard, 1997;
Picard, Vyzas, y Healey, 2001). Una versién modificada de este prototipo usaba
la informacién obtenida a través de los sensores de estas sefiales para seleccio-
nar canciones guardadas en el dispositivo y reproducirlas (Healey, Picard, y
Dabek, 1998). En otro trabajo, ademads de la respuesta galvénica de la piel y de
la frecuencia cardiaca, fue utilizada la temperatura corporal como datos de en-
trada para un algoritmo de entrenamiento de una red neuronal (Nasoz et al.,
2004).

Con respecto a la sintesis de emociones en este nivel, las sefiales relacio-
nadas con el estado emocional presentan las siguientes propiedades: el decai-
miento de la respuesta emocional en el tiempo, el aumento de la intensidad
percibida de la emocién proporcional a la activacion rdpida y repetida de di-
cha emocién, la influencia del temperamento y la personalidad en la activacién
y respuestas emocionales, la no linealidad y la variabilidad en el tiempo del sis-
tema emocional humano, la presencia de umbrales de activacién y limites de
saturacion para la intensidad percibida, la retroalimentacion fisica y cognitiva
por parte de procesos corporales y fisicos al sistema emocional, y la influencia
del modo en la activacién de estado emocionales (Picard, 1997). Aunque en la
realidad estas propiedades estan en funcién de un conjunto de variables cuyo
procesamiento puede ser complejo, dichas propiedades pueden ser reprodu-
cidas en un sistema de computacién afectiva a través de funciones exponen-
ciales y sigmoideas (Picard, 1997). Es posible mantener un conjunto de estas
funciones por cada tipo de emocién a sintetizar en un sistema y representar
la intensidad de cada estado emocional por medio de sus salidas (Velasquez,
1996).

3.3.2.2. Técnicas de nivel medio

Encontrar los efectos del estado emocional en la comunicacién verbal y no
verbal, y asociar dichos efectos con ese estado, puede ser tratado como un pro-
blema de btisqueda de patrones (Picard, 1997). Se puede dividir este problema
en dos fases: 1) encontrar un patrén en caracteristicas determinadas del canal
o sefial elegido y asociar dicho patrén con un estado emocional; y 2) encontrar
una forma de representacion para los estados emocionales. La ventaja prin-
cipal de este enfoque es que en la actualidad existe una amplia variedad de
técnicas para la btisqueda y clasificacién de patrones. Las principales desven-
tajas son que, para cada canal de comunicacién, se desconocen cuéles son las
caracteristicas especificas que sirven para discernir entre una emocién y otra;
que se desconoce como es exactamente la representacién de una emocién en
un ser humano; y por dltimo, que las técnicas de bisqueda de patrones y de
representacion del conocimiento usadas tienen limitaciones las cuales afectan
a dicha tarea.

Existen principalmente dos formas de representaciéon de emociones: por
medio de estados discretos y por medio de dimensiones que describan (Picard,
1997). La primera se refiere a que existen un conjunto definido de emociones.
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La clasificacién mds citada es la de Ekman y Friesen, quienes identificaron 6
emociones basicas: felicidad, tristeza, ira, repugnancia, miedo y sorpresa. La
desventaja principal de este enfoque es que no se sabe si la misma emocién
se presenta de manera similar en dos personas distintas, ;como saber que la
felicidad se presenta con exactamente las mismas consecuencias fisiologicas y
cognitivas en dos personas distintas? Se ha propuesto al respecto que, en vez
de existir emociones bdsicas, existen familias de emociones (Scherer, 2000) en
donde se agrupan varios estados emocionales. La segunda forma se refiere a
describir las emociones como si fueran puntos en un espacio multidimensional
(Scherer, 2000). Se han propuesto algunas dimensiones para describir el estado
emocional, las mds comunes son el grado de excitacién y la valencia, que se re-
fiere a cuando un estado emocional es positivo (e. g. felicidad, tranquilidad) o
negativo (e. g. ansiedad, miedo) (Picard, 1997). Al igual que con la otra forma,
tampoco hay consenso entre cuales son las dimensiones que describirfan un es-
tado emocional. Las técnicas de reconocimiento de patrones hacen un mapeo
desde los rasgos del canal de comunicacién que son significativos en discernir
el estado emocional, hacia un estado o valores dimensionales que representen
el estado emocional.

Uno de los canales influenciados por los efectos fisiol6gicos del estado emo-
cional es el habla. Se ha encontrado que las caracteristicas como el tono y el vo-
lumen de la voz comunican el nivel de excitacién del estado emocional de un
individuo, y que patrones mds complejos de inflexién, como el contorno de la
frecuencia fundamental, la energfa espectral o la duracién de la dltima silaba,
entre otros, comunican la valencia de la emocién elicitada (Davitz, 1964; Pittam,
Gallois, y Callan, 1990; Chung, 1995). Ademads de que dichos pardmetros han
sido analizados mediante btisqueda de patrones para encontrar cudles de sus
valores estan asociados a diferentes estados emocionales, también se ha hecho
uso de ellos para la sintesis de una voz artificial con caracteristicas emocionales
(Cahn, 1990).

Otro canal en dénde se observa el estado emocional es la expresion facial.
Al respecto, existe una teoria llamada Sistema de Codificacién de Acciones Fa-
ciales (Ekman y Friesen, 1976; Ekman, Freisen, y Ancoli, 1980). Este sistema
vincula unidades de accién, correspondientes a movimientos musculares del
rostro, con un conjunto de emociones basicas. Esta teorfa ha sido usada, con
modificaciones para incluir otros aspectos dindmicos de las expresiones facia-
les en dicha teoria, para el reconocimiento de estados emocionales (Essa, 1995;
Essa y Pentland, 1995, 1997). Un modelo similar, que usa plantillas y subplan-
tillas de movimientos de areas especificas del rostro, fue desarrollado y puesto
a prueba con el mismo fin (Yacoob y Davis, 1996).

En la postura corporal también se han encontrado varias caracteristicas que
estdn vinculadas con la expresion de emociones. Se han identificado al menos
22 caracteristicas de la postura que son ttiles para discernir el estado emocio-
nal de un individuo (Bianchi-berthouze y Kleinsmith, 2003). A partir de un
conjunto de 132 muestras de posturas corporales adoptadas por actores, se en-
trené una red neuronal para asociar las diferentes configuraciones de dichas
caracteristicas con 4 emociones basicas (Bianchi-berthouze y Kleinsmith, 2003;
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Acontecimientos
y consecuencias

Agentes y sus Objetos puros y
acciones simples

Figura 3.12: Estructura emocional; teoria OCC (Laureano-Cruces et al., 2009).

Kleinsmith, 2004) y con 3 dimensiones (Kleinsmith y Bianchi-Berthouze, 2007).

3.3.2.3. Técnicas de nivel alto

En este nivel se agrupan las teorias que se usan para modelar la influencia
mutua entre procesos cognitivos y estados emocionales.

La teoria cognitiva de emociones OCC (Ortony, Clore, y Collins, 1996) establece
una metodologia que permite evaluar la posible emocién desde el punto de
vista cognitivo. Debido a esta metodologia clara, precisa y libre de contexto que
la identifica, la teoria OCC se utiliza frecuentemente en la sintesis de emociones
por computadora (Picard, 1997, pag. 196).

Esta teoria propone una estructura general en la que se especifica que exis-
ten tres grandes clases de emociones, resultado de centrarse sobre cada uno
de los tres aspectos destacados del mundo: 1) acontecimientos y sus conse-
cuencias, 2) agentes y sus acciones y 3) objetos puros y simples (Figura 3.12).
Para ello establece como criterios de valoracién: 1) la importancia de las me-
tas dentro de la macro-estructura, 2) normas para evaluar la accién de los
agentes y 3) capacidad de atraccién para evaluar los objetos (Laureano-Cruces,
Mora-Torres, Ramirez-Rodriguez, y Gamboa-Rodriguez, 2009). Las tres clases
de emociones son: 1) basadas en acontecimientos; se especifican las metas rela-
cionadas con las consecuencias, 2) de atribucién; atribuyen responsabilidad a
los agentes sobre sus acciones en funcién de normas, y 3) de atraccién; implica
actitudes con respecto a los objetos (Ortony et al., 1996).

Se han propuesto marcos l6gicos para el modelado de emociones. Adam,
Herzig, y Longin (2009) se basan en la logicas BDI para hacer una versién for-
mal de la teorfa OCC. Lorini y Schwarzentruber (2011) establecieron un marco
16gico basado en la l6gica STIT para modelar de manera formal la elicitacién
de emociones provocadas por razonamientos contra-facticos®.

5Un razonamiento contrafactico es un razonamiento acerca de las alternativas a un hecho de-
terminado que podria haber sido diferente si se hubieran tomado otros cursos de accién.
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3.4. Motores de ajedrez que incorporan el aspecto
emocional en su diseiio

Los programas y sistemas de ajedrez que toman en cuenta el aspecto emo-
cional del ajedrez son pocos.

Uno de éstos consiste en un brazo robético que cuenta con una interfaz de
expresion de emociones, a través de la cual se le comunica al oponente humano
como se siente la mdquina. Uno de ellos, después de evaluar la jugada, ejecuta un
moédulo que determina si la jugada que ocurrié puede provocar una reaccion
emocional (como en el caso de jaques, capturas y promocién de piezas, etc.), y
después desplegaba una serie de mensajes a través de unas luces en la base de
este brazo (Jones, Rey, Howden, Knighton, Kittinger, y Hollander, 1983).

En Degroot y Broekens (2003) se reporta un sistema que activa la emisién de
mensajes desalentadores mientras juega una partida de ajedrez. Se elabor6 un
marco conceptual denominado NTIM (contracciéon de la palabra intimidation en
inglés), que incorpora un modelo computacional de emociones en un agente.
Partiendo de dicho marco se implementé un robot prototipo que juega ajedrez.
El sistema recibe de un motor de ajedrez la evaluacion del estado del juego, ésta
es interpretada por NTIM y se genera un comportamiento alterno a la seleccién
de jugada por parte del motor de ajedrez. La respuesta generada por NTIM es
un comportamiento negativo, con el propésito de desmoralizar al oponente.
El robot, ademads de realizar el movimiento, expresa por medio de un mensaje
sonoro dicho comportamiento.

Otro sistema que incorpora emociones junto con ajedrez es iCat, el cual estad
disefiado para ensefar este juego (Leite et al., 2008). Este sistema esta desarro-
llado usando una plataforma de software llamada Open Platform for Personal
Robotics (OPPR). El sistema consta de dos médulos: un motor de ajedrez y un
sistema de emociones. El primero se encarga de evaluar al tablero y elegir una
jugada; el segundo de manejar la representacién del estado emocional del sis-
tema, a la cual denominan como un emotivector, y de interpretar la informacién
del estado del juego, que le llega del motor de ajedrez. El sistema de emociones
se divide en dos bloques: reacciones emocionales y modo. El primero interpreta el
emotivector y calcula una reaccién emocional, la cual es pasada a un médulo
de animacién, que se encarga de mostrar dicha reaccién a través de la interfaz
del sistema, que es la cara de un gato. El segundo mantiene una variable cu-
yo valor cambia progresivamente de acuerdo a la evaluacién del tablero. Este
valor es interpretado por el médulo de animacién de iCat, y se muestra dicho
modo a través de la interfaz.

Otro es un brazo robético denominado Turk-2, el cual juega ajedrez. Este
sistema cuenta con una pantalla a través de la cual se muestra una cabeza par-
lante que muestra expresiones faciales (Sajé et al., 2009). Este sistema monitorea
las expresiones faciales del jugador oponente, puede detectar 3 estados emo-
cionales: triste, neutral y feliz. Esa informacién monitoreada es enviada a un
modelo cognitivo, el cual determina el comportamiento del sistema. El modelo
cognitivo actualiza los estados internos de este sistema, entre los cuales esta
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uno que representa el estado emocional. A partir de estos estados, el sistema
determina la expresion facial que debe ser mostrada en la pantalla.



Capitulo 4

Un agente cognitivo para el
ajedrez

4.1. Propuesta del proyecto

Se encapsulard en un agente computacional un modelo de emociones sin-
téticas. La salida de este modelo influird en la eleccién de las jugadas de un
motor de ajedrez.

De acuerdo a Loewenstein y Lerner (2003) y Loewenstein et al. (2001), las
emociones influyen en la evaluacién que hace una persona de las consecuen-
cias de las acciones que puede realizar y entre las cuales elige (Seccién 2.1.4.2).
Tomando como base su modelo (Figura 2.1), se establece que, para modificar el
comportamiento de un motor de ajedrez durante una partida, hay que influir
en la funcién de evaluacién de tableros de dicho motor. Esta funcién debe tener
como pardmetro de entrada, junto con los otros pardmetros de evaluacién del
tablero, la representacion del estado emocional usada. La exploracion realizada
por el algoritmo de btisqueda depende de la utilidad devuelta por la funcién de
evaluacién, en base a ella realiza podas en el arbol de juego y elige cudl de las
jugadas debe ser ejecutada: cualquier cambio en la forma de evaluar el tablero,
cambiard la exploracién del drbol de juego. Otra manera de influir en el com-
portamiento del motor de ajedrez seria ordenar los movimientos, de acuerdo
al estado emocional, para que la mejor posibilidad sea explorada primero: esta
comprobado que la poda més grande de movimientos ocurre cuando la mejor
rama se explora primero (Marsland, 1992). Sin embargo, esta posibilidad no
serd puesta a prueba en este proyecto.

La elicitacién de emociones incrementa la importancia de ciertos aspectos
del entorno del individuo, efecto que enfoca la atencién en esos aspectos, ya
que son los més importantes para el alcance de las metas (Simon, 1967; Loe-
wenstein et al., 2001; Hanoch, 2002). Debido a esto, es necesario mantener una
representacion de la meta activa en el agente, y reformular la funcién de eva-
luacién para que, de acuerdo a la meta activa y a la intensidad de la emocién,

43
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Acontecimientos
producides en el
Entorno

\y

Ejecucion de

Valoracion del
Acciones que

afectanal Entorno Agente

Reorganizacidn de
la Jerarquia de
Metas

Identificacion de
Emoién Activa

Figura 4.1: Ciclo de la Arquitectura Emotiva de Acevedo-Moreno (2009)

Posicion actual Posicion actual
de las piezas Tablero de las piezas
Siguiente
Jjugada
Posicion de las piezas Arbol de
Modelo de después de una jugada Algoritmo de Jjuego Generador del
valoracion emocional busqueda arbol de juego
Posicién de las piezas Evaluacion del
después de una jugada nodo
Funcion de
Estado evaluacion
emocional

Figura 4.2: Diagrama esquemadtico de la propuesta de tesis.

la importancia estimada de los pardmetros de evaluacién del tablero se incre-
mente o decremente, de tal manera que sean mds significativos en el resultado
de la funcién de evaluacién.

Como se comenta en Acevedo-Moreno (2009), después de la valoracién de
los acontecimientos y la elicitacién de un estado emocional, la jerarquia de sus
metas se reorganiza en funcién del estado actual del agente y de sus percepcio-
nes del mundo y de si mismo. En la Figura 4.1 estd esquematizado este ciclo:
los acontecimientos en el entorno (el tablero) son valorados por el agente; a su
vez, esa valoracién permite al agente identificar la emocién elicitada; de acuer-
do a esta emocidn, se reorganiza la estructura de metas y es determinada la
meta activa; y de acuerdo a esta meta activa, una accién es elegida y se modifi-
ca al entorno. La accién elegida depende de los aspectos del entorno que sean
prioritarios para el cumplimiento de la meta.

La propuesta de este proyecto estd esquematizada en la Figura 4.2. El mo-
delo de emociones sintéticas determina, a partir de la posicién actual del tablero,
el estado emocional del agente. Un selector de metas activas determina la meta
activa del agente a partir de las condiciones del entorno (el tablero) y devuelve
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un vector de factores de relevancia. Los factores de relevancia serdn pesos que
seran tomados por la funcién de evaluacién y que serdn determinantes para la
evaluacién de cada parametro de la funcién de evaluacién. De acuerdo al valor
de estos factores, y a la intensidad de la emocién determinada por el agente,
la evaluacién numérica de una posicién cambiard, y se le darad mas peso a los
pardmetros que son mds relevantes para alcanzar una meta.

4.2. Modelo de emociones sintéticas

4.2.1. Modelo Mental

A partir de un andlisis conductual del jugador, se obtuvo un modelo men-
tal centrado en la evaluacion del estado del tablero. El modelo mental es una
representacion del conocimiento procedimental que implica al mundo exterior
y que permite deducir informacién acerca de ese mundo, para posteriormen-
te elegir cursos de accién (Johnson-Laird, 2005). En la Figura 4.3 se representa
el modelo mental del caso de estudio. A partir de éste se determinaron: 1) las
metas que el agente persigue durante la partida, y 2) los acontecimientos del
entorno que deben ser evaluados para determinar la emocién elicitada y la me-
ta que estda activa, tal como indica el ciclo de la Figura 4.1.

4.2.2. Macro-estructura de valoracion emotiva

Las metas, las relaciones entre ellas, y los acontecimientos presentes en
el tablero son representadas por medio de un diagrama denominado macro-
estructura de valoracion emotiva. En este se representan las metas del modelo
mental. A partir del diagrama se determinan los aspectos del entorno que afec-
tan al cumplimiento de esas metas. Posteriormente se especifica como la pre-
sencia de estos aspectos modifican la magnitud de las variables establecidas
por la teoria OCC, las que componen a la intensidad de la emocién (subseccién
3.3.2.3).

En la Figura 4.4 se encuentra la macro-estructura de valoracién emotiva ob-
tenida. La emocién que se elicita es la de alivio-miedo, el rango de su intensidad
incluye valores positivos y negativos, siendo alivio y miedo respectivamente
los puntos extremos de ese rango. Las variables necesarias para lograr inferir
la emocién; a partir de su relacién con los acontecimientos del entorno son: la
deseabilidad y la excitacion, definidas en Ortony et al. (1996).
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while no haya mate o empate
if Jaque al rey
Huir del jaque // Paso 1
else
if Rey contrario indefenso y condiciones para hacer mate
Dar mate // Paso 2
else
if Rey indefenso
Asegurar Rey  // Paso 3
else
if Condiciones de enroque
Hacer Enroque // Paso 4
else
if Movilidad reducida
Ganar movilidad // Paso 5
else
if hay condiciones de buscar mate
if Peén pasado y es final de juego
Promover peén // Paso 6
else
if Ventaja ganada
Encerrar rey // Paso 7
else
if Centro dominado
Ganar Ventaja—Material // Paso 8

else
Dominar centro // Paso 9
end if
end if
end if
else

if peones contrarios pasados
Bloquear peones contrarios // Paso 10
else
if una pieza contraria amenazante
Capturar pieza contraria // Paso 11

else
Alcanzar posicion segura // Paso 12
end if
end if
end if
end if
end if
end if
end if
end if

end

Figura 4.3: Modelo mental del agente cuando estd evaluando el tablero.
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4.2.3. Mapa cognitivo difuso

Para representar las relaciones presentes en la macro-estructura de valora-
cién emotiva y cuantificar los efectos de los elementos del entorno, se utilizé
un mapa cognitivo difuso (MCD). E1 MCD es una estructura gréfica difusa, cuyos
nodos representan conceptos variables, tales como la desestabilizacién social en
un pais o el control politico sobre una drea geogrdfica, y cuyas aristas son relaciones
de causalidad entre los nodos que conecta (Kosko, 1986).

Tanto los conceptos como las aristas pueden tomar cualquier valor en el

rango [1,-1]. Se asignan etiquetas lingiiisticas a porciones de ese rango por cada
concepto, para obtener una interpretacién de su valor en el contexto modelado.
E. g.: de 0 a 0.25, el valor del concepto x es poco; de 0.25 a 0.5, el valor del
concepto x es algo. Con los valores y las etiquetas de los conceptos y relaciones
de causalidad se puede determinar la causalidad entre cualquier par de nodos
del MCD, ademads de las reglas difusas para su interpretaciéon (Kosko, 1986).

Los MCD’s han sido utilizados con éxito para modelar tanto comporta-
mientos humanos (Laureano-Cruces, Ramirez-Rodriguez, y Terdn-Gilmore, 2004;
Laureano-Cruces, Mora-Torres, Ramirez-Rodriguez, y Gamboa-Rodriguez, 2009;
Laureano-Cruces, Ramirez-Rodriguez, Mora-Torres, de Arriaga, y Escarela-Pérez,
2010b; Laureano-Cruces, Mora-Torre, Ramirez-Rodriguez, y Gamboa-Rodriguez,
2010a) asi como fenémenos fisicos (Mora-Torres, 2007; Laureano-Cruces, Ramirez-
Rodriguez, Mora-Torres, y Espinosa-Paredes, 2006; Méndez-Gurrola, 2007; Méndez-
Gurrola, Cruces, Santillan-Gonzalez, y Ramirez-Rodriguez, 2007; Mora-Torres,
Laureano-Cruces, Ramirez-Rodriguez, y Espinosa-Paredes, 2009).

En los MCD'’s también se puede obtener informacién del efecto del estado
del entorno, representado por los valores asignados a los nodos del MCD. Da-
da la matriz de adyacencia E del MCD, que contiene las causalidades de las

aristas que interconectan todos los nodos, y un vector de estado a), que con-
tiene el valor o fuerza de los conceptos de los nodos en el tiempo ¢, tenemos que,
en el tiempo t + 1: C; 1 = S(C; - E) . $(C) es una funcién no lineal de umbral,
aplicada de forma individual a cada elemento del vector C} ; esta funcion acota
la distribucién de los valores en el vector de salida C; 1 para que sea la misma
que en (_ft. Para determinar el vector de estado final (_fi del modelo a partir del
vector de estado inicial 60, de manera iterativa se obtienen vectores de _§alida
Ct41 a partir de los vectores anteriores C;, usdndolos en la funcién S(C; - E).
Este proceso se detiene hasta que las fuerzas de los conceptos en C; converjan
en magnitudes similares, es decir, cuando (_ft ] 6t+1. Existen varias funciones
que pueden utilizarse como funcién umbral, su selecciéon depende del método
usado para describir los conceptos.

Para este proyecto, se eligieron los siguientes conceptos para ser incluidos
en un MCD:

1. Conceptos que representan el estado emocional del agente.

a) La intensidad de la emocién: Representa la intensidad de la emo-
cién elicitada en el agente. En la seccion 4.2.2 se mencioné que las



4.2. MODELO DE EMOCIONES SINTETICAS 49

emociones elegidas serian el alivio y el miedo: dichas emociones es-
tan representadas en este concepto. Cuando la intensidad tiene un
valor positivo, representa alivio; cuando tiene uno negativo, repre-
senta el miedo. Este concepto tiene valencia, que es la dimensién
mads importante para diferenciar entre emociones (Scherer, 2000).

b) La deseabilidad: es una variable establecida en la teoria OCC y que
estd asociada con las reacciones ante acontecimientos del entorno.
Se define como el grado en el que un acontecimiento serfa deseable
o no si ocurriera (Ortony et al., 1996). Se eligi6é porque en la macro-
estructura se estdn valorando acontecimientos.

c¢) La excitacion: es una variable global que también forma parte de la
teorfa OCC. Se define como la excitacién fisioldgica que experimenta
un individuo (Ortony et al., 1996). Fue incluida debido a que los
jugadores de ajedrez la experimentan durante una partida, ya que
este es un deporte bastante competitivo (seccion 2.2).

2. Parametros de evaluacién del tablero.

a) El balance de material (subseccién 3.2.3.2).
b) La movilidad (subseccion 3.2.3.4).
c) Laseguridad del rey (subseccién 3.2.3.5).

d) La indefension del rey del oponente, que se mide de la misma ma-
nera que el pardmetro c), pero con respecto al rey del oponente.

En la Tabla 4.1 estan recopiladas las etiquetas lingtiisticas que se les asignaron
a cada concepto, asi como los valores en los que estan divididos sus rangos de
valores. La Figura 4.5 es el MCD que se disefi6 tomando en cuenta la macro-
estructura de valoracién emotiva y los elementos del entorno (parametros de
evaluacién), y su matriz de adyacencia E se encuentra representada en la Tabla
4.2.

Lo valores de causalidad de los enlaces se calibraron para que los elementos
del vector de salida convergieran en valores coherentes con el modelo propues-
to. La funcién umbral S elegida es igual a:

~ 2
S = T !
donde ¢; es el valor difuso asignado al nodo i. A esta funcién se le conoce como
logistica bipolar (Kosko, 1992) y ante cualquier valor de entrada en el rango [-
oo:o0], el valor de salida estard acotado entre [-1:1], que es el rango utilizado
para representar la fuerza de cada concepto en el MCD.

La funcion logistica bipolar fue elegida debido a que, dentro de la caracte-
rizacién del comportamiento, deseamos que la fuerza de cada concepto tenga
cambios acelerados cuando el valor de entrada se encuentre en el rango medio,
y que ademds presente saturacién cuando el valor de entrada se mueva hacia
los valores extremos del rango (Picard, 1997, pp. 150 a 152).

4.1)
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Concepto Etiquetas lingiiisticas

(Denotacién)

Alivio (Aliv) Miedo, si —1 < Aliv < —0.5; neutro, si —0.5 < Aliv < 0.5; alivio, si 0.5 < Aliv <1
Deseabilidad Indeseable, si —1 < Des < —0.5; neutro, si —0.5 < Des < 0.5; deseable, si 0.5 < Des <
(Des) 1

Excitacion (Exc) Reposo, si =1 < Exc < —0.5; neutro, si —0.5 < Exc < 0.5; excitado, si 0.5 < Exc <1

Balance de mate- Desventaja, si —1 < BM < —0.5; empate, si —0.5 < BM < 0.5; ventaja, si 0.5 < BM <
rial (BM) 1
Movilidad (Mov) Inmovil, si —1 < Mov < 0; mévil, si 0 < Mov < 1

Seguridad del rey Indefenso, si —1 < SegR < —0.5; neutro, si —0.5 < SegR < 0.5; seguro, si 0.5 <
(SegR) SegR <1

Indefension  del | Seguro, si —1 < IndROp < —0.5; neutro, si —0.5 < IndROp < 0.5; indefenso, si
rey del oponente | 0.5 < IndROp <1

(IndROp)

Cuadro 4.1: Conceptos incluidos en el MCD.

0.5

Figura 4.5: Grafo que representa el mapa cognitivo difuso creado a partir del
modelo.
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Desde/Hacia | Des | Aliv | Exc | BM | Mov | SegR | IndROp
Des 0 025 | 0.25 0 0 0 0
Aliv 0 0 0 0 0 0 0
Exc 0 0.5 0 0 0 0 0
BM 1 1 1 0 1 1 1
Mov 0.5 0.5 0 0 0.5 1 0.25

SegR 0.5 0.13 0 0 0 0.5 0
IndR Op 1 1 1 0 0 0 0

Cuadro 4.2: Matriz de adyacencia del mapa cognitivo difuso de la figura 4.5.

4.2.4. Obtencion de los valores de entrada del modelo

Para hacer la interpretacién de la posicion actual del tablero y obtener valo-
res que puedan ser introducidos al MCD, se obtuvieron una serie de funciones
de membresia, que mapean las magnitudes medidas de los pardmetros de eva-
luacion del tablero a valores difusos. Para obtener estas funciones, se hizo uso
de la metodologia estadistica multifase, descrita en Liy Yen (1995).

Esta metodologia consiste en lo siguiente. A una poblacién de n individuos,
se les pide que particionen un dominio en m partes, cada una correspondiente
a uno de los m conjuntos difusos que se desean establecer para el dominio.

Por ejemplo: un individuo p; establece que la edad de una persona joven
se encuentra en el rango [18,29]. Cualquier valor de edad x que se encuentre
dentro de ese rango pertenece al conjunto difuso juventud. Li y Yen lo denotan
del siguiente modo:

(1, Vxe€[18,29]
Alx 1) = { 0, Vx ¢ [18,29]

donde A(x, p1) es el grado de membresia, establecido por p1, del valor x al
conjunto difuso juventud. Para un individuo p; que considere que una persona
joven tiene entre 16 y 34 afios, el grado de membresia de una edad x al conjunto
difuso juventud serfa:

(1, Vxe[16,34]
Alx p2) = { 0. Vx ¢ [16,34]

Después de obtener n particiones del dominio como las mostradas en los
ejemplos, el grado de membresia de x al conjunto difuso A se obtiene de la
siguiente manera:

pa(x) = % Zn(:)A(xr pi)

donde p4(x) es el grado de membresia de x al conjunto difuso A (Liy Yen,
1995).

Se obtuvieron funciones de membresia para los siguientes pardmetros de
evaluacién del tablero: a) balance de material, b) movilidad, c) escudo de peones y
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d) reytropia. Los conjuntos difusos para estos parametros estdn listados en la
Tabla 4.1. Los parametros ¢ y d forman parte de los pardmetros de seguridad
del rey y de indefension del rey del oponente (subseccién 3.2.3.5); los dominios
de los pardmetros b y ¢ son divididos en los mismos conjuntos difusos en los
que estan divididos los dominios de seguridad del rey e indefensién del rey
opuesto. Para obtener el valor difuso de la seguridad del rey, se efectia una
operacién AND difusa entre los grados de membresia de escudo de peones y
reytropia. Se eligi6 la operacion AND porque para medir la seguridad del rey,
se tienen que considerar ambos aspectos. De manera andloga se hace con el
pardmetro de indefensién del rey del oponente.

Con el fin de obtener las particiones de los dominios de los pardmetros, y
después las funciones de membresia correspondientes de acuerdo a la metodo-
logia descrita, se llevaron a cabo entrevistas a estudiantes de bachillerato que
participaban en un torneo de ajedrez. El cuestionario usado para cada entre-
vista se encuentra en el apéndice A.

Las salidas de las funciones de membresia se ingresan en el vector de estado
del MCD, antes de iniciar la ejecucién de este tltimo.

4.2.5. Seleccién de la meta activa a partir de los valores de sa-
lida del modelo

Para seleccionar la meta activa, se toma el estado de salida del MCD y se
interpreta. De entre el conjunto de metas que estdn en la macro-estructura, se
eligieron las que pueden ser alcanzadas por medio de variaciones en los pa-
rametros de evaluacién. Las metas consideradas se encuentran en la Tabla 4.3.
En la columna en donde se indican las condiciones de activacién, estdn valo-
res de salida que debe presentar la salida del modelo para que dicha meta sea
activada.

4.3. Modificaciones a la funcion de evaluacion

4.3.1. Replanteamiento de la funcién de evaluacién

La elicitacién de emociones en un individuo afecta la evaluacién que ha-
ce de su entorno: emociones incrementa la importancia de ciertos aspectos de
ese entorno (Loewenstein et al., 2001; Loewenstein y Lerner, 2003). Este efecto
ayuda a que enfoque su atencién en esos aspectos, ya que son mas importantes
para el alcance de sus metas (Simon, 1967; Hanoch, 2002).

Es necesario formular la funcién de evaluacién para que, de acuerdo a la
meta activa en el agente y a la intensidad de la emocién determinada por el
modelo cognitivo, la magnitud de los pardmetros se incremente o decremen-
te, de tal manera que tengan mds incidencia en el resultado de la funcién de
evaluacién. La funcién de evaluacién del tablero se reformulé de la siguiente
manera:
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Meta Condiciones de Accién Parametros de
activacién evaluacién
relevantes para
alcanzar esta
meta
Alcanzar Defender al rey y
una = Seguridad hacer que l'le.%ue a = Seguridad
posicién ) una posicién
del rey: . del rey
segura . segura y evitar
inseguro. P .
que el niimero de = Movilidad
movimientos se
reduzca para
tener opciones de
escape.
Ganar Aumentar el
ventaja = Balance de bilap(ieéi el = Balance de
material: material. ts ‘a material
neutral o meta que el
desventaia agente buscara
ja. por defecto.
= Seguridad
del rey:
neutral o
seguro.
Buscar el Aumentar el
mate = Balance de IUMETo de = Indefensién
material: casillas atacadas del re
L alrededor del rey Y
ventaja. opuesto
del oponente y
n Seguridad acercar las piezas
del rey: a dicho rey.
neutral o
seguro.

Cuadro 4.3: Metas activas que persigue el agente durante una partida.
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Pardmetro de | Limite superior | Limite inferior | Magnitud del
evaluacién (Pmax) (Pimin) rango (ran p)
Balance de 4075 -4075 8150

material
Movilidad 137 0 137
Seguridad del 64 -115.5 179.5
rey
Indefension del 115.5 -64 179.5
rey del
oponente
Total 4391.5 -4254.5 8646

Cuadro 4.4: Limites de los rangos de valores de los pardmetros de evaluacién
del tablero.

n
Z 1+ 7€)

i=1

feval P & RAcl/‘ 4.2)

Donde:
» P es el conjunto de los n pardmetros de evaluacién del tablero p;.

= ¢es laintensidad de la emocién en el agente, que es uno de los conceptos
representados en el MCD (subseccion 4.2.3).

» Ry es el conjunto de los factores r;, a los cuales se les denominé como
factores de relevancia, y que estdn asociados a la meta activa en el agente.
A través de éstos se modifica la magnitud de cada pardmetro, la cual se
puede anular o magnificar, de acuerdo a la meta activa en el agente.

4.3.2. Estimacion de los factores de relevancia

El factor de relevancia representa el efecto de la deformacién de la evalua-
cién debido al estado emocional. A cada meta activa estardn asociados factores
de relevancia para cada pardmetro de evaluacion. Para estimar un factor de
relevancia r;, se establece la proporcién 7; deseada para el pardmetro de eva-
luacién p; en la funcién de evaluacién; #; es equivalente a:

ranp;

= TTrany (4.3)

i

ranp; denota el rango del pardmetro p;. La medicién de cada pardmetro de

evaluacién estd contenida en un rango de valores finito. Los pardmetros depen-

den del ntimero de piezas presentes y/o del ntimero de casillas que contiene el

tablero, los cuales son finitos. Se estim¢ para cada pardmetro p; los limites de
su rango de valores, estos limites estan recopilados en la Tabla 4.4.
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Alcanzar posicién Ganar ventaja Encerrar rey del
segura oponente
Parametros | Propor- Factores Propor- Factores Propor- Factores
de evalua- ciones de ciones de ciones de
cién deseadas relevancia deseadas relevancia deseadas relevancia
Balance 20 % -0.78782 50 % -0.46957 30 % -0.68174
de
Material
Movilidad 10% 5.31094 20 % 11.62189 10% 5.31094
Seguridad 60 % 27.90027 20 % 8.63342 20 % 8.63342
del rey
Seguridad 10% 3.81671 10% 3.81671 40 % 18.26685
del rey
op.

Cuadro 4.5: Valores encontrados para los factores de relevancia.

La magnitud real del rango de valores de cada pardmetro es denotada como
rangp; este rango se incrementard o reducird a una magnitud denotada como
ransp. Tenemos que:

rangp = rangp(1 + re) (4.4)

Donde r es el factor de relevancia y ¢ es la intensidad de la emocién. Si € es igual
a 0, entonces ransp = rangp. Sir > 1, entonces ranp tenderd a ser mayor que
ranpp;sir < 1, ranyp tenderd a ser menor que rangp. Para estimar r, se despeja
de la ecuacién (4.4):

rangp
rangp 1

r= — (4.5)

Obteniendo el rango deseado ranyp; a partir de (4.3), y sustituyéndola en
(4.5), tenemos que:
1i Lj—1 ranop;
rangp; B

ri = f (46)

Para cada meta activa se establecen las proporciones deseadas para cada
pardmetro en un valor de intensidad de la emocién, y usando (4.6), se estiman
los factores de relevancia con los que se obtendrdn dichas proporciones. En
la tabla 4.5 estdn resumidos los valores que se obtuvieron como factores, de
acuerdo a las proporciones especificadas por cada meta planteada en la Tabla
4.3 y por cada pardmetro. A cada parametro de evaluacién se le asigné una
proporcién del peso que debia tener en la funcién de evaluacién; esto se hizo
por cada una de las metas planteadas .
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CAPITULO 4. UN AGENTE COGNITIVO PARA EL AJEDREZ



Capitulo 5

Pruebas y resultados

5.1. Implementacion del motor de ajedrez Deep Fee-
ling
5.1.1. Descripcién del sistema

5.1.1.1. Sistema en donde esta basado el motor de ajedrez

El modelo obtenido en el capitulo anterior fue implementado en un motor
de ajedrez, al cual se le nombré como Deep Feeling. Este motor estd basado en
otro motor llamado Chess App, el cual es de cddigo abierto y esta disponible en
lineal. Se reus6 parte del cédigo de Chess App, y se le incorporé el MCD en
donde esta encapsulado el modelo cognitivo, las funciones de membresia para
obtener de la posicién del tablero los valores de entrada del MCD y los factores
de relevancia para cada meta; ademds se modific6 su funcion de evaluacién tal
como estd en la ecuacion 4.2. En la Figura 5.1 estd el diagrama esquemadtico de
este sistema.

http:/ /english.op.org/~peter/ChessApp/
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Valor de la intensidad
de la emocion y factores
de relevancia

Raices de los subdrboles
de juega explorados

Posicion actual
del tablero

Nodo terminal

Ejecuta la mejor
Jugada encontrada

Mejor jugada y
raices de los
arboles explorados

Ejecuta el
algoritmo

Exploracion

Evaluacion numérica
del nodo terminal

Nodos terminales

Figura 5.1: Diagrama esquematico de Deep Feeling.
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5.1.1.2. Algoritmo de bisqueda

El algoritmo de buisqueda incluido en Deep Feeling se llama Negascout, el
cual es una mejora al algoritmo & — B que hace uso de una ventana minima en
sus valores de entrada (Reinefeld, 1983; seccién 3.2.2.3). Como mejoras, el al-
goritmo de btisqueda tiene implementada una rutina de btisqueda quiescente,
y la exploracion se realiza de manera iterativa (ver secciéon 3.2.2.6) hasta que
pasa un lapso de tiempo determinado por el usuario.
5.1.1.3. Funcién de evaluacién

La funcién de evaluacién de Deep Feeling esta basada en la funcién usa-
da en el motor de ajedrez CPW, el cual también es de cédigo abierto y esta
disponible en linea?.

El balance de material es medido de la siguiente manera:

En donde:

= v es el valor de una pieza presente en el tablero; v; es una pieza que per-
tenece al programa y v; es una pieza que pertenece al oponente.

= 1 es el nimero de piezas que tiene el programa.
= m es el nimero de piezas que tiene el oponente.

La movilidad se mide de la siguiente manera:

n
M:Zmi

En donde:
» m;es el nimero de casillas adonde se puede mover la pieza i.

= 7 es el nimero de piezas presentes en el tablero que pertenecen al pro-
grama.

La seguridad del rey serd evaluada de este modo:
S=h—r
En donde:
» Seslaseguridad del rey.

» }1 es la bonificacién o penalizacién asignada al escudo de peones.

Zhttp:/ /www.marittima.pl/cpw



60 CAPITULO 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

= 7 es la magnitud del reytropismo hacia el rey.
El escudo de peones se mide de la siguiente manera:
h = 8pyf + 4psr — 8cap
Donde:

» pos es el ntimero de peones que se encuentran en la segunda fila, delante
de rey.

» psy es el nimero de peones en la 3 fila, delante del rey.
» ¢,y es el nimero de columnas abiertas junto al rey.

El reytropismo es igual a:

n J— . P .
r=)y_ (14 _ lleo =il ;L Ifo fl”)) Wi + Paifil + Ptorre
i=1

En donde:

= g es la columna en donde estd colocado el rey.

c; es la columna en donde esta colocada la pieza contraria i.

fo es la fila en donde esta colocado el rey.

fi es la fila en donde estd colocada la pieza contraria i.

w; es un factor de peso en funcién del tipo de la pieza contraria.
" Palgil €s una penalizacién que se calcula si la pieza contraria i es un alfil.
® Prorre €5 UNa penalizacion que se estima si la pieza contraria i es una torre.

El factor de peso w; es igual a:

% p; = reina
w; =14 5 pi=torrealfil
1 p; = caballo

La penalizacion del alfil es igual a 3, si el rey se encuentra en la misma
diagonal; 2, si se encuentra a una diagonal de distancia; 1, si se encuentra a 2
diagonales de distancia. La penalizacién de la torre es igual a 4, si se encuen-
tra en una columna abierta junto al rey. La indefensién del rey del oponente
se estimard de la misma manera que la seguridad del rey, pero con el signo
contrario.
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o DeepFeeling v. 0.1

Mostrar resultad...
2B e 9 0 0 a0 -

g @BacktoMove oo Ganarventaja

Edo. Emocional: Alivio

Estados de los algoritmos de busqueda
Con evaluacién del modelo:

[-148] Nc6-ba Kel-e2 Bf5-d3 c2-d3 Rf8-f7 d3-da
Sin evaluacion del modelo:

[-172]1 Nc6-b4 Nf3-d4 Nb4-c2 Nd4-c2 g6-g5 Qh7-h5

Figura 5.2: Interfaz de Deep Feeling.

Resultados del MCD k

Entrada Concepto Salida Concepto
|Deseabilidad  |-0.00225765... [Neutral -0.00225765... [Neutral
[alivio -0.23145526... |Meutral -0.23145526... [Neutral
(Excitacion -0.00401487... |Meutral -0.00401487... [Neutral

(Bal. de Mat. -1.0 Desventaja -4,67526970... |[Empate
Movilicad 1.0 Movible 4.675269700... [Movible
Seqg. delRey 0.0 MNeutral -4,196564303... [Neutral

Ins. del Rey Op.|1.0 Seguro 4.675269740... |Neutral

Figura 5.3: Cuadro de didlogo con los valores de entrada y salida del MCD.

5.1.1.4. Interfaz del sistema

En la interfaz del sistema se muestran: a) el tablero, b) indicadores de la
salida del modelo cognitivo, y c) indicadores de la salida de los algoritmos de
busqueda (Fig. 5.2). En la parte de la derecha se encuentran: (1) un botén que se
llama Mostrar resultados, y que despliega un cuadro de dialogo en donde estan
los valores de entrada y salida al MCD (Fig. 5.3); (2) un ment desplegable para
seleccionar el tiempo que tardard el programa en buscar la mejor jugada, de es-
ta manera se controla la profundidad de la exploracién; (3) un par de etiquetas
que muestran la meta activa y el estado emocional elicitado, segtin el agen-
te; y (4) un avatar para el programa: el conjunto de avatares que se muestra
en la interfaz estd en la Figura 5.4. Por defecto, el usuario juega con las piezas
blancas. En la parte de abajo de la interfaz se muestran los movimientos corres-
pondientes al mejor camino explorado en el arbol de juego; los movimientos
estdn escritos en la notacién algebraica de movimientos.
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B &) 68

(a) Pierde el juego. Angustia Angustia
(Alzv < —0.75). ( O 75 < Aliv < —0.25).

€ & B E
— o) e

(d) Neutral (e) Alivio (f) Alivio (Aliv > 0.75).
(=025 < Aliv < 0.25). (0.25 < Aliv < 0.75).

(g) Gana el juego.

Figura 5.4: Conjunto de avatares usados para representar el estado emocional
del agente. Debajo de cada uno de ellos se encuentra la condicién bajo la cual
se mostraran en la interfaz (usualmente el valor de Aliv en el vector de estados
del MCD (subseccioén 4.2.3)) Estos avatares son de dominio publico.
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5.1.2. Funcionamiento del sistema

Después de que es ejecutado, Deep Feeling espera a que el jugador realice
una jugada para poder analizar la posicion resultante del tablero usando las
funciones de membresia para cada parametro de evaluacién, y determinar a
qué conjunto difuso pertenece la magnitud de cada parametro. De acuerdo al
conjunto al que pertenece, se selecciona el respectivo valor de cada parametro
en el vector de estado del MCD (ver subseccién 4.2.4). A partir del vector de
estado actual, se selecciona la meta activa (ver subseccion 4.2.5). Por dltimo, se
ejecuta el MCD y se obtiene el nuevo vector de estado, en donde estd represen-
tado el estado emocional resultante de la situacién actual del tablero.

Una vez que estd determinado el estado emocional, se ejecuta en dos hilos
concurrentes el algoritmo de buisqueda. La diferencia entre las dos corridas
es que en uno de esos hilos se ejecuta la funcién de evaluacién sin tomar en
cuenta el estado emocional, y en el otro si se toma en cuenta. Esto es: en el
primer caso, el valor de la intensidad de la emocién siempre es igual 0, y asi
en la funcién de evaluacién se obtiene la estimacién numérica normal de los
pardmetros; en el segundo, el valor de la intensidad de la emocién es igual
al valor correspondiente en el vector de estado del MCD, y este valor junto
con los factores de relevancia hace que varien las estimaciones numéricas de
los pardmetros (ver subseccion 4.3.1). El arbol de juego explorado por cada
busqueda es guardado para su comparacién. La jugada seleccionada por la
biisqueda que toma en cuenta el estado emocional es la que es ejecutada por el
sistema.

5.2. Resultados de las pruebas realizadas

5.2.1. Informacién recopilada

Para analizar el comportamiento del modelo durante una partida, se re-
colectaron datos del comportamiento del agente por cada jugada realizada, y
datos de coémo fue explorado el drbol de juego, con y sin el modelo. Los prime-
ros se usaron para observar si la salida arrojada por el modelo era coherente
con la posicién actual del tablero; los segundos se usaron para comparar cémo
se llevaba a cabo la exploracién con y sin el modelo, y verificar si la funcién de
evaluacién con el modelo hacia que el programa eligiese una jugada acorde a
la meta elegida en la posicién actual.

Por cada jugada durante la partida, se guardaron los siguientes datos: la
jugada realizada por el usuario, la posicién actual del tablero, el vector de esta-
do del MCD antes y después de ejecutar el modelo, la meta activa, y la jugada
elegida de acuerdo a la bisqueda con el modelo.

En cada corrida del algoritmo de btsqueda, se guardaban los siguientes
datos:

» En cada nodo interno del drbol: el ntimero en el orden de este nodo entre
sus hermanos, su profundidad en el drbol de juego, la jugada correspon-
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Figura 5.5: Posicién del tablero, después de la jugada 21 de las blancas, partida
No. 1.

diente a la rama que se dirige a él, su evaluacién numérica, el ntimero de
ramas que salen de él y el niimero de la rama elegida.

» En cadanodo terminal del drbol: el niimero en el orden de este nodo entre
sus hermanos, su profundidad en el drbol de juego, la jugada correspon-
diente a la rama que se dirige a él, su evaluacién numeérica total, y la de
cada pardmetro de evaluacién.

5.2.2. Anadlisis de la exploracién del drbol de juego por cada
meta activa

5.2.2.1. Caso1l

En la partida No 1 se muestra como actda el sistema cuando la meta de-
nominada Alcanzar una posicion segura esta activa (ver subseccién 4.2.5). En la
Figura 5.5 se muestra la posicién del tablero después de la jugada No. 21 de
las blancas. En la tabla 5.1 se muestran los valores de entrada y de salida del
MCD. La posicién es insegura para las negras ya que por las columnas A y B
del tablero, las torres y la reina blancas pueden entrar y atacar a las negras. De
acuerdo a las condiciones presentes en el vector de entrada, la meta de Alcanzar
una posicién segura se activa.

De acuerdo a los factores de relevancia, la seguridad del rey es el pardmetro
de evaluacién al que se le da mayor peso en la funcién de evaluacién. Las ramas
exploradas por el algoritmo de biisqueda, con y sin el modelo, se muestran en
las Figuras 5.6 y 5.7 respectivamente; en ambos casos se seleccion6 una jugada
distinta. La jugada seleccionada con el modelo, ...%c8, retrasa el avance de la
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Bal Indefen-
o Deseabi- o alance . Seguridad | si6n del
Alivio . Excitacion de Movilidad
lidad ) del rey rey
Material
opuesto
-0.7001 . Is -0.1783 -1.0 (Des- 1.0 1.0 1.0
Entrada (Miedo) 1.8853x10 (Neutral) taja) (Movible) s ) s )
iedo eutra ventaja ovible eQuUro eguro
(Neutral) 4 g 3
-1.574
. -0.7001 -0.1783 -0.0016 0.0016 0.0016 0.0016
Salida . x10~7 .
(Miedo) (Neutral) (Empate) (Movible) (Neutral) (Neutral)
(Neutral)

Cuadro 5.1: Vectores de entrada y de salida al MCD, jugada 21, turno de las
negras, partida 1.

Figura 5.6: Secuencia de movimientos, correspondientes a la mejor rama explo-
rada en el arbol de juego con el agente activo. También se muestra la posicién
del tablero correspondiente al nodo terminal de dicha rama.
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Zb6

Wyd7
Bc6

way

21

22
23
24

Bxd7

Baa7

Figura 5.7: Secuencia de movimientos, correspondientes a la mejor rama explo-

rada en el arbol de juego con el agente inactivo. También se muestra la posicién

del tablero correspondiente al nodo terminal de dicha rama.
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Mejor nodo encontrado Mejor nodo encontrado
en la busqueda sin el en la bisqueda con el

modelo modelo
Balance de material -518 563.4
Movilidad 7 0.63

Seguridad del rey 36 -202.75
Indefension del rey 53 10.22

opuesto

Total -422 371.5

Cuadro 5.2: Valores numéricos de los pardmetros de evaluacién, obtenidos en
los mejores nodos encontrados en cada btsqueda (caso 1).

reina blanca y las torres blancas por el flanco derecho de las negras, de acuerdo
a los movimientos de la mejor rama explorada con el modelo. La mejor jugada
seleccionada sin el modelo, ...Eb6, deja descubierta la casilla D7, a la cual se
mueve la reina blanca; unos movimientos mas adelante, la reina negra captura
ala blanca, y a su vez una torre blanca captura a la negra, dejando a las negras
en una situaciéon con desventa material. Los valores numéricos de los parame-
tros de evaluacion, obtenidos en los dos nodos terminales de estas ramas, estdn
en la Tabla 5.2. El valor numérico de la seguridad del rey en la mejor rama en-
contrada, tomando en cuenta el modelo, tiene una mayor proporcién numérica
que este valor en la mejor rama sin tomar en cuenta el modelo.

La mejor rama explorada por el algoritmo con el modelo, fue podada cuan-
do no estaba activo el modelo en la bisqueda. Es decir, los valores numéricos
de los nodos terminales que se encuentran en el subarbol en donde esta dicha
rama, no son mejores que los subdrbol en donde se encuentra la rama que si
fue explorada y que resulto la elegida cuando no estaba activo el modelo.

5.2.2.2. Caso2

En la partida No. 2 se observa como se comporta el sistema cuando se activa
la meta de Ganar ventaja (ver subsecciéon 4.2.5). En esta meta, el sistema busca
que el balance de material se encuentre a su favor. Los factores de relevancia
elegidos para esta meta son los siguientes: balance de material: 50 %, movili-
dad: 20 %, seguridad del rey: 20 %, e indefensién del rey del oponente: 10 %; el
balance de material tendrd mads peso en la evaluacién del estado del tablero.

En la posicién del tablero mostrada en la figura 5.8, la cual corresponde al
turno 28 de las negras. Los valores de entrada y salida del vector de estado del
MCD se muestran en la Tabla 5.3. Las mejores ramas exploradas, con y sin el
modelo, estdn en las Figuras 5.9 y 5.10 respectivamente. Los valores obtenidos
para los parametros de evaluacién de los dos mejores nodos estdn en el Cuadro
54.
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Figura 5.8: Posicién del tablero después de la jugada 28 de las blancas, partida

No. 2.
Indefen-
. Balance . .
. Deseabi- L . Seguridad | si6n del
Alivio . Excitacion de Movilidad
lidad . del rey rey
Material
opuesto
0.8439 0.2302 0.1710 0.0 1.0 (Mo- 1.0 1.0
Entrada . .
(Alivio) (Neutral) | (Neutral) | (Empate) vible) (Seguro) (Seguro)
6.8029
Salid 0.8439 0.2302 0.1710 0.0 x107° 0.0031 -0.0031
alida
(Alivio) (Neutral) | (Neutral) | (Empate) (Movi- (Neutral) | (Neutral)
ble)

Cuadro 5.3: Vectores de entrada y salida del MCD, en la posicién del tablero
correspondiente a la jugada No. 28 de las negras, partida 2.

Mejor nodo encontrado Mejor nodo encontrado
en la busqueda sin el en la busqueda con el

modelo modelo

Balance de material -886 -1140.45
Movilidad -1 11.95
Seguridad del rey 37 81.71
Indefension del rey 67 107.41

opuesto

Total -785 -939

Cuadro 5.4: Valores numéricos de los pardmetros de evaluacién, obtenidos en
los mejores nodos encontrados en cada busqueda (caso 2).
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Figura 5.9: Secuencia de movimientos, correspondientes a la mejor rama explo-

rada en el arbol de juego con el agente activo. También se muestra la posicién

del tablero correspondiente al nodo terminal de dicha rama.



70 CAPITULO 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

28
29
30
31

- N W A OO0 O N ©

Figura 5.10: Secuencia de movimientos, correspondientes a la mejor rama ex-
plorada en el arbol de juego con el agente inactivo. También se muestra la po-
sicién del tablero correspondiente al nodo terminal de dicha rama.



5.2. RESULTADOS DE LAS PRUEBAS REALIZADAS 71

N W~ 01O N

Figura 5.11: Posicién del tablero, después de la jugada No. 40 de las blancas.

Alivio Deseabi- | Excitaciéon | Balance Movilidad | Seguridad | Indefen-
lidad de del rey sién del

Material rey
opuesto

Entrada 0.8437 0.2297 0.1707 1.0 1.0 (Mo- 1.0 1.0
(Alivio) (Neutral) | (Neutral) (Ventaja) vible) (Seguro) (Seguro)

Salida 0.8437 0.2297 0.1707 3.3836 3.3836 0.0031 -0.0031
(Alivio) (Neutral) | (Neutral) x1076 %1076 (Neutral) | (Neutral)
(Empate) (Movi-
ble)

Cuadro 5.5: Vectores de entrada y de salida al MCD, jugada 40, turno de las
negras, partida 3.

5.2.2.3. Caso3

En la partida No. 3, en la jugada 40 de las negras, se observa como se com-
porta el sistema cuando se activa la meta de Encerrar al rey (ver subseccion
4.2.5). En esta posicion, las negras tienen ventaja material sobre las blancas de
1 pedn y un caballo, y ademas la posicién del rey blanco es insegura, ya que
con que se coloque la reina negra sobre la fila 1 le hace jaquemate. En el caso
del rey negro, todavia tiene la posibilidad de ser protegido por el caballo en
g7, el cual podria moverse a e8 y evitar cualquier ataque de la reina y la torre
blancas.

Cuando esta meta estd activa, el sistema le da més peso el pardmetro de
indefensién del rey del oponente (40 %, segtn las proporciones de la Tabla 4.5).
La posicién del tablero en ese instante es la que se muestra en la Figura 5.11. La
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Wxh2

Be8
Wde

Exd5

8bs
Wxa5

40
41
42
43

Figura 5.12: Secuencia de movimientos, correspondientes a la mejor rama ex-

plorada en el arbol de juego con el agente activo. También se muestra la posi-

cion del tablero correspondiente al nodo terminal de dicha rama.
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B4
d4
Eb4
axb4

&gl
Wae
Bxb4

40
41
42
43

Figura 5.13: Secuencia de movimientos, correspondientes a la mejor rama ex-

plorada en el 4rbol de juego con el agente inactivo. También se muestra la po-

sicién del tablero correspondiente al nodo terminal de dicha rama.
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Mejor nodo encontrado Mejor nodo encontrado
en la busqueda sin el en la busqueda con el

modelo modelo
Balance de material -518 563.4
Movilidad 7 0.63

Seguridad del rey 36 -202.75
Indefension del rey 53 10.22

opuesto

Total -422 371.5

Cuadro 5.6: Valores de los parametros de evaluacién obtenidos en los mejores
nodos terminales de cada rama.

entrada y salida del MCD se encuentra en la tabla 5.5. La jugada seleccionada
por el algoritmo con el modelo fue ... Ee8; sin el modelo la jugada seleccionada
fue ...Ec4. Las ramas exploradas, con y sin el agente activo, se muestran en las
Figuras 5.12 y 5.13 respectivamente. En la tabla 5.6 estan los valores de los
pardametros de evaluacion obtenidos en los nodos terminales de cada rama.

De acuerdo a la rama explorada con el modelo, después de que se mueve la
torre negra a e8, la reina negra se adelanta a d6 y de alli se mueve a h2; en suma,
encierran al rey blanco en f1. Al moverse la torre negra a e8 también evita que la
reina blanca ataque al rey negro, y al mismo tiempo evita que escape el rey. De
acuerdo a la rama explorada sin el modelo, después de que se mueve la torre
negra a c4, el peén negro en db5 se adelanta a d4, siendo protegido tanto por
la torre y la reina negras. Pero la reina blanca se mueve a b6 y ataca a la reina
negra. Lo que ocurre después en esa rama es que la torre negra se mueve a d4,
desde donde ataca a la torre y reina negras al mismo tiempo. La rama termina
con la captura de la torre negra por parte de la torre blanca, y posteriormente
de la torre blanca por el pedén negro en a5. En este segundo caso, las negras
quedan en una situacién desventajosa porque la reina negra queda a merced
de la reina blanca. En este caso, el programa reaccioné mejor cuando el modelo
estaba activo.



Capitulo 6

Conclusiones

Uno de los propésitos de cualquier trabajo relacionado con Inteligencia Ar-
tificial es implementar comportamientos inteligentes (tal vez sea el propdsito de
la Inteligencia Artificial). Inicialmente, por la década de los 50’s y 60’s del si-
glo pasado, se consideraba que procesos cognitivos como la interpretacién del
lenguaje natural, el razonamiento légico o la resolucién de problemas, eran los
tnicos ejemplos de inteligencia. Con el paso de las décadas, se encontr6 que la
inteligencia no es s6lo interpretar, modificar y generar simbolos, si no también
responder a un entorno dindmico y complejo de procesar, tal como el Universo
dentro del cual estamos. Actualmente, el implementar comportamientos inteli-
gentes implica saber cudles son las estrategias que sigue un agente inteligente,
0 los mecanismos que tiene embebidos en si mismo, para enfrentar el entorno
en donde vive con limitaciones en los recursos de los que dispone: limitaciones
en el tiempo, en su capacidad de procesar informacién, etc.

La influencia que tienen las emociones durante la toma de decisiones es
uno de esos mecanismos que permiten a un individuo procesar informacién
de manera eficiente, ya que su atencién se enfoca s6lo en aspectos relevantes
del entorno. A pesar de que esta misma influencia puede hacer que un indivi-
duo no tome en cuenta detalles que serian importantes para hacer una mejor
eleccién, en general, esta influencia cumple satisfactoriamente su propdsito.
Basta recordar casos como los de los pacientes de Damasio (2006), personas
que tardaban mucho tiempo en tomar una decisién, o ni siquiera podian to-
marla, a pesar de que su capacidad de raciocinio no estaba mermada y estaban
exentos de la influcencia. Al parecer las emociones son un indicador que resu-
me el estado general de un individuo con respecto a sus metas (Thagard, 2005),
por lo tanto, tomar una decisién bajo su influencia es tomarla de acuerdo a un
resumen de nuestra posicion en el entorno. La utilidad de conocer y llevar a
la implementacién este tipo de fendmenos es crear sistemas artificiales que ex-
hiban un rendimiento deseable a través de su comportamiento (Austin, Cliff,
Ghanea-Hercock, y Wright, 2006). Esta propiedad de la influencia de las emo-
ciones en la toma de decisiones seria muy ttil para implementar sistemas que
de manera resumida reaccionen a un entorno cambiante.
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El dominio elegido para probar las ideas expuestas fue el juego del ajedrez.
Este juego ofrece un campo de prueba interesante, debido a la cantidad enorme
de decisiones que pueden ser tomadas, de las cuales la mayoria no llevarfan a
un jugador al objetivo de ganar la partida y hasta son despreciables. En este
proyecto se modifica la funcién de evaluacién para que esta varie con respecto
al estado emocional del agente, el cual es determinado de acuerdo a las condi-
ciones de su entorno (los pardmetros de evaluacién del tablero), pero ademas
podrian modificarse otros elementos del motor de ajedrez para ahorrar recur-
sos y seguir tomando una decisién aceptable. Una posibilidad seria hacer un
ordenamiento de las ramas a explorar, eligiendo primero aquellas que hicieran
sentir bien al agente (las emociones anticipatorias que comentan (Loewenstein
y Lerner, 2003)); el ordenamiento previo de las ramas antes de comenzar la
exploracién del espacio de estados optimiza la poda que llevan a cabo los al-
goritmos de biisqueda (Marsland, 1992).

Este proyecto tiene aspectos que pueden mejorarse. Uno de ellos es la re-
presentacion del tablero y la eleccién de los pardmetros de evaluacién, ya que
los pardmetros elegidos no representaban de manera fiel lo que ocurria en el
tablero. La mejora en estos aspectos podria ampliar el conjunto de condiciones
de activacién para las diferentes metas que se encontraron en el andlisis del
dominio (Fig. 4.4). La activacién de metas se hace en funcién de la salida del
MCD que contiene el modelo (seccién 4.2.5), y con dicha salida s6lo se pue-
den representar las condiciones de activaciéon de las metas que se incluyeron:
alcanzar una posicion segura, ganar ventaja 'y buscar el mate.

A pesar de los problemas, este programa si hace un cambio en la eleccién
de la jugada, y este cambio es coherente con la meta activada, de acuerdo a los
ejemplos mostrados. Hace falta hacer més pruebas, pero con diferentes jugado-
res para determinar si el programa reacciona de manera coherente con lo que
arroja el modelo.



Apéndice A

Cuestionario usado para las
entrevistas

El cuestionario que se encuentra en las siguientes paginas fue usado para
particionar los dominios de los pardmetros de evaluacién, con el fin de obtener
funciones de membresia para dichos dominios (4.2.4). Este particionamiento
es requerido por la metodologia usada y que esta descrita en Li y Yen (1995).
Dicho cuestionario fue aplicado a estudiantes de bachillerato que participaban
en un torneo de ajedrez.
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Cuestionario.

El siguiente cuestionario va a servir para calibrar la funcion de evaluacion del tablero de un
programa de ajedrez. Lo que pedimos es que, de acuerdo a tu experiencia en el juego, estimes
divisiones en los rangos de valores para diferentes pardmetros usados en la funcion. Por ejemplo,
si la edad de un hombre va desde 0 hasta 80 afios, y dicho rango se puede dividir en nirio, adulto
y anciano, una division podria ser la siguiente:

Desde Hasta
Niiio: 0 18
Adulto: 19 60
Anciano: 60 80

Asume que te encuentras a la mitad de la partida para cada una de las situaciones que se te
presentaran. De antemano agradecemos tu cooperacion con nuestro proyecto.

1. A las piezas se les asignan proporcionalmente los siguientes valores: el pedn, 1; el caballo y el
alfil, 3; la torre, 5; y la dama, 9; estos valores sirven para calcular un parametro llamado balance
de material. El balance de material se calcula sumando los valores de las piezas de cada jugador,
y restando a nuestra suma el monto de la suma del oponente. El rango de valores para el balance
de material va desde 39 (tenemos todas las piezas y el oponente ninguna) hasta -39 (el oponente
tiene todas sus piezas y nosotros ninguna). Estima la division de este rango en las siguientes
secciones: ventaja, empate y desventaja.

Desde Hasta
Ventaja:
Empate:
Desventaja:

2. Otro parametro de la funcion es el nimero de jugadas ttiles que tiene el programa a su favor.
En promedio, se estima que en cada turno hay 35 movimientos durante una partida. Asumiendo
que todas fueran utiles, el rango del numero de jugadas va de 0 a 35. Divide el rango en las
siguientes secciones: restringido de movimientos 'y libre de movimientos.

Desde Hasta
Restringido de
movimientos:
Libre de
movimientos:




3. El escudo de peones lo evaluamos de la siguiente manera (ver figura):
* Cada peodn en la fila enfrente del rey vale 8 puntos.
* (Cada pedn en la segunda fila enfrente del rey vale 4 puntos.
* Por cada columna abierta alrededor del rey se restan 8 puntos.

Si esta Si esta Si esta
columna esta | columna esta | columna esta
abierta, se abierta, se abierta, se
restan 8 restan 8 restan 8
puntos puntos puntos

Peén =4 Peén =4 Peén =4
puntos puntos puntos

Pe6n =8 Pe6n=8 | Peén=8
puntos puntos puntos

Rey

El rango de la evaluacién del escudo de peones va de -24 (las 3 columnas abiertas) a 24 (los 3
peones en las filas de enfrente). Divide el rango en las siguientes secciones: Rey indefenso,
neutral, rey seguro.

Desde Hasta
Rey indefenso:
Neutral:
Rey seguro:

4. Otro parametro que se evalua es uno conocido como reytropismo, que toma en cuenta la
posicién de cada pieza con respecto el rey. Este parametro representa la probabilidad de que se
pueda elaborar un ataque al rey desde una casilla determinada.

Divida los diagramas del tablero que se presentan a continuacion en tres secciones: rey indefenso,
neutro, rey seguro. La condicion de rey indefenso corresponde a las casillas en donde es muy
posible que el rey se encuentre bajo ataque por la pieza, la de neutro se refiere a aquellas en
donde la posibilidad es media, y la de rey seguro a aquellas en donde la posibilidad es baja. Cada
diagrama corresponde a una pieza distinta, en cada uno esta indicado donde se encuentra el rey.

Dé vuelta a la pagina.



Alfil (moviéndose por casillas blancas):

Rey

Alfil (moviéndose por las casillas negras):

Rey




Caballo

Torre:




Dama:

Rey




Las siguientes tablas representan las combinaciones de circunstancias que se presentarian en el tablero en diferentes casos. Cada celda
representa una combinacion entre dos circunstancias. Llene cada una con lo que se indica en cada pregunta.

5. Indique en las celdas con cuales combinaciones de circunstancias te sentirias con temor, en cuales con un sentimiento de alivio y en
cudles estarias en un estado neutral o no sentirias nada.

Balance de material Movilidad Rey seguro Rey contrario seguro
N
Desventaja Empate Ventaja Restringida .° . Indefenso Neutro Seguro Indefenso Neutro Seguro
Restringido
Desventaja
Balance de
. Empate
material
Ventaja
Restringida
Movilidad
Libre
Indefenso
Rey seguro Neutro
Seguro
Indefenso
Rey
contrario Neutro
seguro

Inseguro




6. Indique en las celdas con cudles combinaciones te sentirias exaltado, en cuales te sentirias tranquilo, y en cuales en estado neutro.

Balance de material Movilidad Rey seguro Rey contrario seguro
Desventaja Empate Ventaja Restringida Libre Indefenso Neutro Seguro Indefenso Neutro Seguro
Desventaja
Balance de
X Empate
material
Ventaja
Restringida
Movilidad
Libre
Indefenso
Rey seguro Neutro
Seguro
Indefenso
Rey
contrario Neutro
seguro

Inseguro




7. Indique en las celdas cudles combinaciones de las circunstancias serian deseables, indeseables, o indiferentes para ti durante una

partida
Balance de material Movilidad Rey seguro Rey contrario seguro
Desventaja Empate Ventaja Restringida Libre Indefenso Neutro Seguro Indefenso Neutro Seguro
Desventaja
Balance de
. Empate
material
Ventaja
Restringida
Movilidad
Libre
Indefenso
Rey seguro Neutro
Seguro
Indefenso
Rey
contrario Neutro
seguro
Inseguro
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