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RESUMO

Nesta tese, apontamos uma critica a pesquisa lesiChase e Simon (1973), e
buscamos novos resultados ao analisar os errospdelrestas experts e novatos em
experimentos de reproducado de posi¢cdes de xadmgadEstas, com diferentes niveis de
expertise, participaram do estudo. Os resultad@srfeubmetidos a analises qualitativas
com um grandemestre brasileiro, e as analises itatartls foram realizadas com o uso
de métodos estatisticos tradicionais e métodatmtiemining Os resultados alteramde
forma significativa— as teorias correntes de expertise, memoria e tordaddecisao
nesta area, pois a teoria atual prevé uma codificaga pecas em quadrados, com
jogadores conseguindo registrar a situacdo esitatégproduzindo-a fielmente, mas
cometendo Vvarios erros do tipo que a teoria n&eépre

A teoria atual ndo pode explicar completamente dificacdo utilizada pelos
jogadores para registrar um tabuleiro. Os errofodadores intermediarios conseguem
preservar fragmentos da situacdo estratégica, ajndaenham cometido uma série de
erros na reconstrucdo das posicdes. A codificagiahdnks portanto, inclui mais

informacdes do que o que é previsto pelas teooasrtes.

Atualmente, a literatura de percepcdo, julgamentaleeisdo € fortemente
concentrada na idéia de “reconhecimento de padroBsiseados nos resultados desta
pesquisa, buscamos explorar uma mudanca de pevspettidéia de “reconhecimento
de padrdes” pressupde que o processamento de affdaonrelevante é sobre “padrdes”
(ou dados) que existem independentemente de qualteepretacdo. Propomos que a

tese sugere a visdo da tomada de decisOes viamhex@mento de experiéncias.

PALAVRAS-CHAVE:

percepcao, xadrez, reconhecimento de experiéradagnistracao



ABSTRACT

In this thesis, the basic research of Chase andrs{d073) is questioned, and we
seek new results by analyzing the errors of expentd beginners chess players in
experiments to reproduce chess positions. Chegsrplavith different levels of expertise
participated in the study. The results were analyag a Brazilian grandmaster, and
guantitative analysis was performed with the ussetafistical methods data mining. The
results challenge significantly, the current thesrbf expertise, memory and decision
making in this area, because the present theowjigisepiece on square encoding, in
which players can recognize the strategic situatggroducing it faithfully, but commit
several errors that the theory can’t explain.

The current theory can't fully explain the encodumged by players to register a
board. The errors of intermediary players preseiffvagiments of the strategic situation,
although they have committed a series of errotherreconstruction of the positions. The
encoding of chunks therefore includes more infoiromathan that predicted by current
theories.

Currently, research on perception, trial and deniss heavily concentrated on the
idea of "pattern recognition”. Based on the resoltthis research, we explore a change
of perspective. The idea of "pattern recognitiomesppposes that the processing of
relevant information is on "patterns" (or data) tthexist independently of any
interpretation. We propose that the theory suggéstvision of decision-making via the

recognition of experience.

KEYWORDS:

perception, chess, experience recognition, manageme
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1. CELEBRANDO A INTUICAO

"l found that the myth of the manager as a kindhestra conductor with everything
under control and all very organized and systenaaitt so on just didn’t hold up. It was a
job characterized by enormous amounts of interoaptit was almost frenetic, people
moving back and forth from one thing to anotherdofof very short tasks, very verbal,
not just verbal but oral as opposed to written,math written. Half the tasks | watched
them perform last less than nine minutes and oftenwill see a very rapid sequence of
activities that will just bounce back and forthweén things, they get interrupted a lot
and so on. Yes, it sounds like... how are you ssp@gdo run an organization like... by
doing things like that? But then you have to uni@ders what running an organization
means. A lot of it means dealing with those isstiasé nobody else can deal with. So
anything that comes up that doesn't fall neatlypisbmebody or other’s responsibility
naturally ends up with the manager, so managers ugndealing with all kinds of

unexpected things. It's a very unexpected job."

Henry Mintzberg

Em 1968, uma dissertacao de doutorado do MIT (M&sstts Institute of Technology)
trouxe importantes idéias para a literatura da Adstiacdo. Henry Mintzberg, seu autor,
argumentara que a natureza do trabalho dos gererstdandamentalmente distinta dos
(entdo) "mitos" de que gerentes “"planejam, orgamizaoordenam e controlam".
Mintzberg havia observado uma série de gerentescéim e catalogado as tarefas em que
eles se engajavam. Em sua imensa maioria, as daefavam intervalos de tempo
menores do que 9 minutos, e havia um enorme nudeiaterrupcdes. Era claro que
gerentes ndo dispunham, na prética, de tempo g ¢scala para, por exemplo, realizar
estudos de planejamento. Gerentes respondiam na@nde a um contexto com enormes
mudancas, e as quatro “tarefas” (planejar, organizeordenar e controlar) foram
reclassificadas por Mintzberg como "objetivos”. Blavio para Mintzberg que gerentes
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necessitam de julgamentos e decisdes rapidas, etrast® com longos processos de

planejamento.

Mintzberg sumariza, ainda hoje, suas contribuigdestificas com o termaocélebrating
intuition" (Mintzberg, 2007, p.9). Com base nisso, esta taggém visa celebrar a
intuicdo, e podemos comecar a discuti-la focalipands processos de tomada de
decisao.

1.1 O julgamento rapido € uma habilidade crucial naomada de decisGes

Gerentes tém que desenvolver a habilidade de jugégadamente o que é relevante. Um
gerente atual pode ter, a qualquer momento, dezenaentenas de e-mails ndo lidos,
diversas pessoas solicitando "um minuto” de seupderfpresencialmente ou por
telefone), um enorme numero de autorizagdes, datmsidegais e outros documentos
burocraticos para lidar, além de sua propria ageasldarefas que deseja realizar e o
futuro que deseja criar. Muitas vezesworkload € maior do que pode ser feito
(Mintzberg, 2007). Isso faz com que decisdes camboeso que é relevante e o que nao é;
0 que necessita de resposta imediata e o que néssita; quem deve ser atendido, quem
deve retornar futuramente e quem nao deve seridterglais documentos devem ser
assinados apo0s uma breve leitura e quais devedeseartados ou negados; quais tarefas
postergar e quais delegar devam ser tomadas coamextapidez. Isso faz com que as
capacidades de julgamento rapido e intuicdo seemorgruciais para a tomada de
decisdes. A partir dessa realidade, propomos testao estudo da intuicdo humana e de

nossa racionalidade limitada.

O que exatamente € intuicdo? Ainda ndo ha umaig&dircientifica que seja consenso
(Dane & Pratt 2007, vide tabela abaixo). Dane ettProrém, ressaltam quatro
caracteristicas que parecem compor a esséncia rigtrocto (tendo sido citadas por

pesquisadores oriundos de diversas disciplinas).intdicdo é um processo (1)
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inconsciente (2) envolvendo associacdes holis{®aque sédo produzidas rapidamente e

(4) resultam em julgamentos com carga afe@fe¢tively charged judgments

O conceito de intuicdo ainda ndo é maduro cieatifiente, como DNA ou atomo ou
“variancia”. Ha, ainda, debate sobre a questasdiica do que é intuicdo, e uma enorme

variedade de definicdes na literatura cientifica.

Defini¢bes de Intuicao

Jung (1933) Funcdo psicolégica que transmite peé&eple um modo
inconsciente.

Wild (1938) Conscientizacdo imediata por alguém,udea determinad

o))

entidade, sem qualquer ajuda dos sentidos ou ameatidade

COMO causa para essa conscientizacao.

Bruner (1962) Arte da compreensao do sentido, fetguio, ou estrutura de
um problema sem a confianca explicita no dispasitia

habilidade analitica de alguém.

Westcott & Ranzoni (1963) Processo de chegada a eonalusdo baseado em pouca
informacdo, normalmente obtido com base em infodmsic
adicionais.

Rorty (1967) Compreensao imediata.

Bowers, Regehr, BalthazardPercepcdo preliminar de coeréncia (padrédo, siguific
& Parker (1990) estrutura) que a principio ndo € conscientemeptresentada,
mas guiada pelo pensamento e questionamento egéaliee
um pressentimento ou hip6tese relativos a natumaa

coeréncia em questao.

1 Instintosséo reflexos automéaticos ao estimulo, biologicamartos, ndo necessitando de experiéncia ou
aprendizado para seu desenvolvimentdntrovisdo, ou Insight, em que surgem inesperadamente
pensamentos para a solu¢cdo de um problema, érddede intuicdo, pois € um processo demorado que
inicia com pensamento analitico e deliberado, slegdie periodo de incubagéo. iight possibilita a
consciencia das relagfes l6gicas que apoiam urpastesou solugdo particular, enquanto que na #uic
nao é possivel de forma consciente explicar addglibjacente ao julgamento (Klein, 1999).
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Shirley & Langan-Fox Sentimento de conhecimento acurado baseado enmia¢éio

(1996) inadequada e sem informacdo consciente do pensament
racional.

Simon (1996) Atos de reconhecimento.

Shapiro & Spence (1997) Modo de processamento suiemte e holistico em que s
decisbes sao tomadas sem consciéncia das regras de

conhecimento utilizadas para inferéncia e que pang
adequadas, apesar da inabilidade pessoal parai@nu

motivos.

2C

Burke & Miller (1992)

Conclusao cognitiva baseada @ma tomada de decisdo c(

experiéncias préevias e entradas emocionais.

Policastro (1999)

Forma implicita de conheciment@ @rienta a tomada ¢

decisdo em uma direcdo promissora.

Lieberman (2000)

Experiéncia subjetiva de um prazgsedominantemente na

consciente rapido, ilégico e inacessivel para

conscientizacdo —, o0 qual, dependendo da exposaé

7

dominio ou espaco do problema, é capaz de e

informacdes probabilisticas.

Raidl & Lubart (2000 4 Processo perpétuo construido por meio de um| ato

2001) primordialmente subconsciente de conectar elementos
discrepantes de informacéao.

Hogarth (2001) Pensamentos que sdo obtidos conmopesforco aparente (e
tipicamente sem estar ciente da conscientizacamhemdo
pouca ou nenhuma deliberagdo consciente.

Myers (2002) Capacidade para conhecimento diretoeeiato anteriores g
andlises racionais.

Kahneman (2003) Pensamentos e preferéncias qudanagnte e sem muita

reflexdo chegam ao cérebro.

Tabela 1.1. Definiges de Intuigéo



16

Para compreender o uso da intuicdo em decisfesnaygse Agor (1986) solicitou
duzentos executivos, os 10% que, em um estudogpngentuaram mais alto na “escala
de intuicdo”, para participar de uma pesquisa. fBeio de um questionario com 11
guestdes abertas, administradas por correio evestaepessoal, a pesquisa visava a
investigar de forma mais profunda como administraslaitilizavam suas habilidades
intuitivas no contexto gerencial. O grupo de exgost foi selecionado justamente
porque, se a intuicdo estava sendo usada em poadeskecisdes, ela seria mais evidente
entre os executivos que tinham a maior habilidaelaish-la. Setenta respostas foram
recebidas de altos executivos de organizacOes cant®eneral Motors, Chrysler
Corporation e Fundagdo Ford. Os executivos apantayae a habilidade intuitiva &

apropriada:

e quando existe alto nivel de incerteza;

e quando ha poucos precedentes;

e uando as variaveis sdo menos previsiveis cieatifente;

» quando os fatos séo limitados;

* quando os fatos ndo apontam claramente a diregéiotamada;

e quando os dados analiticos sédo de pouca utilidade;

» quando existem vérias solucdes alternativas plaissivara selecdo com bons
argumentos para cada; ou

e quando o tempo € limitado e h& pressao para estavel decisdo correta.

Entre os exemplos citados por Agor (1986) de desigdtratégicas importantes, em que
executivos alegaram seguir a intuicdo (com resodtafinais que se mostraram,
posteriori, positivos), estdo: ndo recomendar o investimema projeto em que havia
capacidade técnica e apoio do corpo de cientistess gua implementacao; ou a decisao
de manter um determinado medicamento no mercad@aapa recomendacao da FDA de

tird-lo.

Entretanto, 0 uso da intuicdo nas empresas ndestinge a questdes estratégicas. Em

um estudo em que gerentes indicaram areas funsiooai crenca de que a intuicdo tem
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um papel essencial, a maioria indicou que a intug&@ significante para decisbes em
estratégia coorporativa e planejamento, marketidgsenvolvimento de recursos
humanos, pesquisa e desenvolvimento, investimenaoglisicdes, fusdes e aliancas. Um
menor numero de respondentes indicou acreditar aquetuicdo tem um papel em

decisdes relacionadas a investimentos de capit@ndas, producdo e gestdo de
operacoes (Parikh (1994) em Sadler-Smith & She&ig42

O papel da intuicdo nas empresas pode ser atétisudads. Sadler-Smith e Shefy (2004)
ressaltam que executivos mais baixos na hieraqgpiem ter a necessidade de exibir
“racionalidade” para os superiores, legitimandosstecisdes com dados e analises, ao
invés de admitir abertamente que a acdo € baseadanteicdo, preferéncias e
julgamentos subconscientes. Funcionarios de orgedés podem acumular anos de
experiéncia em suas fungbes; no entanto, a supkder do desempenho de um
especialista em relacdo a um novato depende ddeigecisdo envolvida. Em um estudo
em mercados financeiros envolvendo previsdo destabea cambio, os profissionais
tiveram desempenho pior que leigos com acesso spmmalesempenho passado das
taxas (Johannes & Schmidt, 2006).

1.2 Um estudo na area dgilgamento e tomada de decisdes

Obviamente, a tomada de decisbes € uma area ceatralministracdo. Nesta tese,
propomos estudos na subarea conhecida golgamento e tomada de decistie¥esta
introducdo, gostariamos de ressaltar dois pontosiais para a compreensdo da

importancia de nossas propostas: (i) o julgameapido € uma habilidade crucial na

2 Ha um crescente numero de disciplinas intitulddalgement & Decision Makingas universidades
americanas e européiagpernals cientificos, comdudgment & Decision Makindgournal of Behavioral
Decision Makingpu Organizational Behavior and Human Decision Procestam se consolidado como
altamente relevantes. E possivel que nos proxamos também se tornem disciplinas, conferéncias e
periédicos regulares em nosso pais.
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tomada de decisdes; e (ii) a percep¢cdo de umac&duau cenario molda as opcgdes

consideradas no processo decisorio.

Teorias "racionais" de tomada de decisao, incluiestidos em microeconomia, teoria
dos jogos ou pesquisa operacional, consideramayles tas opgcdes possiveis deveriam
receber grau semelhante de atencdo. Isto é, talbsanchpointsde uma arvore de

decisdo deveriam ser percorridos sem um viés isastido.

Um exemplo pode ser visto na introducao de um digxbo de teoria dos jogos
(Osbourne e Rubinstein, 1994), em que, para tomauwsa decisdo, hi, em cada

momento, as seguintes informacdes, formalizadasrermodelo matematico:

(i) um conjuntcA de alternativas disponiveis;

(i) uma funcdo mapeando cada alternativa Anpara um conjuntoC de
consequéncias esperadas;

(i) uma funcdo mapeando cada consequénciaCem para um conjuntd
(contido no conjunto dos numeros reais), ou segdaalternativa possui uma

consequéncia mensuravel por uma funcgéao utilidade.

Nesse modelo, 0 processo de tomada de decisdcsteprmortanto, de selecionar-se a
alternativa emA que maximize a utilidade esperada (Osbourne enRtdin, 1994). O
modelo implicitamente assume (i) gtexlas as alternativas sdo exploraveilmmbém
assume (ii) quedo ha uma predisposicao para explorar uma altaiaaem detrimento
de outras Como veremos nesta secdo, isso ndo é verdadeandq tratamos da
psicologia da tomada de decisdes. Nosso objetivdrem € criticar a teoria de jogper

se pois ela possui enorme valor em inUmeras sitigae8é&ratégicas (veja, entretanto,
Camerer, 2003 para tal critica). Nosso objetivetédar como a psicologia humana lida
com tais situagbes e argumentar que tais pressgpasiplicitos sdo invalidos no
contexto de processamento de informacdes pela nem@na: esses pressupostos sao

invalidos no contexto dacionalidade limitada
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Considere o primeiro pressuposto: que se podenompbdas as op¢des no conjuAto

de alternativas.
1.2.1 Nem todas as alternativas sao exploraveis

Obviamente, o tempo e a atencao de um decisores@icsps escassos. Isso faz com que,
para um enorme namero de arvores de decisdo, apen@equeno subconjunto possa
ser considerado.

Simon e seus colegas demonstraram que isso nassévglo(Simon & Chase, 1973,
Simon, 1987). Mesmo que uma pessoa fosse capamdilerar nimeros gigantescos de
alternativas sob pressao de tempo, ha problemasosaguais o nimero de opcdes esta
além dos limites de processamento de informacdassi@ere um exemplo de problema
NP-Completo(Garey e Johnson, 1979), conhecido cdtmapsack Problemuma linha
aérea deve selecionar uma série de itens parptrazs de um conjunto de mil itens.
N&o € possivel transportar todos eles; entdo, seveelecionar um subconjunto dele.

Qual é o subconjunto mais lucrati¢o

Suponha que um meétodo seja desenvolvido e que teacorsubconjunto 6timo em 1
segundo. No caso de acrescentarmos 20 elementasamto inicial (agora com 1020
produtos), o tempo que 0 mesmo método usaria saitalado por 1x% segundos, ou
seja, mais de um milhdo de segundos (mais de 28]. @aso acrescentdssemos um 21°
elemento, o tempo necessario dobraria novamentey@&aJohnson, 1979). Meros 40
elementos adicionais (totalizando 1040 elemen®ggriam a mais de 270 milhdes de

dias. Obviamente, é impossivel obter o conjunton@dti mesmo para um problema

facilmente caracterizado formalmente como este.

3 Nao existe método conhecido para solucionar pnolé NP-Completos em tempo factivel. Dada a
importancia pratica e teorica desta classe de gmudd, a descoberta de um método seria de gigantesco
impacto para a economia, a pesquisa operacioneiémeia da computacao.
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Simon prop6s que, ao invés de otimizacdo dentrondeespaco de possibilidades (que
levaria para a melhor alternativa, a “solucdo 6t)mas pessoas possuem racionalidade
limitada. As pessoas buscariam solucdes satisdatog, no momento em que uma
solucdo satisfatéria € encontrada, o processo deabpor uma alternativa seria

interrompido. Simon prop6s o termo “satisficingi eontraste ao termo “optimizing”.

Estudos modernos mostram, ainda, que, a medidaogmé&mero de informacdes
disponiveis cresce, a qualidade das decisfes poda.pA tentativa de se analisarem
informacdes em demasiado pode confundir o indiyidafetar sua capacidade de
estabelecer prioridades e tornar as informacgdesasrénais dificeis de lembrar (Eppler e
Menguis, 2004). O desempenho do individuo corretetise positivamente com a

guantidade de informacao disponivel apenas ate pertto.

O impacto inesperado da quantidade de informac@esjualidade das decisdes foi
estudado em varios tipos de tomada de decisdodEppienguis, 2004 — vide tabela 1.2
abaixo). Entre os sintomas ou consequéncia do sxcés informacdo apontados na
revisdo de literatura de Epler e Menguis (2004fcees analise e organizacdo arbitraria
de informacdo, tomada de decisdes subdtimas, @mfasfalso senso de seguranca

devido a reducao de incerteza (excesso de confianca

A naturalidade com que um especialista mais beraeidc age, seja ele um enxadrista,
um masico, ou um gerente, resulta de anos de inein®@ e dedicacdo. Para se tornar um
grande mestre em xadrez ou um virtuoso no violg@m necessarios varios anos de
experiéncia e treinamento intenso (Charretsal, 2001). Essa experiéncia acumulada
permite decisbes rapidas sem a necessidade deami@msstanalises conscientes das

informacdes disponiveis — ou seja, permite o usazfla intuicdo.

Pesquisas sugerem que individuos usam a intuicdiodquse deparam com pressdes de
tempo: investigando bombeiros, militares e prafisais de servicos médicos de
emergéncia em seus ambientes reais de trabalhom |I898) percebeu que o modo
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como decidiam ndo era baseado no raciocinio amglitmas sim no rapido

reconhecimento de situacbes como

familiares e gaglo

Decisbes Gerenciais em geral

Ackoff, 1967; 1sdl#f3

Administracdo (projeto, estratégic

producéao)

& hervany e Dickson, 1974; Hacksever e Fis
1996; Meyer 1998; Sparrow, 1999

ner,

Supermercados (escolha de produtc

)s)  Friedman,d9@coby et al., 1974

Processo de Previsdo de Faléncia

Casey, 1980r,1898

Processo de Orcamento de Capital

Swain e Haka, 2000

Precificacéo

Meyer, 1998

Publicidade (Selecdo de Midia)

Meyer, 1998

Desenvolvimento de estratégia

Sparrow, 1999

Decisfes Financeiras

Iselin, 1998; Revsine, 1970

Escolha de Marca

Jacoby et al. 1974, 1987; Malli®&2; Owen
1992; Scammon, 1977; Wilkie, 1974

Aviacao

O'Reilly, 1980

Decisoes de Médicos

Hunt e Newman, 1997

Tabela 1.2. Processos de

Deciséo Sujeitos a Infiom&®verload

As caracteristicas da tarefa modulam o efeito duedise no desempenho. Spence &

Brooks (1997) verificaram experimentalmente queiavao o tipo de problema, a maior

vantagem de experts em relagdo aos novatos aparadiarefas pouco estruturadas, mas

estruturaveis.

Até este ponto procuramos estabelecer mgm todas as opcdes possiveis podem ser

exploradas num processo decisgf®mon, 1987; Klein, 1998; Garey & Johnson, 1979).

Vamos agora argumentar um segundo ponto crucia patese:a percepcdo que

decisores possuem de um cenario molda as op¢dssdecadas, enfatizando algumas,

em detrimento de outraomo vimos acima, este ponto também vai de erz@us

pressupostos basicos das teorias ra

cionais déidecis
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D

Inicialmente bem Inicialmente mal Inerentemente
estruturado estruturado, mas desestruturado
estruturavel
Experts | Os profissionais Os profissionais aplicam Os profissionais
solucionam o seus conhecimentos paraaciocinam por analogi
problema com base | formular um problema | ou utilizam heuristicas,
em seus externamente bem e os resultados variam
conhecimentos e estruturado, o qual pode,
informacdes externas.teoricamente, ser
resolvido.
Iniciantes | Os aprendizes Os aprendizes ndo podem estruturar o probl
descobrem compcom seguranca, eles evocam heuristicas simp
solucionar o e frequentemente inapropriadas.

problema com bas
no conheciment
geral e informacgOe

externas.

e

D

S

ema

istas

Tabela 1.3. A Influéncia da Estrutura do Problema

1.2.2 A percepcédo de uma situacdo molda as opodsgleradas no processo decisério.

Considere o seguinte exemplo, ja classico na fitexadejudgment & decision-making
(vide Kahneman, 2003):

Imagine que os Estados Unidos estejam se prepapardoo rompante de uma doenca

asiatica atipica, em que se prevé a morte de 68€oas. Dois programas alternativos

para enfrentar essa crise foram propostos. Supgudas estimativas cientificas exatas
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das consequéncias desses dois programas sejamattaidas Note que tanto o programa
A quanto o programa B levam a mesma utilidade esiperOu seja, a Unica distingao
entre 0os programas refere-se as probabilidadedvisa® (no caso do programa A, nao

h& incerteza, e a probabilidade é 1).

Programa A: 200 pessoas serao salvas e 400 pessoas morrerao
Programa B: Existe uma probabilidade de um terco de que tad&00 pessoas
sejam salvas e nenhuma pessoa morra e uma prdadbeilde dois tercos de que

nenhuma pessoa seja salva e 600 pessoas morram.

Observe agora como uma amostra significativa divishabs entrevistados se comporta
diante dessas alternativas (Kahneman, 2003), aorex@rmos as opc¢des sem alterar seu
conteudo légico. Ao lado de cada alternativa est@ementagem de individuos que

optaram por determinado programa.

Programa A: 200 pessoas serdo salvas. (72%)

Programa B: Existe uma probabilidade de um terco de que tada&00 pessoas
sejam salvas e uma probabilidade de dois tercogudenenhuma pessoa seja
salva. (28%)

Programa A: 400 pessoas morrerao. (22%)
Programa B: Existe uma probabilidade de um terco de que neahpessoa

morra e uma probabilidade de dois tercos de qugé8€oas morram. (78%)

Como esses estudos demonstram, as tomadas deodsiséafetivamente executadas no
momento da “percepcado” do problema, e as assodagdejetivas relacionadas aos
termos “vidas serdo salvas” e “pessoas morreraflieinciam significativamente a

tomada de deciséo.
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Esse € apenas um exemplo de toda uma série. Qgdesusdo robustos, mostrando,
inequivocamente, quelada nossa racionalidade limitada, a percepcéao oha situacao
molda as opcdes consideradas no processo decisbtais referéncias podem ser
encontradas em Tversky, A. & Khaneman, 1981; Ratioal, 1993 Johnsoet al, 1993,
Highhouseet al, 1996.

Na pesquisa operacional, o uso de heuristicas @logtepruningfaz com que algumas
opcOes sejam mais bem exploradas em detrimentatdesoMas ainda assim isso difere
de pessoas: (i) as heuristicas sdo progransagasri, enquanto hi evidéncias de que as
pessoas priorizam as alternativas de forma dindrermguanto diagnosticam o problema
envolvido (Klein, 1998). Finalmente, os métodogdening apenas priorizam uma certa
alternativa ap0s obter informagfes sobre outrasnativas distintas e seus respectivos

valores em termos de utilidade (ou funcéo-objetivo)

Dados esses argumentos iniciais de que [ilgamento rapido é crucial na tomada de
decisbese que (ii) nossa racionalidade limitada prestigia algumas dsas em
detrimento de outrasargumentamos, na se¢do seguinte, que ha um esgxptorado

na literatura de julgamento e tomada de decisdgurAentamos que o estudo de Chase e
Simon (1973), sobre julgamentos rapidos em xaddsixa em aberto inumeros

problemas cientificos — os quais pretendemos exiplor

1.3 Sumario

Nesta secdo introdutéria, argumentamos que:

1. a capacidade de tomar decisdes rapidas, ou dearpllgamentos rapidos, em
suma, a intuicdo humana, é crucial para a admagéd, sendo, portanto, um
importante topico de estudo;

2. nossa racionalidade limitada impossibilita a comsidao de todas as alternativas

possiveis na grande maioria de cenarios;
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3. a percepcdo de uma situacdo molda a propensao daisords, priorizando

algumas alternativas em detrimento de muitas autras

Dadas essas preliminares, na préxima secdo, apessnum estudo classico que servira

como ponto introdutorio para a tese.
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“How do we account for the judgment or intuitionathallows the chess
grandmaster usually to find good moves in a fevorsds? A good deal of the
answer can be derived from an experiment that isileaepeated. If a

grandmaster and a novice are shown, for five sesoagosition from an actual
but unfamiliar chess game, and asked to reprodiegbsition, the grandmaster
will usually do so with about 95% accuracy, white novice will average about
25%. Does this mean that chess expertise is basealiperior visual imagery?

No, because if we now present boards with the gieoes placed at random, the
novice will still replace about 6 pieces, but theargdmaster only 7. The
difference lies not in imagery, but in the experkeowledge. For the

grandmaster, a position from a well-played gameasa clutter of 25 pieces, but

an arrangement of a half-dozen familiar patterres;agnizable old friends.”

Herbert Simon (1997Administrative Behavigrth ed. (1st ed. 1947), p. 134

2. PERCEPCAO E TOMADA DE DECISOES: UMA CRITICA A TE ORIA DE
CHUNKING *

s

Na introdugcdo, vimos como € importante a habiliddéedecisores de rapidamente
avaliar alternativas e tomar decisdes. Nesta seg@asideramos as habilidades de

perceber a natureza de situagdes muito rapidamente

2.1 Isolando as questdes cientificas

Em todas as ciéncias, existe a necessidade de aotpuestdes cientificas das inUmeras

guestdes relacionadas que podem distrair das @ses#htrais. A fisica usa péndulos,

* Em 6 de maio de 2009, parte deste capitulo (egfiuto 5) foi aceita para publicacdo no jourNaiv
Ideas in PsychologyElsevier Science.
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rampas inclinadas, trens imaginarios; a biologiaégea iniciou com os estudos de
Mendel com ervilhas e hoje utiliza moscas como tobgentral. Os resultados obtidos
inicialmente em estudos bastante restritos geradtdses e teorias que mais tarde séo
testadas num escopo de situa¢cdes muito maioréHstea das grandes forgas da ciéncia:
ervilhas nos falam sobre a natureza humana, e treaginarios nos falam sobre a
natureza do universo. Pode-se dizer que, na areardela de decisbes, o jogo de xadrez

assumiu esse papel:

"Chase e Simon declararam que o xadrez ei@sophilada psicologia cognitiva. Assim como a
mosca da fruta era 0 modelo ideal de laboratéri@ mpaestudo da hereditariedade — com a
adequada complexidade genética, reproducdo rapidaaracteristicas fisicas facilmente
manipulaveis nas recomposi¢cdes genéticas —, tantbéadrez o era para o estudo da mente
humana. Seus atributos tornavam-no particularmegepriado para os cientistas que procuravam

decifrar questdes sobre tomadas de deciséo, aterggwsciéncia." (em Shenk, 2007)

Algumas razbes para tal séo: (i) o longo histédooxadrez, com uma grande gama de
situacdes existentes que solicitam analises egmeg;ifii) o fato de que as regras do jogo
fornecem um ambiente restrito e especifico; (iii)fato de que o jogo permite

manipulacdes experimentais relativamente simpl€s;) e existéncia de um sistema de
classificacéo (sistema ELO) que estima as hab#islatk forma quantitativa. Ha grande
dificuldade de classificar o desempenho de esp&taslem outros ramos de atividades

com um critério tdo objetivo.

Inimeros pesquisadores de tomada de decisdo wmadahno dominio de xadrez,
incluindo Alan Turing, John von Newmann, Herbertn8n, Claude Shannon, Allen
Newell e Gary Klein. O trabalho de Herbert SimoAlen Newell mais tarde levaria a
teoria de complexidade computacional e a teorisatisficing Os trabalhos de Turing e
Shannon foram pioneiros na criacdo da ciéncia twgné na ampliacdo da psicologia
para além dos dogmas do behaviorismo. E um donuldissico de estudo, em que
focaremos o inicio do trabalho de pesquisa. Maidetaapds os primeiros resultados,
desejamos ampliar as hipoteses e teorias para ldmstsite aplicadas — notadamente as

decisOes de operadores do mercado financeiro $eci&o 4).
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Sob vérios aspectos, Chase e Simon (1973), "P@naptChess" é umpaperclassico.

Os experimentos que mostram que 0s mestres emzxpddem facilmente reconstruir
posicdes complexas apds uma breve apresentacdvigimhsido conduzidos por De
Groot (1965), mas Chase e Simon também mostraram equ posicdes aleatorias, a
superioridade dos mestres na reconstrucdo (em acela; novatos) praticamente

desaparece.

A conclusdo a que Chase e Simon chegam € que mestr&adrez possuem algo como
50 mil a 100 milchunks(pedacos), codificando combinacdes de pecas. fésséado
tornou-se praticamente um cliché, na literaturaegpecializacdo, na medida em que

experimentos semelhantes, em diferentes domimgassdram resultados semelhantes.

O artigo seminal de Simon e Chase (1973) sobreadsdps de memodrias dos mestres
revelou que eles podiam reconhecer mais de 50anfiguracdes que eram armazenadas
ou fragmentadas como padrbes familiares na mendéribongo prazo. Por isso, eram

capazes de jogar varios jogos simultaneamente mgsimestricdes de tempo, e, quando
apresentados com um arranjo de pec¢as em um tahutestantaneamente reconheciam

0S movimentos estratégicos apropriados para aauEhase & Simon, 1973).

O paper recebeu mais de 880 citagbes no banco de daddsstitute of Scientific
Information (ISI) e disparou uma nova area do commhento, chamadasituation
awareness(Garland Endsley, 2000; Tremblay & Banbury, 200430 ha hipérbole em

classifica-lo como um trabalho classico na psical@ggnitiva.

Mas o paper estava correto? O documento tinha ghaates.

Na primeira parte, os experimentos lidaram com @acddade deecall, enquanto a
segunda parte estudou o conteudo, tamanho e nideettunksde xadrez. Nesta tese,
alegamos que a segunda parte de Chase e Simor) El87ierfeita e que os resultados

apresentados ai ndo séo validos. Propomos aquanpmrum estudo capaz de melhor
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determinar a natureza doBunks Este estudo é importante pois, assim como oltraba

de Chase e Simon, pode elucidar questbes relaéiv@gercepcdo de cenarios e a
consequente tomada de decisfes. O estudo consenti@-dominio do xadrez, mas iSso
nao deve ser interpretado como uma implicacao deadese sera restrita a tal dominio.
Como vimos na introducdo, em diversos cenariperaepcao de um problema molda as
opcOes consideradas na tomada de decigém compreender melhor os processos de

percepcdo, compreenderemos melhor 0s processeoiiesi

Vejamos, entdo, cada uma das partes envolvidashase@ Simon (1973).

2.2 Chase e Simon (1973), parte (i): 0 experimentie recall

O estudo de Chase e Simon (1973) € dividido em paidss. A primeira parte (p. 55-61)

demonstra que, quando mestres do xadrez olhanupegosicdo por meros segundos,
eles podem reproduzi-la com enorme precisdo, cottcamuitas pecas em seus
qguadrados originais. Entretanto, novatos forampazas de reproduzir mais do que
algumas pecas. Esse estudo ja havia sido realpad®e Groot (1956), mas Chase e
Simon introduziram uma variante que levou a uma&asrta conclusiva: apesar de sua
incrivel capacidade de reproduzir os tabuleiros, ntesstres ndo possuiam melhor

capacidade de memaria do que os iniciantes.
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(A) (B)
Figura 2.1. (a) Uma posicéo real de um jogo de xadrez e (b) umac@osaleatodria.

Participantes foram solicitados a observar posices alguns segundos e entdo
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reproduzi-las. A introducéo de posi¢cles aleatot@asu a uma descoberta conclusiva: a

teoria dechunks

Chase e Simon demonstraram isso ao introduzir pesiponde as pecas do tabuleiro
estariam em lugares aleatérios. Nessa condicaxg@rinento, a vantagem do mestre

em relacdo ao iniciante simplesmente desaparecia.

.
.
¢ ’
L ’ 4
.
.
/ .
12 b b4 Middle games 4
K
’

A8

CORRECT PIECES

1 2 3 4 5 2] 7
TRIALS

Figura 2.2. O resultado classico de Chase e Simon: no quad@dma, temos o
namero de pecas reconstituidas pelo mestre (Mp jmjador classe A (A), e pelo
beginner (B), de acordo com o numero de tentativas realisadPode-se observar
claramente o maior nimero de pecas reconstruidasrpestre, seguido pelo jogador
Classe A e, finalmente, pelo iniciante. J& no gaddrabaixo, as posi¢cdes sao aleatorias.
Isso faz com que a vantagem de reconstrucao doerdssapareca. A teoria resultante

dessa primeira parte do estudo, conhecida commking theoryé aceita desde entéo.

Mestres, portanto, ndo possuem melhor memoria.uBossnemadria mais bem treinada

parasituacdes com significaddsso trouxe ahunking theorya teoria de que mestres
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armazenarianchunks (pedagos ou padrdes perceptivos que podem sepusamno
unidades) que representariam situacdes reais. @olpgia cognitiva percebe hoje a
intuicAo como resultante de um processoegd®nhecimento: como a recuperagao de um
padrdo,de um grande numero de padrées armazenados narimel®dongo prazo — e
acessados sem esforco consciente (Klein, 1998).via@knte, o mundo possui
regularidades, que sdo preservadas em nossa meamaanto padrées aleatérios ndo o

sao.

2.3 Chase e Simon (1973), parte (ii): o experimentte recall

A segunda parte do documento estudou a naturezehdog&s qual € o contetado de um
chunk?’ Qual € o tamanho de whunk(quantas pecas possui)? Quardlognksmestres

armazenam?

Como estudar essas questdes se ndo se pode siemtiegerguntar para os jogadores
sobre um conhecimento que é inconsciente? Chaseom $ealizaram duas tarefas: uma
tarefa de percepcao e uma tarefa de memodria. Asedifas entre essas duas tarefas estdo
além do escopo de nosso trabalho; portanto, vapersaa sumarizar a logica por tras das

tarefas.

Considere a tarefa de percepgcao, em que 0s sypaitham observar a posi¢cao enquanto
colocavam pecas. O ponto principal era medir osptsutilizados em cada tarefa.
Quantos segundos os sujeitos utilizam colocandaspgem observar a posicao? Quando

0S sujeitos se voltam para observar novamenteiggoogjuanto tempo levam?
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Between Glance
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Figura 2.3. A distribuicdo dos tempos na tarefa de percepcamte Mjue ndo ha um
padrdo claro; e que o mestre, o jogador classe Ao eniciante se alternam

aleatoriamente entre as diferentes distribuicoefelguéncia.

Chase e Simon estabeleceram quelasmksdeveriam ser formados por conjuntos de
pecas colocadas abaixo do intervalo de dois seguikdes, entdo, avaliaram o contetdo
das pecas colocadas nesses tempos sob 0s segspeetos: (A) ataque, (D) defesa, (C)

mesma cor, (S) mesmo tipo de peca e (P) proximidddso gerou a Tabela 1:

® Note que a métrica de proximidade usada por Ca&ieon é questionavel. Os autores consideram que
duas pecas A e B estdo proximas quando estdo airegoa adjacentes. Entretanto, como 0 movimento de
cada peca € distinto, essa medida ndo capturaoadéajue, durante um jogo, uma pega A pode estar
“préxima” de B, enquanto B esta distante de A. Bxemplo, um cavalo requer trés movimentos para
mover-se para um quadrado adjacente; um rei requegras um movimento.
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TABLE 1
Chess Relations: Within-Glance Latencies (RT) and Probabilities (p) for Each Subject (M,A,B), and Total Frequencies (N), Average
Latencies (RT), Standard Error of Average Latencies (SEgt), Observed Probabilities (P,), a Priori Probabilities (P,), and
Deviation Scores (Z) for Combinations of the Five Chess Relations: Attack (A), Defense (D), Spatial Proximity (P),
Same Color (C), and Same Piece (S)

M A B All players

Relations RT P RT P RT P N RT SERT P, Pe z
- 4.63 044 1.48 035 —_ 0 8 3.05 1.321 028 320 —=30.1
A 1.60 011 1.90 009 1.40 013 3 1.63 119 010 020 -1.6
P 1.30 .01 1.80 009 a 0 2 1.55 177 007 . 0057 .3
C 1.53 .099 1.40 . 060 1.756 125 26 1.58 173 .091 . 255 -9.7
S .80 022 1.35 .07 .80 013 5 1.02 .183 .017 148 -16.9
AP 1.23 044 1.85 .052 1.78 063 15 1.65 .206  .052 0077 3.4

AS —_ 0 — 0 — 0 0 —_ — 0 L0025 —_
DC 1.53 099 1.44 103 1,38 100 29 1.45 104 .101 0423 3.3
PC 1.17 .033 1.51 . 060 .72 063 15 1.18 .126 . 052 0159 2.8
Ps 2.10 022 77 .026 .30 .013 6 1.13 .322 021 0075 1.6
cs 1.44 077 1.08 .43 .58 050 16 1.11 .190 056 . 0939 -2.8
APS .- 0 —_— 0 — a 0 —_ _ 0 0022 —
DPC 1.30 132 1.19 190 1.04 113 43  1.19 081 150 . 0469 4.9
DCS 1.50 (044 .50 .017 —_ 0 6 1.17 . 385 .021 L0057 1.8
PCS .41 104 .46 it .41 188 47 .43 .043 .164 01056 7.0
DPCS .53 209 .41 353 48 .263 66 47 .033 .230 0162 5.6

1.22 99 .89 1.04

Tabela 2.1Tabela 1 de Chase e Simon. Vide texto.

A tabela 1 gerou a seguinte observacao de Chaiseos.S

[Perception task, p.65] “The first thing to notisethat the data are quite similar
for all subjects. The latencies show the same mie trends, and, for the
probabilities, the product moment correlation betwesubjects are quite high:
Master vs. Class A=.93; Master vs. Class B=.95, @lags A vs. Class B =.92.
The same is true for the between glance data [..4sThhe same kinds and
degrees of relatedness between successive pietds too subjects of very
different skills.”

Ou seja, os dados obtidos, independentemente diiosigram semelhantes. O mesmo
ocorreria para a outra tarefamgmory task

[Memory task, p.70] “Again the pattern of latersiand probabilities look the

same for all subjects, and the correlations areitath@® same as in the perception
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of data: Master vs. Class A=.91, Master vs. CBs®95, and Class A vs. Class
B=.95".

Chase e Simon estavam relatando, portanto, ques eks#os eram idénticos para
jogadores de diferentes niveis.

Por outro lado, eles estavam também argumentandoogqudados representavam a
natureza doshunks isto €, como os diferentes sujeitos armazenavameamaria o0 que
haviam percebido.

Aqui se encontra uma grande oportunidade de pesqUibase e Simon entram em
contradicéo, ao dizer que:

0] mestres e iniciantes possuem diferentes estruteimsmemaoria; mestres
possuenthunks e iniciantes nao;

(i) agora, ao coletar os dados, Chase e Simon diziarftqa same kinds and
degrees of relatedness between successive piettss fbo subjects of very
different skills.” Ou seja, segundo esses dados, mais haveria diferenca
entre oschunksde iniciantes e mestres — 0 que concerne aodié tipos
de relagbes entre pecas.

Obviamente, € impossivel que as duas proposicias seerdadeiras. Ou ha diferencas
de memoria ou ndo ha.

Na parte 1 do experimento, fica claro que ha: rassgproduzem tabuleiros com enorme
facilidade. Mas os dados coletados na parte 2 levaonclusao oposta que iniciantes e

mestres possuiriam 0s mesmos tipos de relacbes @eitas preservadas em sua
memorid.

® O que poderia explicar semelhantes pecas enteeedtbs jogadores? Como vimos anteriormente, 0s
tempos utilizados eram préximos entre as classegegielores, e é possivel que a estrutura natural do
xadrez tenha prevalecido aqui, ao invés gkill dos sujeitos. Os jogadores poderiam estar apenas
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2.4 Sumario
Nesta secao discutimos o experimento de Chase@{f73) e argumentamos que sua
segunda parte é invalida e se contradiz. Argumesgague os dados de Chase e Simon

nao representam a estrutura dbanks

Procuramos apenas resumir aqui o argumento refeergegunda parte de Chase e

Simon. O argumento completo esta em Linhares ¢aBré2008, aceito para publicacdo).

No proximo capitulo, vamos detalhar como realizar novo experimento que nos
permita observar a estrutura dsinks

minimizando o esfor¢co de movimentagéo, e, ao imesapturar a diferenca entre mestres e iniciaates,
tarefa capturou a semelhanga entre ambos.
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“The game of Chess is not merely an idle amusensaveral very valuable
gualities of the mind are to be acquired and sttbeged by it, so as to become
habits ready on all occasions.

For life is a kind of Chess with struggle, compeitit good and ill events.

By playing at Chess then, we may learn: First: Right. Second:
Circumspection. Third: Caution. And lastly, werledy Chess the habit of not
being discouraged by present bad appearances irsthie of our affairs, the
habit of hoping for a favorable chance, and thapefsevering in the secrets of

resources.”

Benjamin Franklin

3. EXPERIMENTO: MATERIAIS E METODO

Neste capitulo vamos detalhar o experimento reddizaDs resultados numéricos,

extraidos de métodos estatisticos tradicionais dugé mais modernos dmachine

learning e data mining serdo apresentados.

3.1 Método

A ideia basica do método é estudar as diferencaep®ducdes entre jogadores de

diferentes niveis dskill. Chase e Simon (1973) e estudos subsequentesnt@aram-se

no sucesso de reproducdes, por exemplo, plotamdon@ro de pecas corretasrsuso

skill do jogador em questao.
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Neste estudo, nosso interesse é observar o queeédaip pelos jogadores de alta
habilidade. A diferenca entre erros cometidos,nagsimo disse Niels Bohr, nos indica
quais atributos os jogadores aprendem a registréorayo do tempo. A medida que os
anos de esforco se acumulam, que tipo de informaéc@apidamente registrada por
jogadores de alta habilidade, mas € “perdida” pgaglores de menor habilidade? Quais
as caracteristicas das reproducdes estrategicampenfigitas quando comparadas as

caracteristicas de reproducdes inferiores?

Suponha que se saiba que em diferentes reprodngfem cada uma, diferentes tipos de

erros. Quais erros seriam mais comuns para umarméce quais para uexperf

0] Um rei, a peca mais importante do jogo, ndo foistezdo e foi omitido na
reconstrucao;

(i) uma torre foi omitida;

(i)  uma defesa (peca A protegendo uma peca B da mesmé&rcomitida na
reconstrucao;

(iv)  uma rainha foi colocada num quadrado distinto dgirgal.

Note que ndo é triviala priori, afirmar qual dessas informacdes, isoladamente, nos
indica qual reproducgéo (e a consequente visdotégira do sujeito) & superior. NOsso
método permite que possamos perceber claramenteleanode importancia desses

atributos— ou seja, como é estruturada a visao estratégicgpgadores.

Alguns resultados séo surpreendentes e claramenteintuitivos. Por exemplo, no que
se trata da classificacdo de reconstrucOes edtrabegnte perfeitas, o numero de pedes
omitidos em reconstrucdes € um classificador melbayue a omissao de um rei, de uma

torre ou de uma rainha.
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3.2 Participantes

Seis jogadores com diferentes niveis de expertisticparam do estudo (o estudo de
Chase & Simon (1973) lidou com apenas trés). Ha ulifwuldade de obter
disponibilidade de jogadores do mais alto nivelisogadores eram, seguindo as regras
da FIDE (Federacao Internacional de Xadrez) dol mietnternational Grandmastertos
enxadristas Q e W), dois jogadores eram do nivéMdster (os enxadristas E e R), e
dois eram iniciantes —(os enxadristas T e Y). Qgog que participou das entrevistas em

profundidade também era unternational Grandmaster.

3.3 Materiais

Posicoes utilizadas 10 posicoes foram selecionadas visando-se a rtapala
compreensdo da situacdo estratégica. As posicilezadds no experimento foram
retiradas a partir do dltimo movimento (prévio aeque-mate ou resignacdo do lado
preto) dos seguintes jogos, todos com jogadordd @erating igual ou superior a 2200.
Quatro posicdes adiciona@eatdrias foram criadas, para permitir a reproducdo dos
resultados de Chase e Simon e estudos subseq(@oteet e Simon, 2000). Em todos

0s jogos o lado branco venceu.

Tabela 3.1 As posicOes utilizadas foram as Ultimas posicoesaielas dos seguintes

jogos.

White ELO Black Elo Venue Date Opening ECO
Anand Viswanathan 2715 Jussupow Artur M 2665 Candidate match 01/94 Steinitz defence deferred C75
Ivanchuk Vassily 2735 Jussupow Artur M 2625 Candidate match gf 08/91 Queen's gambit declined D35
Jussupow Artur M 2610 Spraggett Kevin B 2575 Candidate match gf 01/89 Tarrasch defence D34
Seirawan Yasser 2570 Tal Mikhail N 2565 Candidate tournament 10/85 Queen's gambit declined D46
Gurieli Nino 2370 Kachiani-Gersinska Ketino 2415 Candidate tournament w 10/12/97 Panno variation E63
Maric Alisa 2460 Peng Zhaogin 2400 Candidate tournament w 21/12/97 King's Indian defence E61
Gurieli Nino 2370 Cramling Pia 2520 Candidate tournament w 27/12/97 Exchange variation FR Cco1
Wang Pin 2345 Gaprindashvili Nona T 2435 Candidate tournament w 10/92 Austrian attack BO9
Guedes Armando 2285 De Asis Dirceu Viana jr 2380 Capablanca M 20/05/97 Queen's gambit declined D37
Harikrishna Pendyala 2200 Belmonte D 2200 World Junior Ch boys 21/11/98 Flohr-Mikenas variation A19

As posicdes foram selecionadas para que uma bnélisepudesse render-lhe uma visdo

estratégica. Assim sendo, as posicdes sdo todfasati@le jogo, quando ha um xeque-
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mate iminente, ou quando um dos jogadores (pre¢g)stt. Conforme mencionado

anteriormente, em todos 0s casos, 0 vencedor do§jegado branco.

Procedimento

Houve, para cada posicédo, duas tentativas subgeguee reproducdo. Cada jogador
observou cada posi¢cdo numa tela de computadortdumaros cinco segundos, ap0s 0s
guais o jogador buscava reconstruir a posicao budiro. Apos a primeira tentativa,
as pecas foram retiradas do tabuleiro e o processepetiu apos nova exibicdo de cinco
segundos. As dez primeiras posicOes foram as geEssifinais relatadas acima, e as
tltimas quatro foram as aleatorias. Os resulta@o€hase e Simon (1973) e de Gobet e
Simon (2000) foram reproduzidos, inclusive a hdhilie superior dogxperts em

reproduzir posi¢oes aleatodrias.

Atributos extraidos das reconstrugdes

Om tted_Ki ngs — Este atributo conta o nimero de reis omitidos.

Onm tted _Queens - Este atributo conta o nimero de rainhas omitidas.

Onmi tt ed _Rooks - Este atributo conta o nimero de torres omitidas.

Om tt ed_Kni ght s — Este atributo conta o nUmero de cavalos omitidos.
Ormitted_Dark_Bi shop — Este atributo conta o nimero de bispos na casa pret
omitidos.

Ormitted_Li ght _Bi shop — Este atributo conta o nimero de bispos na casadran
omitidos.

Ori tt ed_Pawns - Este atributo conta o nimero de pedes omitidos.

M spl aced_Ki ngs - Este atributo conta o nimero de reis reposicionados

M spl aced_Queens - Este atributo conta o nimero de rainhas reposidasa

M spl aced_Rooks - Este atributo conta o nimero de torres reposiciasad

M spl aced_Kni ght s — Este atributo conta o nimero de cavalos reposidmna

M spl aced_Dar k_Bi shop — Este atributo conta o niumero de bispos na casa pret

reposicionados.
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M spl aced_Li ght _Bi shop — Este atributo conta o numero de bispos na casa
branca reposicionados.

M spl aced_Pawns - Este atributo conta o nimero de pedes reposicienado

Lost _attacks - Este atributo conta o nimero de ataques perdidnsdal a pecas
omitidas, reposicionadas ou bloqueadas (na recmasty.

Lost def enses - Este atributo conta o niUmero de defesas perdiéaslala pecas
omitidas, reposicionadas ou bloqueadas (na recmasty.

M spl aced_At t ack — Este atributo conta o nimero de ataques “criadies’ido a

pecas omitidas, reposicionadas ou bloqueadas ¢pastucao).

M spl aced_Def enses - Este atributo conta o nimero de defesas “criadbes/ido

a pecas omitidas, reposicionadas ou bloqueadasd¢oastrucao).

D fferent _Col or — Este atributo conta o numero de pecas de diferemtena
reconstrucao.
D fferent Pi ece - Este atributo conta o niumero de pecas de diferigmbena

reconstrucao.

Nurmber _of _noved_pi eces — Este atributo conta o numero de pecgas “movidas” na
reconstrucao.

Moved_pi ece_eucl i dean_di stance - Este atributo conta o numero de
“movimentos” ocorridos por pecas na reconstrucagste nimero € dado pela de
Manhattan (isto €, o nUmero de casas entre a pogigdnal e a reconstrucao).

Moved pi ece_total topol ogical distance — Este atributo conta o nimero
de “movimentos” ocorridos por pecas na reconstrucdeste nimero é dado pela
distancia “topoldgica” (isto é, o numero de casawree a posicdo original e a
reconstrucdo, dados os movimentos de cada tipegke plote que o movimento de uma
casa do rei requer trés movimentos de um cavatite tddmbém que alguns movimentos
ndo sao possiveis, como mover um pedo para a adadm— e nestes casos incluimos

uma penalidade de seis movimentos).
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CGeonetrical _structures_with_3 pieces - Este atributo conta o nimero de
cadeias de pefes e pecas (com exatamente trésngeigdal) que ndo foram registradas
na reconstrucgao.

Ceonetrical _structures_with_4 pi eces - Este atributo conta o nimero de
cadeias de pebes e pecas (com exatamente quais pectotal) que nao foram

registradas na reconstrucao.

Normaliza¢do de dados

Os atributos, para cada reconstrucdo, foram naradds da seguinte forma: suponha
gue quatro pedes tenham sido omitidos em uma reagés de uma posicd mas que
em todas as outras reconstru¢cdes o numero sejoinfeemos entdo, para um atributo
A, queMax(A)=4. Para normalizar todos os atributos, em relagfuela reconstrucgéo,

temos:

Max, (A) - A,
Max, (A)

N(R-(A) =( J onde:

* Rp € reconstrucaR da posicad;
. ARPé 0 numero de erros do Atribudona reconstrucaB da posicad;

* N(Rp(A)) é a normalizacao no intervalo [0,1] da recomgtoR da posicad?, com
o valor 1 significando uma reconstrucao perfeitajamr zero significando que
aquela se trata da pior reconstrucdo do atritAitoa posicdoP, e valores
intermediarios indicando os erros, de forma redgtigntre uma reconstrucao
perfeita e a pior reconstrucdo de cada atributocada posicdo (note que para
cada posicao houve sempre reconstrucdes perfeitas);

*  Maxp(A) é o valor maximo do atribut® nas reconstrucfes da posi¢ao

3.3 Analise Numérica de Dados
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Nesta parte vamos detalhar os resultados numéeixinaidos de métodos estatisticos
tradicionais e métodos mais modernosridehine learninge data mining Algumas das
observacgOes feitas no corpo principal da teseaefae a esses resultados; entretanto,
optamos por manté-los em separado de forma a nmmadinu fluxo de leitura do

manuscrito. Os métodos utilizados para analiselddses sdo descritos abaixo.

Resultados

Queremos responder a duas questdes: (i) Quaisiligtas mais importantes envolvidos
na percepcado das reproducdes estrategicamentatgserfem relagdo aos atributos
referentes as reprodugcbes muito ruins e as repbeduiptermediarias? A segunda
questdo é: (ii) Quais atributos, ou combinac¢desauiutos, melhor “preveem” ou

“explicam” uma determinada classificacdo?

Separamos as classificacdes em trés grupos dsstinto

0] reproducdes estrategicamente perfeitasou seja, reproducbes em que o
cenario estratégico ndo é alterado de forma alg(mote que pode haver
erros, desde que eles ndo afetem a situagao gsteafé

(i) reproducdes intermediarias, em que muita informdgégpreservada, mas a
esséncia estratégica da situacao foi perdida;

(i)  reproducdes de baixa qualidade, realizadas podgrga iniciantes em sua
larga maioria, em que ndo apenas a situacdo ept@té perdida, mas

também outras pecas, relacdes e configuracoeesdids.

Temos trés classes de reconstrucdo: Classe 0, @@ rgeonstrucao € de baixa qualidade
e a informacdo estratégica € perdida; Classe Ijuena reconstrucao € intermediara
preservando-se parte do cenario estratégico; s€€Bem que a reconstrucdoembora

nao necessariamente perfeitgoreserva intocado o cenario estratégico.
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Realizamos, portanto, trés cenérios de experimentpsimeiro lida com as classes (0),
(1), e (2) simultaneamente. O segundo separgasdg;0es estrategicamente perfeitas,
comparando a classe (2) com as classes (0) e (19oejunto. O Ultimo separa as
reproducdes de baixa qualidade, comparando a cf@ss®m as classes (1) e (2) em

conjunto.

Podemos iniciar com as trés classes examinadafaimamente.

Experimento numérico A. Testando as trés classes deaeproducdes

separadamente

Al. Quais os atributos mais importantes envolvidos eacgpcdo das reproducdes
estrategicamente perfeitas, em relacdo aos atribbutdferentes as reproducdes muito

ruins e as reproducdes intermediarias?

Avaliacéo de atributos

Melhores resultados para a avaliacdo de atribudcsnt obtidos com os testes qui-
guadrado e ihformation gairi. Ambos os testes medem quao bem um determinado
atributo consegue diferenciar duas ou mais cladeesxemplos. No primeiro cenario
testado, temos trés classes de exemplos. O testguaprado inicialmente estima a
distribuicdo dos valores do atributo pra cada uasaadtasses, e em seguida calcula o grau
de independéncia entre os valores do atributo eclasses dos exemplos. Ja o
“information gairi utiliza o conceito de entropia de classe. Dadsssdu mais classes
de exemplos, o método busca separar os exemplzsandio ‘thresholds, ou valores-
limite, que minimizam a aleatoriedade das classssrad de cada subdivisdo. Cada um
dos métodos gera um valor indicativo do grau dessa daquele atributo em separar os
exemplos de cada classe. Quando esse grau decécépsal a zero, isso indica que
aguele atributo separa as classes com a mesmarnugmiile uma escolha puramente ao

azar. Para maiores informacbes e detalhes de ireptagéio dos dois métodos,
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direcionamos o leitor as referéncias Witten e Fr@@l05), Kvam e Vidakovic (1998) e
Hall e Holmes (2003).

Na tabela 3.1 apresentamos os resultados par&gisale atributos utilizando os dois
métodos. Ambos apresentam 0s mesmos vinte atribcwoso relevantes para a
diferenciacdo das trés classes, mas em ordem dmténpia ligeiramente distinta. Os
atributos irrelevantes foram Misplaced_Dark_Bishop,Misplaced_Queens,

Omitted_Dark_Bishop, Misplaced_Knights e OmittedqyHti Bishop.

Tabela 3.1 Resultados de atributos pela ordem, por teste

Chi-squared Information gain
72.7274 15 Lost_attacks 0. 944 15 Lost_attacks
37.9209 23 Moved_pi ece_total _topol ogical _distance 0.515 23 Myved_pi ece_total _topol ogi cal _di stance
34. 8416 16 Lost_def enses 0.504 16 Lost_def enses
34.3789 21 Nunber _of _noved_pi eces 0. 496 7 Omtted_Pawns
34.3789 22 Moved_pi ece_eucl i dean_di st ance 0. 455 22 Moved_pi ece_eucl i dean_di st ance
32.839 7 Omtted_Pawns 0. 455 21 Nunber _of _noved_pi eces
24.4518 19 Different_Col or 0. 342 24 Geonetrical _structures_w th_3_pieces
24.082 18 M spl aced_Def enses 0.341 18 M spl aced_Def enses
22.6851 24 Geonetrical _structures_w th_3_pieces 0.311 3 Onm tted_Rooks
20. 3975 14 M spl aced_Pawns 0.31 19 Different_Col or
19. 8291 3 Onm tted_Rooks 0.285 20 Different_Piece
17.7788 8 M spl aced_Ki ngs 0.283 8 M spl aced_Ki ngs
17. 3031 20 Different_Piece 0. 267 14 M spl aced_Pawns
14. 1665 17 M spl aced_Attack 0. 201 25 Geonetrical _structures_w th_4_pieces

13.5811 10 M spl aced_Rooks
12.8093 25 Geonetrical _structures_with_4_pieces
11. 0287 2 Omtted_Queens
10. 7246 1 Omtted_Kings
7.9567 13 M spl aced_Li ght _Bi shop
7869 4 Omtted_Knights
12 M spl aced_Dar k_Bi shop
9 M spl aced_Queens
Om tted_Dark_Bi shop
11 M spl aced_Kni ghts
6 QOnmitted_Li ght_Bi shop

186 17 M spl aced_Attack

182 10 M spl aced_Rooks

177 2 Omtted_Queens

152 1 Omtted_Kings

116 13 M spl aced_Li ght _Bi shop
Omi tted_Knights

12 M spl aced_Dar k_Bi shop
9 M spl aced_Queens

5 Onmtted_Dark_Bi shop
11 M spl aced_Kni ghts

6 QOnmitted_Li ght_Bi shop

cooocooocoo0o0o0
iR
B
=
N

cocoococoo®
(&)

Discussdo Note que tanto o métodehi-squaredquanto o método deformation gain
obtém resultados extremamente semelhantes. Usand@witch Graph Linhares e
Yanasse (2009), uma medida de distancia entre pagdrs, podemos observar que ha
apenas trés ciclos: (21,7), (19, 24, 3, 20, 14j1#& 25, 10). Isso significa que, ao
trocarmos dois elementos de posicdo, apenas eeses tiransformam uma permutacao na
outra. Como 0 maximo possivel nesse caso seriaim@ds (em 25 atributos), temos um
overlapde (24-7)/24=0.708. (Note que esse valor naafgigmue a probabilidade de

essas duas permutacdes ocorrerem em conjunto® @& contrario, a probabilidade é



45

muito menor. Um problema interessante aqui, qurades em aberto para pesquisas
futuras, € medir a distribuicdo de probabilidades, distribuicdo cumulativa, do espaco
de permutacdes sob distancias medidaswitches Isso nos permitiria avaliar melhor a

semelhanca entre diferentes métodos de avaliacaibetos endata mining)’

Ha umcontinuumentre as reconstrucdes “perfeitas”, intermediaiasuito fracas. Na
avaliacéo dos atributos mais importantes para quelssas classes, vemos tanto atributos
superficiais quanto atributos abstratos. Por alostraqueremos dizer que sé&o
consequentes de determinadas combinagcbes de pegatependentes do conjunto
particular de pecas no tabuleiro. Por exemplo, peta reconstruida erroneamente pode
levar a perda de vérios ataques (ao bloquea-I&@gso a peca tenha outra cor, varios
ataques serdo criados (dado que ha um conjuntegies gue possui uma trajetoria de
ataque que seria bloqueada). Contraste, por ereplseis atributos mais importantes

com os seis considerados menos importa@bsgquared methqgd

Tabela 3.2 Atributos mais e menos importantes entre as tr@sseks distintas.

Atributos mais importantes Atributos menos importarnes
Lost _attacks Onitted_Knights
Moved pi ece_total topol ogi cal _distance M spl aced_Dar k_Bi shop
Lost _def enses M spl aced_Queens
Nunber of noved pi eces Onitted_Dark_Bi shop
Moved pi ece_eucli dean_di st ance M spl aced_Kni ght s
Onitted_Pawns Onitted_Light Bi shop

Os atributos mais importantes sdo, com excecaonu#egd Pawns, todos abstratos. Em
contraste, os atributos menos importantes séo tagidos a um tipo particular de peca
— erros de omissédo ou de posicionamento de um detadmitipo de peca. A teoria
vigente, em modelos como CHREST, CHUMP e EPAM, §rque tais erros seriam
pouco relevantes, ja que considera que a estrahaee das representacdes € dada por

piece-on-square matchinggor exemplo, um cavalo negro na casa A3).

"Vamos aqui detalhar melhor o que seria necessArjmrobabilidade de uma permutacao\tieens
aleatdria é, obviamente N O que seria interessante seria medir a dist&@ieciana permutacéo aleatdria
para a permutacgdo identidade, em termos de numeenitthesnecessarios. De posse da funcéo de
densidade de probabilidade, seria facil o célcolguBio provavel uma combinagdo de duas permutécées
Para isso seria necessario o estudcotieposicdes de permutacdEsgrupos simétricoso que esta
obviamente fora do escopo deste estudade, por exemplo, Anderson e Feil (2005).
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Ainda sobre esses resultados, apresentamos uma figastrando os valores dos vinte
atributos para os sessenta exemplos que constdrasdade dados. A figura foi gerada
com o software de clusterizacdo e visualizaggoMiner (Moscato et al, 2003),
previamente usado em estudos genéticos. A figuna éheatmap) em que os atributos
estdo representados nas linhas, e os exemplosphess. O codigo de cores € verde =
0; vermelho = 1; preto = 0,5. A classe a que caéanplo pertence esta indicada na linha
abaixo doheatmap verde = reproducdes de baixa qualidade; azul prodeicbes
intermediarias; vermelho = reproducdes estrategoden perfeitas. Nota-se que
reproducdes estrategicamente perfeitas estdo adasanais aos jogadores categorizados

como mestres.
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Figura 3.1 Heatmapcom clusters entre diferentesatributos versus reproducdes.
Vermelho indica que nenhum erro daquele tipo failizado na reconstrucéo, verde
indica que os maiores erros daquele tipo foram izealos na reconstrucéo, preto

significa que o valor de erros é intermediario @ixto).

Classificacao

Para cada experimento, vamos testar os seguirstesifidadores: J48, Classificagdo via
regressao, éNaive Bayes Vamos detalhar brevemente a filosofia dessewduog
abaixo.

J48 Decision tree classifier

O modelo que melhor nos permite visualizar as ifleagdes € justamente o de “arvores
de decisdo”. Arvores de decisdo utilizam um gradm dorma de arvore, i.e., sem a
presenca de ciclos, para designar exemplos a slaspecificas. Nessa estrutura, cada
folha da arvore possui unebel’, ou definicdo do tipo da classe, e os ramos sgmtam

os atributos que levam as classificagdes.

Existem diversos algoritmos para gerar modelosrderés de decisdo. Entre os mais
tradicionais devemos citar o ID3 (lterative Dichuotser 3) (Quinlan, 1986); o C4.5
(Quinlan, 1993), que € uma extenséo do ID3 quelinalcom o conceito de “entropia de
classe” mencionado anteriormente, além de permitlores faltantes e variaveis
discretas; e finalmente o J48 (Witten e Frank, 2098 por sua vez é uma extensao do
C4.5 com parametros para ajuste que permitem determpor exemplo o tamanho da
arvore, eliminacdo de ramos que néo influencianpneaisdo da classificacdo, nimero

minimo de elementos classificados em cada folhéndzre, entre outras caracteristicas.

Nesta se¢do apresentamos resultados com o algaMiByaue esta presente no pacote de
mineracdo de dados Waikato Environment for Knowdedgnalysis (WEKA), um
software de dominio publico @en-sourcepara analise de dados, criado originalmente

por um grupo de pesquisadores da Universidade deaWaNova Zelandia. Tendo sua
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primeira versao distribuida em 1997, o WEKA se a@armma referéncia em termos de
ferramenta pardata mining tendo sido citado em mais de 8.000 publicactagtificas
e recebendo contribuicbes de pesquisadores desauosttuicoes em termos de novos

algoritmos e ferramentas para analise (Witten alGr2005).

Como mencionado anteriormente, o J48 gera uma drdler decisdo que pode ser
utilizada para classificar novos elementos. O neétpelo qual o J48 cria essa arvore

segue um algoritmo muito simples:

a) Determinagdo do no-raiz: Entre todos os atribdisponiveis, o no-raiz é aquele que
discrimina melhor os exemplos presentes no conjdatdados (no caso, 0 que gera o
maior ganho de informacédo, oinformation gain”). Isso gera uma divisdo inicial em
dois ramos. O valor usado como limite para divisamo esquerdo/direito € um

subproduto do algoritmo doformation gain

b) Determinacdo dos nos-internos: Para cada nsigadicriada, o método verifica se 0s
exemplos que seguem por um determinado ramo perteaduas ou mais classes. Nesse
caso, o algoritmo busca o proximo atributo que geraaior aumento doirfformation

gain’ para aquele ramo e repete o processo.

c) Determinagédo dos noés-folha: O método verificaosexemplos que seguem por um
determinado ramo pertencem todos a mesma classee daso 0 ramo termina em um

noé-folha, cujo valor anotado é o mesmo da classeegemplos.

d) O processo segue até que todos os ramos terngimemos-folha, ou caso ndo haja

mais atributos disponiveis.

Existem pequenos detalhes na implementacdo paaaéev conta 0 nUmero minimo de
exemplos classificados em cada no-folha, reducaefeito deover-fitting entre outros,
mas ndo convém entrar em detalhes sobre eles.cda#or se interesse, pode verificar a
referéncia Witten e Frank (2005).
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Classification via linear regression

O método delassification via linear regressiomistura arvores de decisdo com modelos
de regressao linear. Para cada classe (no nossppeaa cada tipo de reconstrucao), o
modelo gera uma arvore de decisdo.b@schpointsda arvore sdo baseados nos valores
de atributos, e as folhas da arvore levam a um londidear. Dessa forma, ndo h4 apenas
um hiperplano separando as classes, mas o hiperpl&a decidido pela sequéncia de

decisdes embutida na arvore criada.

Naive Bayes classifiers
O método de Naive Bayes tem-se mostrado enormenpauderoso em inumeras
aplicacbes demachine learning O método utiliza o teorema do Reverendo Bayes.

Considere que haja uma hipotéte evidéncid que suporte a hipotese. Temos que:

PLE [H]P[H]
PLE]

P[H |E] =
Onde P[H|E] obviamente significa a probabilidade da hipéteseada a evidénci&.
Isto €, realizando apdatede probabilidades posteriores dado um evarnpoiori (prior
probability). Para evitar divisdo por zero, € utilizado anesatlor de Laplace. O método
nos permite que tenhamos uma estimativa das ptatzelss de cada atributo, dada uma
classe de reconstrucdes (vide Witten e Frank, 2006hn e Langley, 1995 para mais
informacdes).

Dados os métodos utilizados, podemos estudar oka@ss obtidos.
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A2. Quais atributos, ou combinacfes de atributos, nrefipoeveem” ou “explicam”

uma determinada classificacao?

N&o ha um unico atributo que diferencie perfeitamexs trés classes (o melhor valor
para oinformation gainé do atributo Lost_attacks, com 0.944, sendo qu&wimo é
1.0). Dessa forma, optamos por comparar diferemd@ssificadores, para obter
informacdes mais robustas e que utilizem conjudéoatributos.

Os resultados sumarizados dos classificadores estdos na Tabela 3.2. Um ponto
importante & que cada classificador foi geradazatido-secrossvalidagédo 10-fold, ou
seja, 0s sessenta exemplos (reconstrucdes) foxaaidds em dez conjuntos disjuntos de
seis elementos cada. Em seguida, criou-se um fataslsir tomando 54 exemplos como
treinamento e seis como teste. O processo € expp@tido dez vezes, cada vez utilizando
um conjunto diferente como teste. No final, os déassificadores gerados foram
combinados criando-se um classificador médio. Etsssificador médio € o que esta
presente nas figuras e tabelas a seguir e todestassticas sdo também referentes a esse
classificador.

Tabela 3.2. Resultados sumarizados dos classifieado

Naive Bayes Classification via regression J48
Correctly Classified Instances 49 81.67% 50 83.33% 52 86.67%
Incorrectly Classified Instances 11 18.33% 10 16.67% 8 13.33%
Kappa statistic 0.7197 0.7433 0.7946
Mean absolute error 0.1246 0.1912 0.1044
Root mean squared error 0.3345 0.2923 0.2881
Relative absolute error 28.56% 43.83% 23.93%
Root relative squared error 71.54% 62.52% 61.62%

Como podemos ver, o método J48 foi superior ao®doét de Naive Bayes e de
Classificagéo por regressdo. J48 classifica @mente 86,67% de instancias (cafr

fold cross validationo que faz o resultado robusto). J48 tambénsapta (i) 0 menor
erro absoluto, (ii)) o menor erro relativo, e (@)maiorKappa statistic indicando uma
performance significativamente superior do clasador para esses dados. Na tabela 3.3,
incluimos estatisticas adicionais sobre os resadtanbtidos — novamente sugerimos

(Witten e Frank, 2005) para o leitor interessadaans detalhes.
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Tabela 3.3 Precisao por teste (Accuracy by test).

Naive Bayes

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.87 0.108 0.833 0.87 0.851 0.939 0
0.643 0.13 0.6 0.643 0.621 0.849 1
0.87 0.027 0.952 0.87 0.909 0.974 2
Weighted Avg. 0.817 0.082 0.825 0.817 0.82 0.932
Classification via regression
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.826 0.054 0.905 0.826 0.864 0.938 0
0.643 0.087 0.692 0.643 0.667 0.891 1
0.957 0.108 0.846 0.957 0.898 0.978 2
Weighted Avg. 0.833 0.082 0.833 0.833 0.831 0.942
jas8
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.87 0.027 0.952 0.87 0.909 0.953 0
0.714 0.065 0.769 0.714 0.741 0.825 1
0.957 0.108 0.846 0.957 0.898 0.91 2
Weighted Avg. 0.867 0.067 0.869 0.867 0.866 0.906

Para o experimento numérico A, com trés classeseptes, o resultado do J48 foi a

arvore mostrada na Figura 3.2.

Figura 3.2. Arvore de decisdo classificando reconstrucdes tsjieamente perfeitas

versusreconstrucdes intermediariagrsusreconstrugdes muito ruins.
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A Figura 3.2 mostra a arvore de deciséo resultemte nove nés no total e cinco noés-
folha. Em cada né interno temos o atributo e osreal que levam a classificacdo para
cada um dos ramos. Nos nés-folha temos um valteneante ao conjunto {0,1,2}, que é
a classificacdo naquele no; e dois valores enténpeses. O primeiro numero indica a
guantidade total de exemplos que séo direcionadws gmuele nd. O segundo nimero

indica a quantidade de exemplos classificados deimzaerronea.

O teste feito com os sessenta exemplos resultouremprecisao de 86,67%, com 52
exemplos classificados corretamente e oito incamente. Na Figura 3.2 também
mostramos a matriz de erros, que indica quantosn@es foram classificados
corretamente, incorretamente, e como essa claggficincorreta se deu. A forma de se
ler é a seguinte. Dos sessenta exemplos, 23 eraitagt®a (0 = reproducdes de baixa
gualidade); vinte foram classificados corretamedtgs classificados como clads€l =
reproducdes intermediarias); e um foi classificadoo classec (2 = reproducdes
estrategicamente perfeitas). Passando para a tlatsmos quatorze exemplos, dez dos
guais foram classificados corretamente. A clasg®r sua vez, possui 23 exemplos, e 22

foram classificados corretamente.
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O que significam esses dados, no contexto da éspeatb xadrez? Primeiramente, a
habilidade de visualizar ataques (e preserva-los regonstrucbes) se trata da
caracteristica mais importante, dentre todas #&sd@s, dos jogadores de adtall. Note
gue Lost_attacks>0.8 leva a classificacdo comoejppar{24 classificacdes, com duas
errbneas, olhando-se apenas essa caracterishicdg, adicionalmente, que no segundo
nod, Lost attacks novamente é utilizado. Um valagnar ou igual a 0.25 leva
imediatamente a uma classificacdo como reconstryggsima (com todas as 15

corretas).

Com 22 (de 23) classificagdes como “reconstruc@eteipas” corretas, e quinze (de 23)
como ‘“reconstrucbes péssimas” corretas, resta spemparar as classificacoes
“intermediarias” das oito “péssimas” restantes.ilssendo, caracteristicas superficiais
surgem, como Different_color e Omitted_rooks. &int_color e Omitted_rooks obtém

resultados esperados: mais erros levam a clagsibaaomo reconstrugdes inferiores.

Experimento numérico B. Comparando as reproducbesesfeitas com as outras

classes

B1l. Quais os atributos mais importantes envolvides percepcdo das reproducoes
estrategicamente perfeitas, em relacdo a classedda pelo conjunto de reproducdes

muito ruins e reprodugdes intermediarias?

Avaliagéo de atributos

Novamente, apresentamos aqui 0s resultados obtidos os testes qui-quadrado e

“information gairi.
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Tabela 3.4. Resultados de atributos pela ordentegte

Chi-squared Information gain
48. 1316 15 Lost _attacks 685 15 Lost _attacks
37.809 23 Moved_pi ece_t ot al _t opol ogi cal _di st ance 5117 23 Moved_pi ece_t ot al _t opol ogi cal _di st ance
34.2656 21 Nunber_of _noved_pi eces 4521 21 Nunber _of _npved_pi eces
34. 2656 22 Moved_pi ece_eucl i dean_di st ance 4521 22 Moved_pi ece_eucl i dean_di st ance
28. 8961 16 Lost_defenses 4067 16 Lost_defenses
24.8649 7 Onmitted_Pawns 3942 7 Onmitted_Pawns
23. 0852 18 M spl aced_Def enses 3277 18 M spl aced_Def enses
20. 376 14 M spl aced_Pawns 2844 24 Ceonetrical _structures_wi th_3_pieces
17. 2841 3 Om tted_Rooks 2844 20 Different_Piece
17.2841 20 Different_Piece 2844 3 Onitted_Rooks
17.2841 24 Ceonetrical _structures_with_3_pieces 2667 14 M spl aced_Pawns
15. 9846 8 M spl aced_Ki ngs 2649 8 M spl aced_Ki ngs
13. 9355 17 M spl aced_Attack 1829 17 M spl aced_Att ack
12. 5658 10 M spl aced_Rooks 1773 25 Ceonetrical _structures_w th_4_pi eces
10. 3163 25 Ceonetrical _structures_wi th_4_pieces 171 10 M spl aced_Rooks
. 3243 2 Omtted_Queens 1614 2 Omtted_Queens
3729 19 Different_Col or 1459 19 Different_Col or
738 4 Onmitted_Knights 102 4 Onmitted_Knights
9261 13 M spl aced_Li ght _Bi shop 0882 13 M spl aced_Li ght _Bi shop
1441 5 Onitted_Dark_Bi shop 0747 5 Onitted_Dark_Bi shop
1441 1 Onmitted_Kings 0747 1 Onmtted_Kings
3907 6 Onmitted_Light_Bi shop 0615 6 Onmitted_Light_Bi shop
6641 12 M spl aced_Dar k_Bi shop 0486 12 M spl aced_Dar k_Bi shop
9 M spl aced_Queens 9 M spl aced_Queens
11 M spl aced_Kni ghts 11 M spl aced_Kni ghts

©
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Discussdo Note que tanto o métodehi-squaredquanto o método deformation gain
obtém resultados extremamente semelhantes. Usand8witch Graphde Linhares e
Yanasse (2009), uma medida de distancia entre pagies, podemos observar que ha
apenas trés ciclos, ainda menores: (14, 24), (B, (20, 25). Isso significa que, ao
trocarmos dois elementos de posi¢céo, apenas d@&ssttransformam uma permutacéo na
outra. Como 0 maximo possivel nesse caso serianmo@ds (em 25 atributos), temos um
overlapde (24-3)/24=0,875. (Observe novamente as nefasentes a impossibilidade
de interpretacdo desse valor como uma probabiljdaddso demonstra que os resultados

séo robustos para ambos os métodos.

Temos que os principais atributos, em ambos osdogicao:

Lost _attacks

Moved_pi ece_t otal _topol ogi cal _di stance
Nunber of noved_pi eces

Moved_pi ece_eucl i dean_di st ance

Lost _def enses

Omi tt ed_Pawns

M spl aced_Def enses
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Note que esses atributos, com excecao de Omittethspado atributos abstratos. Esses

atributos tratam mais de relaces do que propritardgainformacao superficial disposta

em uma posicao.

Classificacao

B2. Quais atributos, ou combinacfes de atributos, nrelipoeveem” ou “explicam”

uma determinada classificacdo?

N&o ha um unico atributo que diferencie perfeitamers duas classes (o melhor valor

para oinformation gainé do atributo Lost_attacks, com 0.685, sendo qu&wimo ¢é

1.0). Dessa forma, optamos por comparar diferedessificadores, para obter

informacdes mais robustas e que utilizem conjudéostributos.
Desejamos testar os mesmos classificadores nesiecaso:

» J48 Decision tree classifier;

» Classification through linear regression;

* Naive Bayes classifiers.

Aqui nossos resultados favorecem o método de Nedyes:

Tabela 3.5 Resultados— Classificacédo

Naive Bayes Classification via regression
Correctly Classified Instances 55 91.66% 51 85%
Incorrectly Classified Instances 5 8.33% 9 15%
Kappa statistic 0.8193 0.6904
Mean absolute error 0.0557 0.1254
Root mean squared error 0.2353 0.2464
Relative absolute error 17.23% 38.83%

Root relative squared error 59.08% 61.85%

J48

53

7
0.7512
0.0805
0.2525
24.93%
63.40%

88.33%
11.66%
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N&o apenas o método obteve acima de 91% de dlaséiis corretas (sobi®-fold
cross validatiol), mas também Kappa statistic® a maior de todas, o erro absoluto € o
menor de todos, e o erro relativo é o menor destodBara efeito de completude,

incluimos todos os dados referentexauracyna tabela 3.6.

Tabela 3.6 Resultados— Accuracy

Naive Bayes

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.973 0.174 0.9 0.973 0.935 0.942 0+1
0.826 0.027 0.95 0.826 0.884 0.969 2
Weighted Avg. 0.917 0.118 0.919 0.917 0.915 0.953
Classification via regression
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.838 0.13 0.912 0.838 0.873 0.962 0+1
0.87 0.162 0.769 0.87 0.816 0.962 2
Weighted Avg. 0.85 0.143 0.857 0.85 0.851 0.962
a8
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.919 0.174 0.895 0.919 0.907 0.896 0+1
0.826 0.081 0.864 0.826 0.844 0.896 2
Weighted Avg. 0.883 0.138 0.883 0.883 0.883 0.896

E mais dificil visualizar os resultados do méto@d\dive Bayes Nio ha uma simples
arvore de decisdo. O que temos, para cada clpas®e,cada atributo, sdo valores de
distribuicdes de probabilidades como meédia e dgsatdo, umaweighted surfhdo
atributo/classe, e um nivel de precisdo (quantoomeste Ultimo, mais importante o

atributo € no resultado ddaive Bayes

Separamos, portanto, os seis atributos com meror #a precisdo (e 0s Unicos com

precisiorr0.1):

* Moved_piece_total_topological_distance (precisia0206);
* Moved_piece_euclidean_distance (precision=0.0588);

* Number_of_moved_pieces (precision=0.0769);

* Lost_defenses (precision=0.0769);

* Lost_attacks (precision=0.0909);

* Omitted_pawns (precision=0.1).
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Esses sé@o os atributos em que as funcbes de drdbabdi mais se diferem entre as
classes 0+1 (reconstrucbes péssimas e intermex)i&iaa classe 2 (reconstrucdes
estrategicamente perfeitas). (Uma rodada de NaiyeBapenas com esses atributos ja é
capaz de classificar corretamente mais do que 8&8ocréconstrucdes.) Aqui temos

informacdes valiosas sobre a aquisicdo de exp@®dos jogadores:

Tabela 3.7 Resultados— método Naive Bayes

0+1 mean 0+1 stdev 2 mean 2 stdev

Moved_piece_total_topological_distance 0.4788 0.3603 0.913 0.2435
Moved_piece_euclidean_distance 0.4022 0.3533 0.913 0.2274
Number_of_moved_pieces 0.3825 0.3358 0.9064 0.2313

Lost_defenses 0.4615 0.3877 0.9799 0.0689

Lost_attacks 0.3808 0.3246 0.9921 0.0371

Omitted_Pawns 0.4108 0.3889 0.9522 0.1247

Desses dados torna-se 6bvio que ha uma dispavici@sa — nesses atributos- entre
reconstrucdes perfeitas e reconstrucées imperfeltide a disparidade entre as médias
— no caso de reconstrugdes perfeitas a menor méulia0é4 yersus0.3825)! Note a
disparidade entre os desvios-padréo, algumas wedenss de magnitude superiores para
reconstrucdes nao perfeitas. Essa tabela sunuaitadores principais que sao utilizados
(e aprendidos ao longo de anos) pelos jogadoredtalskill. Note que “0+1 mean” e
“O+1 Stdev” referem-se aos grupos 0 e 1 juntos.eQa&ssaltar que esses resultados
contrastam com as atuais teorias de expertise AORBEST e EPAM, conforme

mencionado no texto.

Figura 3.3. Arvore de decisdo classificando reconstrucdes t=gieamente perfeitas

(classe “2") versustodas as reconstrucdes (intermediarias e muitagut classe “0”).
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Por fim, vamos isolar as reconstru¢cbes péssimaasggl 0) e compara-las as
reconstrucdes perfeitas e intermediérias.

Experimento numérico C. Comparando as reproducdesealbaixa qualidade com

as outras classes

C1. Quais os atributos mais importantes envolvidaspercep¢édo das reproducdes de
baixa qualidade, em relagéo a classe formada pelgunto de reproducdes perfeitas e

reproducdes intermediarias?

Avaliagéo de atributos

Novamente temos 0s resultados com os testes qdragl@ae Information gairi.

Tabela 3.8 Resultados de atributos pela ordem, por teste
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Chi-squared Information gain
39. 2587 15 Lost_attacks 5921 15 Lost_attacks
30. 9296 16 Lost_defenses 4001 16 Lost_defenses
28. 2139 7 Om tted_Pawns 3631 7 O tted_Pawns
19. 765 24 Geonetrical _structures_wi th_3_pieces 2456 24 Geonetrical _structures_with_3_pieces
19. 402 23 Moved_pi ece_total _t opol ogi cal _di stance 2387 23 Moved_pi ece_total _topol ogi cal _di stanct
18. 0494 3 Om tted_Rooks 2286 3 Oritted_Rooks
16. 6816 22 Moved_pi ece_eucl i dean_di st ance 2264 22 Moved_pi ece_eucl i dean_di st ance
15. 3903 18 M spl aced_Def enses 2092 19 Different_Col or

[y
(53]

. 2291 21 Nunber _of _noved_pi eces
. 8495 19 Different_Col or
. 6992 14 M spl aced_Pawns
. 4929 8 M spl aced_Ki ngs
. 7246 1 Onitted_Kings
. 4547 25 Geonetrical _structures_w th_4_pi eces
. 5311 2 Omtted_Queens
. 5258 13 M spl aced_Li ght _Bi shop
4 Om tted_Knights
5 Omitted_Dark_Bi shop
17 M spl aced_Attack
20 Different_Piece
9 M spl aced_Queens
10 M spl aced_Rooks
6 Omitted_Li ght_Bishop
11 M spl aced_Kni ghts
12 M spl aced_Dar k_Bi shop

2069 21 Nunber _of _noved_pi eces
189 18 M spl aced_Def enses
1782 14 M spl aced_Pawns
1516 1 Onmitted_Kings
1503 8 M spl aced_Ki ngs
1251 25 Geonetrical _structures_w th_4_pieces
1014 2 Omtted_Queens
0917 13 M spl aced_Li ght _Bi shop
4 Omitted_Knights
5 Onitted_Dark_Bi shop
17 M spl aced_Att ack
20 Different_Piece
9 M spl aced_Queens
10 M spl aced_Rooks
6 Onmtted_Li ght_Bishop
11 M spl aced_Kni ghts
12 M spl aced_Dar k_Bi shop
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Discussdo Note que tanto o métodehi-squaredquanto o método deformation gain
obtém resultados extremamente semelhantes. UsanddSwitch Graph podemos
observar que ha apenas dois ciclos: (18, 19),1¢ (8so significa que, ao trocarmos dois
elementos de posicao, apenas duas trocas transfionma permutacdo na outra. Como
0 Maximo possivel nesse caso seriam 24 trocas %eatributos), temos urmverlap de
(24-2)/24=0.9166.

Temos que os atributos principais obtidos por anaisasétodos sao:

Lost _attacks

Lost _def enses

Omi tt ed_Pawns

Ceonetrical _structures_with_3 pieces
Moved_pi ece_t ot al _topol ogi cal _di stance
Onitted_Rooks

Moved_pi ece_eucl i dean_di st ance

Note que aqui ja ha uma série de atributos supesjcmenos abstratos, como

Omitted_pawns, Omitted_rooks e Geometrical_strestuvith_3 pieces. Isso indica
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gue, na identificacdo de atributos importantes para #&okeconstrugdes ruinsos
atributos relacionados a estruturas superficiaigain-se relevantes.

Classificacao

C2. Quais atributos, ou combinagdes de atributos, nrelfppeveem” ou “explicam”
uma determinada classificacdo?

N&o h& um unico atributo que diferencie perfeitaimeas trés classes (o melhor valor
para oinformation gainé do atributo Lost_attacks, com 0.5921, sendooqu&ximo é
1.0). Dessa forma, novamente optamos por compafarewnites classificadores, para

obter informacdes mais robustas e que utilizemuwdag de atributos.

Desejamos testar os mesmos classificadores nestecaso:

» J48 Decision tree classifier;
» Classification through linear regression;

* Naive Bayes classifiers.

Tabela 3.9 Resultados— Classificacido

Naive Bayes Classification via regression J48
Correctly Classified Instances 51 85% 55 91.66% 56 93.33%
Incorrectly Classified Instances 9 15% 5 8.33% 4 6.66%
Kappa statistic 0.6953 0.8223 0.859
Mean absolute error 0.0958 0.0991 0.0499
Root mean squared error 0.3032 0.231 0.213
Relative absolute error 29.67% 30.70% 15.44%
Root relative squared error 76.13% 57.98% 53.47%

Figura 3.4. Arvore de deciséo classificando reconstru¢des muiios versusas outras

(estrategicamente perfeitas e intermediarias).
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<=0.25 > 0.25

<=0 >0

O que esses resultados nos indicam? Primeirameote,que quando ha um grande
namero de Lost_attacks (acerto relativo a outr@snstrucdes da mesma posicao é
menor ou igual a 0.25), quinze reconstrucdes s&sificadas como muito ruins. Para as
45 restantes, novos testes serdo aplicados. Oipriteste é relativo a Different_color,
erros relativos a cores diferentes da mesma pé&aso esse valor seja igual a zero
(indicando que, de todas as reconstrugdes, aguigdague atingiu o erro maximo), entao
mais cinco reconstrugdes sao classificadas comtmmuins. As quarenta reconstrucoes
restantes sdo agora testadas em relacdo ao numéestdituras geometricas” com trés
pecas (i.e., cadeias de pedo com trés pecas oupddss e uma peca). Caso a
reconstrucdo de tais cadeias seja superior a ¥&lpo meédio relativo das reconstrugdes,
0 modelo classifica a reconstrucdo como bem-feksaté caso, 35 reconstrucdes). Caso
contrério, um ultimo teste é realizado: quantosepef@dram omitidos? Caso nenhum
pedo tenha sido omitido, o modelo classifica anstacdo como muito ruim. Aqui
temos o interessante efeito dieslocamento do foc@m que esse tipo de erro é realizado
em reconstrucdes melhores, mas nao é realizad@e@nstrucées muito ruins (urbk

shaped learning curye

Novamente, por completude, informamaacauracyobtida nos métodos na tabela 3.10.
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Tabela 3.10 Resultados— Accuracy

Naive Bayes

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.913 0.189 0.75 0.913 0.824 0.928 0

Weighted Avg. 0.811 0.087 0.938 0.811 0.87 0.927 142
0.85 0.126 0.866 0.85 0.852 0.928

Classification via regression

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.87 0.054 0.909 0.87 0.889 0.927 0

Weighted Avg. 0.946 0.13 0.921 0.946 0.933 0.927 142
0.917 0.101 0.916 0.917 0.916 0.927

J48

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.913 0.054 0.913 0.913 0.913 0.924 0

Weighted Avg. 0.946 0.087 0.946 0.946 0.946 0.924 142
0.933 0.074 0.933 0.933 0.933 0.924

No proximo capitulo vamos apresentar a analiseitgtiad das reconstrucdes obtidas,
vistas pela otica do grandmaster Rafael Leitdo,dos maiores experts brasileiros, em

entrevista realizada em Americana, Sao Paulo.
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“You may learn much more from a game you lose tham a game you win.
You will have to lose hundreds of games beforerhempa good player.”

-Jose Raul Capablanca

"An expert is a man who has made all the mistakeshacan be made, in a
narrow field."
—Niels Bohr

“We must not say every mistake is a foolish one.”
—Cicero (106 BC - 43 BC)

4. ANALISE QUALITATIVA DOS ERROS

Para esta analise qualitativa dos erros, foi raddizentrevista com um dos maiores
experts brasileiros, o grandmaster Rafael Leitdo.emtrevista foi realizada em
Americana, S&o Paulo. No apéndice A documentanuasa@nalise qualitativa dos erros

cometidos.

Para cada posicao utilizada:
a o expert realiza uma andlise da posicdo, comsiderem especial, dada a
situacdo estratégica, o que é relevante paran@@ist que € irrelevante;
b o expert analisa as diversas reconstru¢des sbtaldatizando os erros
realizados e como o jogador registrou, ou deixoureggstrar, a situacao
estratégica;

Apoés as analises das posicdes reais e das reagiedrobtidas, sdo apresentados as

analises das posicoes aleatorias e os comentdimsrais do grandmaster.
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A analise dos erros de reconstrugdo aponta quearasteristicas julgadas como mais
relevantes na posicao pelo G.M Rafael Leitdo, samtisdas nas reconstrugcoes dos
jogadores com maior nivel de expertise. Os errasetidos por jogadoresxperts
tendem a preservar a esséncia da posicdo como kficadp na analise da reconstrucao
do jogador Q na posicao 2 :

“O jogador Q a gente ja vé que € um jogador degoae ele errou também, mas ele

captou os elementos principais da posicdo. Notedyuau falei os elementos mais

importantes de chamar atencao é a posicado das pegasmportantes e justo o que ele

errou foi a colocacéo dos pedes, ele omitiu um pedim em A6 e colocou um peédo que

estaria em A2 ele colocou em H2. Teve tecnicamgmigeerros, mas a percepcao dele da
posicao foi perfeita.”

Os erros de reconstrucdo dos enxadristas de miteximiediario, como o jogador R,
tendem a manter os aspectos mais relevantes dedposo jogador R, me parece
interessante... tem muitos erros nas posicoes lguenenta, mas ele sempre pega a

esséncia da posicao”.

Por outro lado, o enxadrista Y (classe B) tevecdiflade em captar nas reprodugdes os
aspectos julgados como essenciais pelo G.M. Rh@&tdlo, que analisou a reconstrugao
da posicéo 5 : “O que ele colocou aqui ndo lembranada a posicao original, o jogador
Y.” Enxadristas com menor nivel de expertise, comgogador Y, ndo conseguem
reproduzir em suas reconstrucdes os aspectos elaamtes das posi¢cdes, como por
exemplo, os xeques das posicles 1, 4, 8 e 10m Ats xeques, quase todos aspectos
julgados como relevantes da posicédo nao foram wad@s nas reconstrucbes comoa
promoc¢ao do peédo (posicdo 6), o ataque dama (posg)¢cd flanco dama (posicao 7), a

pressao torre(posicao 9) e ataque brancas (pasjao
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Cicero disse uma vez giM/e must not say every mistake is a foolish gmefjue se

aplica claramente neste caBwis padrdes claros surgem aqui:

1. A diferenca no desempenho entre os diferentes gwgadorna-se imediatamente

clara — conforme experimentos anteriores; mas, além dissms também que:

2. os erros de jogadores intermediarios sdo extremanieieressantes, pois esses
jogadores conseguem preservar fragmentos da situesidatégica, ainda que
tenham cometido uma série de erros na reconstgsigosicdes. Isso indica
gue os erros ndo sao distribuidos uniformementeelo contrario, quanto maior a
habilidade de um jogador, maior a probabilidade qie seus erros sejam

cometidos em pecas ou areas “irrelevantes” dacgitua

No proximo capitulo, vamos analisar como essesltaeis alteram — de forma

significativa — as teorias correntes de expertise, memoaria e todedacisdo nesta area.
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One of the accomplishments of the contemporaryryheoproblem solving has
been to provide an explanation for tiphenomena of intuition and judgment
frequently seen in experts' behavior. Btere of expert knowledge, "indexed" by
the recognition cues that make it accessible anchldoed with some basic
inferential capabilities, accounts for thability of experts to find satisfactory
solutions for difficult problems, and sometimes fimd them almost
instantaneously. The expert's "intuition" argudgment" derive from this
capability for rapid recognition linked to a largstore of knowledge.

Simonet al, 1987

5. IMPLICACOES PARA A TOMADA DE DECISAO NO XADREZ

5.1 Introducéo

Dado que este estudo estende os resultados aeseder nosso grupo de pesquisas,
vamos realizar, novamente, uma revisao breve @atitra moderna sobre a estrutura dos
chunks(vide Linhares, 2005; Linhares, 2008; Linhares &, 2007; Linhares & Brum,
2009; Brum, 2007). Note que esta ndo € a primgmque estamos criticando essa
literatura — mas os dados aqui presentes reforcam significaéméeanas criticas

anteriores.

Nossos estudos anteriores mostraram que analog@msessenciais na percepcao de
cenarios (Linhares e Brum, 2007; Linhares e BruB@92 Na literatura encontramos
diversos estudos sobexpertiseno xadrez, porém destacaremos 0s mais influegtes,

sdo baseados na teoria classibanking colocada adiante originalmente, por Chase e
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Simon (1973), em arquiteturas computacionais madgritais como: CHREST e

CHUMP. Vejamos, brevemente, cada um desses moaadosecdes seguintes.

5.2 CHREST —ChunkHierarchy andREtrievel STructure

Ao julgar pelo niumero de citacfes que recebeutaatura internacional indexada ISl,
CHREST é a teoria computacional mais influente esekpertisé (habilidade ou pericia)
no xadrez. Ao contrario da teoria SEEK, CHREST é umplementacdo em computador
desenvolvida pela hipétese que o processamentanfdanacdo subjacente as suas
fundacgdes tedricas e, portanto, dispde de recymas (i) ser incrivelmente rigoroso na
definicdo dos termos, tais corshunks templates os processos subjacentes dominantes
no xadrez, e outros mais, nos quais geralmentedsfinidos fracamente pela teoria
SEEK e em outras teorias “verbais”; e (ii) seradstcuidadosamente nas simulacoes e

para ser comparado aos dados reais de humanos.

O objetivo de CHREST ¢€ ser “um modelo psicologiecerpertisehumano no jogo de
xadrez” (De Groot e Gobet, 1996, p.215), de fatop ‘modelo unificado”, no qual inclui
a cognicdo por tras da aprendizagem, da percepcda memoria. E um sistema
simbdlico tal como os bem conhecidos SOAR ou EPAMsistema implementa uma
exploracdo visual de uma posicdo num campo visgaklado qualitativamente ao
capturado pelo olho dos seres humanos), aprendeapabhzenamento de novos padrdes
na memoéria de longo prazo ou LTNbrig-term memoly reconhece os padrbes ja
armazenados na LTM, que |Ihe permite construir wepeesentacdo do tabuleiro na STM
(short-term memoly e, finalmente, reconstréi a posicdo com o catdgegEmbutido nos
chunksindicados pelos ponteiros na STM. A igualdade etrada nos dados humanos,
de enxadristas avancados ou de novatos, apds urtea auw longa exposicdo, com

posicdes regulares ou aleatorias, € simplesmenéveio Dificilmente, pode-se propor

2 Em janeiro de 2005, o artigo publicado por Holdifi§92) resumindo a teoria SEEK baseada na
antecipacdo das consequéncias para movimentosetedeh citacdes no banco de dados ISI - essa teoria
analisada em Linhares (2005b). Em comparacdo, svégf@réncias a respeito das idéias relacionadas a
CHREST (De Groot e Gobet, 1996; Gobet (1997,19@8)het e Simon, 1998; Gobet e Jackson, 2002;
Gobetet al. 2001) alcangaram mais de duzentas citacdes, éssmciuirmos os artigos de Chase e Simon
(19734, 1973b) e Simon e Chase (1973), o niUmeditatges cresce e ultrapassa mil.
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um modelo de processamento de informacdo da cagnm&adrez enquanto se ignorar

essa influente teoria.

Essa linha de trabalho coloca que “é tdo dificitad@ar um mestre [porque] diversas
redes necessitam ser construidas, com muitas cemeléntro delas (redundancias) e
entre estas (funcionalidades e ligacbes semariti(@s) Groot e Gobet, 1996, p.246,
énfase nossa). Visto que essas “diversas redegtisdamentais para compreender como
CHREST e CHUMP operam, e, portanto, a teoria fureddat, n0s devemos investigar

um pouco mais 0S seus mecanismos.

5.3Discrimination Netsou Redes de Discriminacéo

Imagine uma maquina de refrigerante em lata. Ntt®edozimos e deixamos cair uma
moeda nela, e, em seguida, a gravidade realiz&ragaiho fazendo uma série de testes
baseados (na maior parte) na largura e no dianddranoeda. Esse processo de
ramificacdo de testes € o nucleo das redes deindisacdo. No modelo CHREST,
sempre que o campo visual faz a varredura de ugearmm®e/a, por exemplo, bispo em b3
<Bb3>, entédo o sistema buscara na LTM um potesbiahkcandidato. Deixe-nos supor
gue um ramo inicial seja encontrado, ou no, cona @¥®rmacdo. Esse né pode ser
conectado a uma série de outros nos, tais como><R&a3>, e assim por diante. Cada
um desses nés (que em nosso exemplo hipotétiergé sido encontrados em posicdes
precedentes e armazenados na LTM) agird como um desum potenciathunk Seu
significado € como “Vocé encontrou um bispo branooquadrado b3. Vocé enxerga
agora um pedo branco na casa a2?” Cada um destes gaiard 0s movimentos dos
olhos gye saccadgse oferecera outros pontos de ramificagcdo para ajusstema
identifigue umchunk potencial, que geralmente envolve uma variedadpegas. Os
testes sempre incluem uma especifica combinacg®ghs e casas (ou POS, do inglés
piece-on-squae Semelhante as maquinas de refrigerantes em &atagde de
discriminacdo oferece uma rede de ramificacoe®dsilplidades.



N

Figura 5.1.Um fragmento de uma rede de discriminacéo.

As implementacdes atuais oferecem mecanismos roasticdos, tais coménks de
redundancia gemplate-slots mas essas ndo diminuem o0 nosso argumento piincipa

apresentado até aqui.

Compreendido o mecanismo, a analogia com maquiasfidgerantes em lata terminou.
A rede de discriminacdo estd habilitada a deseewsl® por dois mecanismos
especificos: familiarizacéo e discriminagéo. A fiianizacéo consiste dos casos em que 0
chunk“é reconhecido como sendo compativel corchonkclassificado pela rede” (De
Groot e Gobet, p.226), ao passo que a discriminegasiste dos casos em que cimnk

“é classificado como um no e reconhecido como selif@oente da imagem do né e, a
seguir, um novo teste é adicionado” (ibid.). A imagdo nd € a representacdo de um
chunk previamente conhecido. Isso nos conduz a algunaas pdimeiras rigorosas

definicbes oferecidas por CHREST: sobre a natutegahunkse o contetudo de STM.
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“De acordo com Chase e Simon (1973a)cbsnksséo definidos como sequéncias de
pecas corrigidas as laténcias de menos do quesdgimdos entre pec¢as sucessivas.”
(Gobet e Simon, 2000, p. 661). “Udhunk € codificado como uma lista de POS,
classificada numa ordem arbitréria, tal como <Kg@1, Pf2, Pg3, Ph4>. Uohunkpode
consistir em uma unica POS (por exemplo, (Kg2pid(i, p. 671). O que os avancados
fazem de fato? Pode-se dizer que “[...] reconheagomunksda LTM e coloca-lhes um
ponteiro na STM. Esteshunks cada qual contém diversos elementos que 0s rovato
veem como unidades, permitem os avancados menarizainformagdo muito além do

gue os novatos podem relembrar” (ibid., p. 652).

O conteudo da STM é uma fila de ponteiros paradssda LTM, como a tradicional
implementacao da estrutura de fila FIR®s{-in, first-ouf), em que o primeiro a entrar é
o primeiro a sair da fila. Isto é, os potencialsunks sdo avaliados e descartados
rapidamente depois que novos candidatos aparecaste Eomente urnshunkespecial,
conhecido como a hipétese, que comeca com o wivilde nunca de deixar a STM —

isto €, devido ao fato de ser o matbhunkencontrado tao distante na LTM.

5.4 Simulagdes: fases de aprendizagem e de execugao

Entdo, como o sistema aprende? De acordo com asesaut‘durante a fase de
aprendizagem, o programa faz a varredura de unegadeadados com alguns milhares de
posicOes do xadrez retiradas dos jogos dos me&resstema fixa em determinados
guadrados, simulando os movimentos dos olhos,endpre armazena okunksusando
0s processos da discriminacdo e da familiariza€@®templatese as ligacdes de

similaridade sao criados também neste momento béGe Simon, 2000, p. 672)

Templatessdo “[...] simplesmentehunksgrandes que descrevem os padrdes que sao
frequentemente encontrados na pratica em jogosedé&ren, especialmente as variacdes
comuns de abertura, na qual evolui para os [teegjla(Gobet e Simon, 2000, p. 679).

Templategpossuem um nucleo, (isto é, wmunkde CHREST), mas sdo mais flexiveis
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do que oshunks codificando uma série ddotscom informacgdes adicionais. Existem os
square-slotgjue podem codificar as pecas que cercam o niElaspiece-slotsem que
codificam os quadrados ocupados pelas pecas gabngeite estdo ligadas ao nucleo.
Um exemplo de untemplate CHREST é mostrado abaixo na figura 5.2, depois que
300.000chunkssdo armazenados na LTM — um tamanho para redisa@dnacao vem

sendo discutido de acordo com o nivekdpertisedos jogadores mestres.

CORE:
Pc4 Pe4 Pf3 Pg2 Ph2 Be3 Nc3
pc6 pd6 pf7 pg6 nc5 bg7

SLOTS:

SQUARE SLOTS:
ch: —
d4. —
gl: <white king>
c3: —
e5: —
e3: —
f7. —

PIECE SLOTS:

white rook . <el>
white bishop . <fl1>
white knight =

black bishop =

black knight ; <d7>
black paw : <b7>

Figura 5.2.Um exemplo deéemplateCHREST (ap6s Gobet e Simon, 2000).

Na fase de execucdo, algumas simulacdes sdo cdadupara que 0 sistema possa
reconstruir brevemente as posi¢cdes mostradas. gldmabk variacdes no nivel da
habilidade e forca (por exemplo, novatos, avangaduestres, etc.), nos tempos de
apresentacdo e com relacdo a posicoes regularés pmsicoes aleatorias. O sistema
demonstra um incrivel ajuste com os dados humamrsetendo eventualmente erros,
guando também séo esperados pelos seres humatesaiio, CHREST n&o seleciona

movimentos, e é a partir da selecdo de movimeniesog seres humanos aprendem o
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jogo de xadrez. Seria um passo natural para essa expandir-se para um sistema com
selecdo de movimentosipve-seleting systgnCHUMP.

5.5 CHUMP -CHUnks ofMoves andPatterns

CHUMP ¢é um sistema da mesma familia e fundamentictede CHREST, que tem por

objetivo selecionar um movimento (ao contrario @&onstrucdo de uma posicao
momentaneamente mostrada). Esse sistema “criarédes de discriminagao, uma para
padrbes das pecas, como em CHREST, e a outra par@wmentos e sequéncias dos
movimentos. Ademais, as duas redes sdo conectadhgagdes associativas” (De Groot

e Gobet, 1996, p.245), nas quais permitem o sisf@m@or movimentos baseados nos
padrbes especificos previamente armazenados na LTM:

“Por exemplo, dado o padrdo <Pf2, Pg3, Ph3, Bg2dado o movimento
<Bg2xd5> realizado no jogo, é acessivel a um nteda de movimentosnve-
ne, CHUMP cria uma conexao entre os dois nos. Nardyto padréo <Pf2, Pg3,
Ph3, Bg2> servira como uma condicdo para a acad@xBg" (De Groot e
Gobet, 1996, p.245).

Esse é o mecanismo fundamental por tras do sistpmeaambém é composto de redes
de discriminacdo adicionais, e desta vez discrimdbamovimentos e sequéncias de
movimentos. Conforme De Groot e Gobet (1996), adpese que, no futuro proximo, a

implementacdo de uma memoria semantica, baseabtiéramas redes de discriminacéo:

‘O mesmo mecanismo pode ser utilizado para impléaneoma memoria
semantica complexa. Acrescentando as redes, o¥gsadlas pecas e para
(sequéncias de) movimentos, as redes poderiamiadas para aberturas, planos,
heuristicas, conceitos taticos, conceitos positoesc.” (ibid., p.245)

Uma das suposi¢des essenciais por tras desseopiiojsistema origina-se do fato que os

mestres no jogo de xadrez sao incrivelmente ramdoselecionar um bom movimento.
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Por causa disso, foi verificado em inUmeros expamios, para ndo mencionar em
torneios rapidos ou em jogos simultaneos contrdiphug oponentes, que 0s projetistas
tém focado seus esforcos na implementacdo de uteamsisque pudesse obter

movimentos muito rapidos e eficientes:

“It seems plausible, for example, that beginneid waak players will focus on abstract,

’

non-located relations between pieces, like a ‘Knagtacks a piece that defends a Pawn'.
[...] Such knowledge is general, but its price isttiidakes time to interpret it and to
apply it to a given position. As expertise grows, expect that players will tie abstract,
declarative knowledge to specific instances. Thsulting compiled, variable-free
knowledge is of course limited in its applicationtbis very rapid to access and very
reliable. This is the type of productions impleteehin CHUMP.” (De Groot & Gobet,
1996, p.246)

CHUMP, entretanto, ja foi criticado por diversagrentes tedricas. Alguns pontos
importantes sdo destacados abaixo:
= Visto que, 0 sistema € tdo dependente da acumutkc@on numero enorme de
chunks Holding (1992) discute que é uma falacia infagire, por causa da
habilidade no xadrez, determinar a memoéria no xadp®r conseguinte, a
memoria por si deve determinar a habilidade; (réits concordamos nesse caso,
mas nos propomos que o modelhmnkingndo é adequado pelas raz8es apontadas
a sequir).
= “...] uma objecdo importante para a simplicidade deoriaschunkingsobre a
habilidade no jogo de xadrez inclui como produtosttema a ligacdo entre o
reconhecimento dehunke a selecdo do movimento. Como reconhebenks
relativamente pequenos ou padrdes que conduzantcdha&sde movimentos
especificos [...]?" (Chabris e Hearst 2003, p. 644)

Talvez o maior problema que reside nas teoriassatadre percepcéo de padrbes é que
necessitam da flexibilidade presente na cogni¢c@saha. Tomemos novamente para um
exame a posicao 10, e imagine todas as pecas aéasfouma, duas ou trés casas para a

esquerda ou para baixo ou ambos. Por causa desgd@anaginada, agora as pecas
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residem em casas diferentes, e de acordo com @astelunkingtradicionais,chunks
completamente novos seriam trazidos da LTM. Emasypalavras, as teoriaBunking—

sdo baseadas nos mecanismos tao rigidos comoessdedliscriminacdo” — enxergam
uma posicdo completamente diferente contendo uno ownjunto dechunksapds o
deslocamento das pecas. Sua “memodria” da posicaginada seria completamente
diferente daquela posicao original. Contudo, essi@o deslocada é realmente diferente
daquela original no seu sentido verdadeiro? Qualsgrehumano € capaz de deslocar as

pecas e de enxergar que “é exatamente a mesmaqgidsic

De fato, este trabalho nédo pode confiar numa af@malessa sem que um experimento
cuidadoso seja conduzido. McGregor e Howes (2008%tgpnaram a basica suposicéo
de que oshunkseram baseados unicamente na informacédo de PO& reaioria das
vezes, nas proximidades das pecas. Eles apresaritarta posicoes de meio e final de
jogo no xadrez durante trinta segundos para umoghegogadores novatos e avancados.
Posteriormente, apresentaram trinta posicdes elp@mgm aos participantes se algumas
dessas posicdes faziam parte do conjunto origitsslas novas posicdes foram divididas
em trés conjuntos: (i) dez posi¢cdes do conjuntgimal; (i) dez posi¢cdes alteradas, nas
guais todas as pecas foram trocadas (i.e., afeslggermaneceram constantes, mas a
informacdo POS foi transformada); e (iii) dez posg; “distorcidas” nas quais uma
simples peca foi colocada em lugar trocado, poréssa ealteracdo interferiu
violentamente nas relacdes basicas de ataque sadé€ds resultados foram evidentes:
demonstraram, por exemplo, que os jogadores com ealpertiseresponderam que
metade das posicOes alteradas pertenciam ao comuiginal, enquanto apenas uma
média de 1,83 posicao “distorcida” recebeu umaossp“falso positivo”. O efeito do
tipo da transformacdo foi descoberto pelo grupo ato expertise como sendo
significativo na posicdo, ao passo que O grupo dmaixo expertise ndo poderia
diferenciar entre as posi¢0es originais, alteradalistorcidas”. Tal fato levou os autores
a concluir que “os participantes com maiores haddiles apresentaram acima de 80% de
exatidao na rejeicao de posicdes com diferentasdes entre pecas, apesar das pequenas
mudancas entre as posi¢cdes originais estudadas posigdes “distorcidas”. Os

participantes avancaddsram nao sé rapidos e mais apurados em discrinmpgaas
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relacbes entre pecas como novas localizacOes des tasl pecas. Logo apos, eles
investigaram a intuicdo que chunkseram compostos na maioria das vezes de pecas
vizinhas. Os resultados de seus estudos elemefifaram consistentes com o ponto de
vista de que a presenca de uma relacéo de ataglefesa entre as pegas numa posicao
€ mais significativo para a organizacdo da memdataque a proximidade de pecas. A
visdo de gque as pecas com muita proximidade edps@tacolocadas como chunks na

memoaria ndo foi suportada pelos resultaddid., p713)

Desse modo, as teorias deunkingbaseadas em mecanismos da rede de discriminagao
operando sobre POS nédo parecem reproduzir a fieeithe envolvida na percepcéo
humana no jogo de xadrez, pelo menos no que dieitesa habilidade de visualizar que
mesmo na superficie cada pegca mudou; entretant@seéncia a posicdo permanece a
mesma— e conduz a situacdo estratégica. A palavra-clague é esséncia que nés
iremos mencionar no capitulo seguinte, quando tiiscuos como o0s avan¢ados e 0s
novatos percebem similaridades da visdo estratégitta posicdes diferentes no jogo de

xadrez.

O ponto levantado por Chabris e Hearst (2003) &éamuma questdo crucial: dsunks
reconhecidos em teorias atuais sdo percebidos ardgywracdes superficiais de POS,
mas podem ndo ser diretamente associados comégieigpara 0 jogo, porque seria
necessaria uma perspectiva global da posicdo. B @ue a percepcdo de uchunk
especifico ndo pode conduzir diretamente a nenhawinmento, porque para cadaunk
existe um inimaginavel nimero de posi¢cdes no glealaparece, e cada uma dessas
apresenta distintas possibilidades de movimento.sEguida, Chabris e Hearst (2003)
sugerem que “outros processos de mais alto nigeth¢ fatores associativos, a busca
extensiva, a avaliacdo, a visualizacdo, e talvdgufes adicionais até agora nao
identificados nas teorias conceituais ou repres&mtais”), devem intervir entre o
conhecimento de padrdes e a selecdo de movimentos.
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5.6 Que tipos de erros devemos esperar de CHRESTeerias semelhantes?

Dada a teoria acima, cabe a pergunta: que tip@srds devemos esperar de CHREST e
modelos similares? Tais erros refletem os respdtatke experimentos reais, como 0s

obtidos neste estudo?

A teoria prevé codificacdo vipieces-on-squaresom a adicdo deemplateseventuais
tanto em quadrados (codificando uma peca) ou desgeodificando o quadrado onde se
encontra). Logicamente, erros esperados seriarndificacdo deieces-on-squaresu
seja, uma peca foi trocada de quadrado, ou focad® uma peca distinta. Algo qu&o

€ previsto pela teoria € um completo rearranjo d=gs que preserve as relacdes
originais. E éexatamente esse tipo de erro que observamos nadgoes de maior
habilidade

Vamos exemplificar com uma reconstrucdo. Considgresicdo 8, na figura abaixo, e a

reconstrucdo do jogador R. O jogador R cometee@sistes erros:

1. ambas as torres negras foram deletadas;

2. atorre branca em e7 moveu subitamente para b1l;

3. a estrutura branca <Pc3, Qd2, Ke2> simplesmentapdesce, e a rainha é
movida para e7;

4. toda a estrutura negra de <qgc4, pc5, pd5> é mowda, posicdo da rainha
“‘invertida”;

5. em suma, nas colunas a, b, ¢, dpdas as pecas, com a excec¢ao da torre branca

em b8, estdo colocadas erroneamente
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Posicao 8- Original Reconstrucdo jogador R
=4 & =4 &
g P=¢ 1 W 1
all 11| a1
111 |1 w1
W
A
WA |AIA AR
X 2| =4 2P

Figura 5.3, Reconhecimento de experiéncias: a posicdo origiatsquerda e a

reconstrucdo do sujeito R a direita. Note que hagrande numero de erros, mas que
ndo alteram a esséncia da posicdo. Na posicaoir@igo rei preto encontra-se em
xeque-mate pelas duas torres brancas. Na posiegonstruida, o rei preto também
permanece em xeque-mate, mas ha inUmeros erraavés de o rei ser bloqueado pela
segunda torre em e7, ele é bloqueado por uma raemae7; diversas pecas sao
simplesmente ignoradas. Apesar desses erros,rat@st permanece: trata-se de um
xeque-mate por dois ataques nas linhas 8 e 7. No& mais importante do que o
padrdo especifico de arranjo de pecas, mais impbetalo quepattern recognitionesta

experience recognitiorem que o jogador reconstruiu 0 mesmo cenariosapéde ter

cometido inUmeros erros que ndo alteram a percetéyetiva do cenario. O padrédo

foi alterado, mas sua experiéncia nao.

Agora, note a semelhanca estratégica envolvid@eanstru¢cdo. Vamos analisar ambas
as posicoes estrategicamente. Na posicao originai, esta em xeque pela torre em b8.
A torre ndo pode ser capturada. Logo, ou o reipescau 0 xeque é bloqueado por
alguma peca. O rei ndo pode escapar, dada eetore¥. A Unica alternativa €, portanto,
bloquear o xeque, o que pode ser feito pelo ca@ld6 ou pela torre em d7. Mas note
gue qualquer dessas alternativas simplesmente cadieque-mate, dado que a torre
branca pode capturar a peca e novamente coloarrmegro em xeque. Nao ha saida

para o lado negro.
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Observe agora a reconstrucdo do jogador R. O mgionesta em xeque pela torre
corretamente reproduzida em b8. N&o ha como esagua a rainha em e7. E possivel
bloquear o xeque com o cavalo, mas isso apenasoadémue-mate. E exatamente a
mesma situacdo estratégieareproduzida com todas as pec¢as nas colunas adbec,

erroneamente colocadas; a excecéo sendo a tot8.em

Um exemplo ndo pode comprovar uma teoria, mas podgrovar que uma teoria esta
errada. Nosso argumento de prova por contradigdeductio ad absurdurbaseia-se

neste tipo de exemplo:

) a teoria atual prevé uma codificacdo via pecas eadmgdos ffieces on
squares,

i) jogadores conseguem registrar a situacéo estratégieproduzi-la fielmente,
mas cometendo varios erros do tipo que a teorigpré\@;

iii) logo, a teoria atual ndo pode explicar completaenantodificacdo utilizada

pelos jogadores para registrar um tabuleiro.

Caso os jogadores registrassem 0s cenarios apenfisnce o0 pressuposto da teoria,
entdo reconstru¢cdes como a do jogador R ndo podedgistrar o cenario estratégico.
Note que a probabilidade dos erros do jogadormima: o movimento da rainha branca
e simplesmente invalido; varias pecas simplesmeéteforam reconstruidas; das oito

colunas, cinco estdo completamente distorcidaseca®cdo de uma peca.

O jogador errou 47% das pecas (9 em 19), e ainslen gweservou, perfeitamente, o
cenario estratégico. Como sabemos dos tabuldeatddaos, uma quantidade tdo grande
de erros ndo poderia preservar o cenario estratédiccodificacdo dehunks portanto,

inclui mais informac¢des do que o que € previstagptdorias correntes.
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5.7 Sumario

Neste capitulo revisamos as teorias correntes quneepcdo e decisdo em xadrez, e
mostramos como o0s resultados de nossos experimsatbsincompativeis com o0s

pressupostos dessas teorias. Tomando um exempilecdestrucdo, mostramos como
um jogador pode “perder” 47% da informacéo pressigppelas teorias correntes, mas
“registrar” 100% da situacdo estratégica o que torna Obvio que as teorias atuais

pressupdem codificacbes de forma incompleta.

No préximo capitulo vamos explorar o que os redolaobtidos aqui sugerem para o

campo da administragcao em geral.
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Vision is the art of seeing the invisible.

— Jonathan Swift

6. TOMADA DE DECISAO VIA RECONHECIMENTO DE EXPERIEN CIAS

Nesta tese, apontamos uma critica a pesquisa bdsiChase e Simon (1973), seguindo
as criticas anteriores de Linhares e Freitas (2808to para publicacdo), de como obter
novos resultados, comparando experts e novatasgoode xadrez. Nossos resultades
tanto os numéricos quanto os qualitativesipontam para novos modelos de percepcao e
decisdo no dominio do xadrez. Assim sendo, acradgaque este estudo nos traz
contribui¢cbes originais para a area extremameaogede julgamento e tomada de deciséo.
Conforme vimos anteriormente, a tese trata de whlgma de ciéncia béasica, que pode

ser resumido com a seguinte pergunta:
"Como tomadores de decisdo experts percebem canésiaplexos?”

Apontamos que (i) existe um espaco inexploradoiteeatura para a pesquisa sobre a
percepcdo humana no jogo de xadrez (Linhares &a&r2008, aceito para publicacéo);
(i) apontamos, também, como explorar esse esmghigoidando quais as caracteristicas
gue jogadores de xadrez veem como cruciais em cadario. O estudo proposto é
relevante e original. Entretanto, € um estudaiélecia basicae a Administracdo € por

natureza umaiéncia aplicada

Desejamos que a tese possua ndo apenas o trakatiéndia basica, mas a perspectiva

mais ampla para a tomada de decisdo em seus diva@sarios. Enquanto os resultados
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sobre oschunksde xadrez podem eventualmente possuir impacto smalpgia de
tomada de decisbes, desejamos neste capitulo axmer sugestdes de mais amplo

escopo e a eventual aplicabilidade para a ampéad&réomada de decisao.

Atualmente, a literatura de percepcao, julgamerdeasao é fortemente concentrada na
ideia de “reconhecimento de padrbes”. Ha inumegpesiddicos, conferéncias e
sociedades cientificas dedicadas diretamente aorfhecimento de padrdes”. Ha
modelos de redes neurais, algoritmos genéticosepsamento de sinais e uma enorme
gama de outras abordagens em busca de métodosoguajudem a compreender

“reconhecimento de padrbes”.

Buscamos aqui, baseados nos resultados desta d@epkyrar uma mudanca de
perspectiva. A idéia de “reconhecimento de padndessupde que o0 processamento de
informacdo relevante € sobre “padrbes” (ou dadag) gxistemindependente de
qgualquer interpretacdo.Propomos, portanto, alterar essa idéia. Propomesagtese
sugere a visdo d@mmada de decisdes via 0 reconhecimento de expagflinhares e
Freitas, aceito para publicacdofo invés de comparar o conhecimento atual com os
“padroes” (existentes independentes da interpretalgdmana), propomos que a

comparacao é feita com as codificacdes preexist@atenente humana.

Considere, por exemplo, os modelos atuais de melasis que buscam compreender a
escrita humana e digitalizad-la. Esses modelossiclés sdo capazes de armazenar
padrbes de milhares de letras escritas & mao,pejsdde tal armazenagem, buscam

realizar um fnatch entre os padrdes novos e os padrfes pré-armazenad

Acreditamos que essas linhas sejam pouco prodgce@@nsidere a seguinte alternativa:
ao invés de armazenar os “padrfes” no seu formadinal, propomos armazenar

forma pela qual esses padrbes sao processad®esr exemplo, no caso de escrita,
propomos a armazenagemede saccade@novimentos rapidos dos olhos), ao invés dos

padrdes originais.

A forma pela qual a informacgéo é processada leva guéaciasobre a informagdo em

Si.
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Talvez alguns exemplos mostrem mais claramenteia (dide Linhares e Freitas, aceito
para publicacéo):

1. Quando uma mae diz para uma crianca pequena queldag uma pessoa fria,
distante”, a crianca compreende imediatamente gsasecaracteristicas ndo se
referem a temperatura fisica nem a proximidade rgéog. Como entdo a
crianca € capaz de entender uma frase desse tipgl@ experiéncia anterior.
Pessoas “préximas”, como a mae, realizam muitoatorfisico umas com as
outras. O contato fisico, por sua vez, ndo apestimula endorfina e outros
neurotransmissores “positivos”, mas também esquéisteamente, o corpo da
crianca. E, portanto, possivel compreender o qua pessoa “fria, distante”
significa — sem sequer compreender o que uma analogia ou utaBraesao.

2. Novos conceitos cientificos sdo quase sempre exjadg por meio de conceitos
com 0s quais temos experiéncia prévia. O modelatdmo, com nucleo e
elétrons, baseou-se na metafora com estrelas et@dan DNA é regularmente
comparado com uma escada em caracol, com progrdena®mputador, com
impressdes digitais (numa cena de crime), com perzétc. O mesmo ocorre na
compreensdo de politicas ou decisdes juridicascisbes juridicas sdo, muitas
vezes, baseadas em precedentes conhecidos, ngesogudetalhes variam em
larga escala. Al Gore, em seu filme “An Inconvehi€éruth”, usa a experiéncia
da catéastrofe de 11 de Setembro para argumentag simulacéo, que a eventual
ascensdo do nivel oceanico poderia gerar uma mdEstinda maior em
Manhattan. Em geral, qualquer conceito ou situ@giioplexa € comparada com
um conceito ou situagdo com o qual temos expea§révia.

3. Durante os anos 90, nos Estados Unidos, a frase ‘fiétlw Honda” €
imediatamente compreendida como se tratando deamnm. cNo Japdo, a mesma
frase é interpretada como se tratando de uma masodiferentes experiéncias
dos consumidores nos diferentes paises levamraretacdes distintas. Ainda na
mesma industria, Volkswagen nos Estados Unidosista como uma fabricante
de Fuscas, carros pequenos, versateis, baratesdeswyn antiquado. Do outro

lado do Atlantico, a Volkswagen era a montadorarlide automoéveis, em
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diversos segmentos distintos do Fusca. Quando m@tadmra introduziu os
mesmos automoveis nos Estados Unidos, entretamtoprmsumidores reagiram
COMo se 0s carros se tratassem de uma brincad@einawl gosto. “Volks por US$
30.000,00?” Carros competindo com Linconls? Os nmoss carros que
fracassaram nos Estados Unidos eram os mais vend@dEuropa. Mesmos
carros, diferentes experiéncias dos consumidddesamente: &rma pela qual

a informacéo é processada leva precedésolare a informacao em si.

Um estudo recente de Scott Shane, publicaddeganization Sciencanostra
muito bem como diferentes experiéncias afetam a®rtugdades de
empreendedorismo. Shane estudou uma patente qgidaVIT, e como oito
conjuntos de empreendedores visualizavam difereaf@kacdes para essa
patente, algumas com impacto potencial muito saopeao de outras.
Obviamente, Shane propde que (i) nem todos os ithdig sdo igualmente
propensos a reconhecer uma oportunidade de empEEEMO; (i)
empreendedores descobrem oportunidaees procurar por elagse, finalmente:
(i) a experiéncia prévia das pessoas influengjquais mercados explorar; B)
como servir um mercado; e C) que produtos e sexvaferecer. Uma mesma
patente, inUmeras interpretacbes de como usa-la. experiéncia altera
intrinsecamente nossa forma de ver o mundo.

Quando o Aiatola Ruhollah Khomeini iraniano deanetona sentenca de morte
ao escritor Salman Rushdie, a Igreja Catolica ®dposicionou pelo principio de
“ndo matards”. A Igreja reconheceu sua propria eépeia de ter buscado
censurar o filme “The last temptation of Christ”pesicionou-se ao lado dos
iranianos.L'Osservatore Romanama publicacao-chave do Vaticano, condenou
o livro de Rushdie como “blasfémia”. O cabeca dagtegacdo Francesa, Cardeal
Decourtray, chamou o livro de um “insulto a Deus'Cardeal O'Connor de Nova
York disse que era crucial que “os muculmanos saib@uanto desaprovamos 0s
ataques a sua religidao”. O Vaticano tinha quedieentre “ndo matarasiersus
sua prépria experiéncia. Como um testamento aorpdeleeconhecimento de
experiéncias na tomada de decisdes, 0 Vaticandidgmr ignorar o seu proprio

primeiro mandamento.
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Finalmente, essa proposta de reconhecimento deriéxgas (ao invés de
reconhecimento de padrfes) € muito proxima da dg Gkin. Uma metodologia
relativamente simples e que é uma extensdo nalaralossa € a utilizada por Klein
(1999) em Sources of Power: how people make decisioriein estudou bombeiros,
pilotos de jato, operadores de radar, enfermeieasirddades de tratamento intensivo,
entre outros decisores que trabalhavam em ambidatepida mudanca, diagnésticos de
situacdes e acOes que deveriam ser realizados nagikdamente, e haviaigh stakes
vidas humanas estavam em jogo. Klein (comunicag&sqgal, maio de 2008) afirmou
gue um estudo com operadores do mercado finanagida ndo havia sido feito e seria

uma grande e rica oportunidade de estudo.

Para compreender como tomadores de decisdo percebitnacoes e extraiam
rapidamente o que era relevante do que era irmiev&lein inicialmente buscou por
casos em que (i) uma decisdo extraordinaria had@ temada e (ii) ndo havia uma

racionalizacdo precisa sobre o porqué da deci$dim @ "era o que devia ser feito").

Klein entdo entrevistou tanto os decisores quaot@tos na area. Os decisores foram
entrevistados em profundidade, com vistas a proastabelecer exatamente quais 0s
sinais que eles (ou elas) haviam captado comoaisuein cada cenario, e, muitas vezes,
Klein percebeu que os proprios decisores apenaselpam conscientemente ter

registrado tal sinal apds reporta-lo na entrevista.

Em contraste a isso, Klein entrevistou novatogyyrgando a eles o que deveria ser feito
naquele caso e como eles teriam observado a situagfue seria o0 primeiro sinal, a
primeira informacdo, que eles buscariam em um cEoelhante? Obviamente, a
diferenca entre as respostas foi enormementeaigaidando inGmeros casos até entdo
inexplicados. Um exemplo: um operador de radatitsgne estava sob ataque (durante a
primeira Guerra do Golfo), e disparou um missil dastruiu o objeto no radar. Durante
guatro horas, ndo se sabia se o objeto era umlnregiiano ou um bombardeiro
americano. O operador de radar ndo sabia racanaua decisdo, ele simplesmente
"sentiu” que era um missil e que deveria respomdediatamente. Era efetivamente um

missil, e apenas dezoito meses depois, na engralasKlein, pbéde-se saber quais sinais
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captados pelo operador o levaram a tal diagnésfdote-se que ambos os objetos
apareciam no radar de forma similar e que o opejadmavia visto centenas ou milhares

de objetos em seu dia a dia na guerra, apenasalsjpacontra um.)

Esse tipo de estudo eventualmente levou Klein pqura teoria deecognition-primed
decision: a ideia de que decisores ndo escolhem uma opcée enitas, mas sim
reconhecem a experiéncia atual em que estdo edusle essa experiéncia dispara (via
priming) um diagnostico da situacdo e dos problemas eihas\e, simultaneamente, um
plano de acdo. A proposta de Klein suporta nosgessiio de “reconhecimento de
experiéncias”. E ha larga evidéncia de gderma pela qual a informacado é processada
leva precedénciaobre a propria informacéo em si.
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If you want to build a ship, don’t herd people tthge to collect wood and don't
assign them tasks and work, but rather teach thenfong for the endless
immensity of the sea.

— Antoine de Saint-Exupery

7. 0 PROXIMO PASSO

Como estudo futuro, pretendemos estender o expaionpara situacdes muito proximas
a idealizacdo de uma empresa buscando compreemdedeterminado problema.
Propomos a seguinte extensdo: a realizacdo do iedgmeo com multiplos sujeitos
simultaneamente. Ou seja, ao invés de solicitarmasn sujeito que reconstrua a
posicdo, vamos solicitar a dois, quatro, ou quarenho caso de uma turma inteira de
universitarios —, para que eles reproduzam o cenario, conjuntamaptes as breves

apresentacdes de cinco segundos.

Acreditamos que podemos trazer uma valiosa comgébipara a administracdo com essa
nova condicdo do experimento. Considere, por ekemaparea dsituation awareness
gue decolou apés o estudo de Chase and Simon (1&88)dos nessa area geralmente
colocam sujeitos como pilotos de avido em simukesioentdo simulam um determinado
problema, como uma pane, e desligam o simuladongio do experimento. O sujeito &
posteriormente entrevistado sobre o que estavaemow, qual a medicdo de diversos

instrumentos (como altitude, temperatura dos mefotembustivel, etc.). E a partir
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dessa entrevista tem-se uma ideia do quanto @mkiava ciente do problema e qual seu
diagnéstico.

Acreditamos que 0 experimento proposto pode demangtiesituation awarenesem
grupos, divide-se emegistro e diagnostico Registro trataria do quanto um grupo €
capaz de preservar das informacdes que foram apadss. Diagndstico, por outro lado,
trata-se da percepcédo, por parte do grupo, de eosituacao ira se desenrolar e 0 que
deve ser feito.
Ha pelo menos trés caracteristicas importantes agqueditamos poder extrair deste
estudo:

() Registro qual a capacidade e qualidade das reproducdes?aQuatureza dos
erros? Como as reproducdes e erros alteram-se idarspee 0 niUmero de participantes
muda? Como as reproducdes se comparam com aduepes de iniciantes, mestres, ou

grandmasters?

(i) Diagnostico dada uma posicdo, qual € o consenso do que &eocem
seguida? Qual movimento € proposto? Aqui estangmindo, num ambiente isolado de
distracOes e onde podemos mensurar os dados da &injetiva, a capacidade de grupos

de antever o que ira acontecer e também qual sonrelta de acéo a tomar.

(iif) Processo politico de negociacdo de registro e diggjnpa Como o grupo
chegara a um consenso? O status anterior de dlmnda grupo sera preservado,
mesmo numa tarefa em que ndo possuam experiér@i@aPr Havera evidéncias de
groupthink  Podemos explorar casos em que ha consenso dédrggor nds,
pesquisadores), e também casos livres, em queenliésr opinides sobre o que fazer
podem ser mantidas. Como esses resultados reftaienmas teorias desenvolvidas nos
estudos de negociacéo?

Esse € um estudo que jamais foi realizado (segoaogeo conhecimento). Acreditamos
gue ele isola inumeros fatores que ocorrem, esteegundas e sextas, em toda gama de

empresas, ONGs, governos e outras organizacoes.
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Desejamos nédo somente estudar a cognicdo humartaneada de decisdes de
individuos. E nossa esperanca que os resultad@osbiesta tese, e os resultados que
venhamos a obter na extens@o aqui proposta, toseaim pequeno passo para 0 avanco

da teoria e pratica de administracao.
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APENDICE A

Neste apéndice documentamos nao apenas as recoestmealizadas, mas também a
analise dos erros cometidos em cada reconstrucaéatr@vista foi, portanto, preservada
sem edicao. Os leitores imediatamente percebeardoranalidade, os erros gramaticais e
as rapidas reformulacoes de frases caracteristecasscurso falado. Eventuais falhas de

procedimento adicionais estdo detalhadas em netesddpé.

Algumas das observacdes feitas no corpo principdése referem-se a estes resultados,
entretanto optamos por manté-los em separado defarmaximizar o fluxo de leitura
do manuscrito.
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Andlise das posicdes reais e das reconstrucgoes.

Andlise da Posicéo Original 1

= =

Comentério do Expert:

“E muito simples vocé, olhando muito pouco tempsaesosicio, errar a configuracio

dos pebes, em minha opinido... porque um enxadsibta essa posicdo, e a primeira

coisa... a mente de um enxadrista eu digo... ofpereebe que o rei preto estd em xeque,
entdo eu acho muito dificil que se erre isso daigue é a primeira coisa que a gente
nota, e o equilibrio material, que tem uma torterebispo para o branco, e uma torre e
um cavalo para o preto. Entdo isso seria o quem&ie importante nessa posi¢do. A

estrutura de pedes é uma coisa que em minha op@iEoo mais dificil de guardar neste

tempo, mas esse equilibrio material das pecas imaisrtantes, acho que € o principal

nisso que o branco tem uma torre e um bispo, eedgsptém uma torre e um cavalo, e

gue o rei preto esta em xeque. Isso é mais ou naenosatico.”
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Irrelevante: configuracao dos pedes
Importante: Rei preto em xeque, equilibrio matgfti@anco: torre e bispo; preto: torre e

cavalo).”

Andlise dos Erros da Posicao 1

Jogador Q
=t & =4
X Al 14 = Al |4
) 1 A 1
1A 1A
1 |2 A 1 |2] |&
L A & A
Q- O jogador Q néo errou, ndo tem nenhum erro mpesigao.
Jogador W
=4 & p=t &
X Al |4 A1l
a1 1 X A 1
b 1A
1 |12 |&A 1 |12 |&A
& b L A

W- O jogador W foi bem, ele observou os principalementos da posi¢cdo tanto
estruturalmente como a forgca do pedo aqui. Esse déndamental, esse pedo branco
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em d6 para quem quiser o segredo esta neste ped6, @e s6 cometeu um erro que me
parece totalmente explicavel que é a posicdo dossppretos em E6 e E5... inclusive
numa partida de xadrez, se for para explicar o éete, € muito comum um jogador

defender um cavalo que esta centralizado com uim ipggdiatamente atras dele, talvez
por isso tenha reproduzido desta forma, mas é qeatsta a reproducéo dele.

Jogador E
=4 & =4 &
X P X 2 (4
ali 1 a1 1
1A 1\ X
1 & & 1 |12 |&A
& A L A

E- Esse daqui sO errou a posicao da torre, ele@olama torre onde deveria ter um

pedo. E curioso isso aqui, ele montou uma posigédo terto e justo o que seria um

elemento totalmente ilogico da posicao seria tea torre das brancas aqui... ndo consigo
catalogar exatamente porque ele acertou toda gdmosi ao invés de colocar um peéo
colocou uma torre aqui, que seria realmente ilggesse é um erro grave na minha
opinido, apesar dele ter errado curiosamente socoisa. Para mim o erro dele € mais
grave que o do que a gente viu anteriormente gefsr ao Jogador R), que ele errou

mais coisas, so que ele foi totalmente no sentdpodicao.

Jogador R
=4 & X &
p=4
X Al |4 A 1
Al 1 L) 1
1A b
1 (& |& 1 (& |&
<& A L A
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R- O jogador R foi bem, acontece que ele trocoosi¢go das torres aqui, acho que ele
percebeu a posicao de um peédo passado bem coleéagoe ele trocou simplesmente a
casa onde esta este pedo, ele inverteu a posis&ordss, também a posic¢ao do rei... é
interessante... note que esse caso € interessameepo jogador R ele percebeu os
principais motivos da posi¢éo, ele s6 ndo coloc@iagnente nas mesmas casas, acredito
gue a mente dele trabalhou de um jeito interesgartgie ele percebeu que as brancas
tém um pedo passado, ele percebeu a posicao des, ®ras outras pecas ele colocou
perfeito... ele s6 ndo colocou exatamente nos éggande elas estavam... é interessante
dentro de um determinado padrdo vocé poder afiguaro jogador R cometeu diversos
erros e isso pode contar... como um erro... um..e@8 posi¢cdes das torres, mas na
verdade vocé vé que ele foi pelo caminho cert@relgu, ndo € a mesma coisa de outros
gue a gente viu errarem que pode até ter a mesamdidade de erros, mas foram erros

muito mais graves.

Jogador T
2 L
X Al |4
) 1 1
1A 1|12
1 (2] |& & |A
<& A b

T- O jogador T... na verdade ele se preocupotle..gak repetir um padrdo estrutural

digamos... esses trés pedes aqui € um padrao gejgese em uma partida de xadrez, mas
ele ndo observou o principal acontecimento queendade € para ca, ele s6 lembrou o
gue seria mais facil talvez... que € a posicaoedgsedezinhos aqui, mas de fato esta

posicao acontece para o outro lado.
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Jogador Y
p=4 L4 E
X Al 14 X 1
) 1 1| |<
b § 1 A
1 (2] |& 1 2| |A
& A F| A

Y- O jogador Y... barbarizou aqui, porque ele botota coisa que ndo tem nada a ver
com a posicéo, tirando a questdo estrutural tamiEmele esqueceu 0s principais
elementos, principalmente o pedo em d6 ndo apaegepesicdo, o cavalo das pretas que

é fundamental botar ndo aparece.
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Andlise da Posicao Original 2

i

a |&A| [1

s
o~ (DE( (57| [ e |0

A

5

Comentério do Expert:

A posicéo 2... deixa ver 0 que eu poderia falaegi#®ncia aqui... essa € uma posi¢cao que
ja tem menos padrfes assim para se reconhecesajdanmn cinco segundos aqui, 0 que
daria para perceber nesta posi¢ao €, bom, de nosoh® que o importante € perceber o
desequilibrio material dessas posi¢bes, ageraQnde tem as pressdes?... E, exato, as
pecas que estdo atacadas, e principalmente sermatgoéalguma peca a mais, esse tipo
de coisa... isso seria a minha opinido, porqueendade em cinco segundos a gente tenta
tirar uma fotografia geral da posicdo para podproduzir. Essa aqui, por exemplo, eu
acho que dificilmente um jogador mais forte telguen erro nesta posicdo porque sao
poucas pecas, e bom, quanto menos pecas maisfi€aciessa reproducdo. Existem
algumas coisas que chamam atencdo nesta posggidarancas tém uma peca a mais,
esse tipo de coisa. Entdo acho que nessas podigf@esicas pecas o que € fundamental é
perceber o desequilibrio material, quer dizer, pessoa monta essa posi¢cdo e monta ela
de uma tal forma que as brancas ndo tém uma pegmas, a posicdo que ele monta €

um erro gravissimo, se ele bota um bispo das peetasis, por exemplo, esse tipo de
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coisa. Eu acho que esse, meio essas posi¢ciesade fioe € o que eu estou vendo aqui,
seria 0 mais importante, em uma fotografia desgaidas.

Obs. Poucas Pecas

Importante: desequilibrio material (branca com pecenais)

Andlise dos Erros da Posicao 2

Jogador Q
& 4
1 1 1 1
a |&A] |1 a A

=4 @) =4 @)

X X

2 2

A A

& L

Q- O jogador Q a gente ja vé que é um jogador tkgoda, ele errou também, mas ele
captou os elementos principais da posicdo. Notedpuau falei os elementos mais

importantes de chamar atencao é a posicédo das pegasmportantes e justo o que ele
errou foi a colocacéo dos pedes, ele omitiu um pedim em A6 e colocou um peédo que

estaria em A2 ele colocou em H2. Teve tecnicamgmigeerros, mas a percepgao dele da
posicao foi perfeita.
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Jogador W
] &
1 1 1
A (2] |1 A
=4 &) =4 A
= b=t
2 K
A A
&

W- O W omitiu coisas importantes aqui, principalteea questao do equilibrio material,
esse € um erro grave: vocé monta a posicdo, eilegquiimaterial estad totalmente
diferente da posicao original, note que aqui etegocou nenhuma torre das pretas, ele
trocou o cavalo preto pelo cavalo branco, entdopedéicamente ndo pegou nenhuma
coisa essencial desta posi¢cdo a ndo ser a posi¢diepb e do rei preto.

Jogador E
& 4
1 1 1 A 1
a (A |1 2Zlall
=4 @) @)
X X
2 2
A A
& L

E- De novo... vocé note que este lado aqui do ¢#oylda coluna R para ca, todo mundo
esse padrdo de observar o rei adversario incotsateai ele errou o que estava para o
outro lado, é interessante porque percebeu ingdusiquestdo do pedo passado, e ai
tentou montar meio aleatoriamente. Note que eleatipercebido toda a questao do
equilibrio material, a mente dele conseguiu moatperfeicdo do lado mais relevante do

tabuleiro aqui que € onde encontram o rei das fretale percebeu exatamente qual que
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era o equilibrio material da posicdo, ele ndo erabsolutamente nada na questdo

material, mas ele sé errou o posicionamento dasspeEspecialmente no flanco da dama.

Jogador R
& X &
1 1 1 1
a (A |1 A 1
=4 @) A
X X
2 2
A A
& L

R- O R errou, € interessante, ndo foi mal ndopefu umas coisas bem relevantes da
posicéo, ele errou a questao do material: trocpasicdo, botou uma torre a mais nas
pretas, mas vocé vé que a mente dele se concemsse lado do tabuleiro, ele pegou
isso ai, ele errou uma coisa irrelevante que és&do do rei branco, mas ele sé ndo
conseguiu pegar esse outro lado aqui, ai ele cdnfunequilibrio material, o peé&o, tudo

iSSO.

Jogador T
& 4
1 1 1
a |&A] |1 A
=4 A X A
= =4
& A
A
L

T- Esse aqui ele pegou a configuragcdo das torréas awamenos, mas ele omitiu a
posicao do cavalo das pretas, ele s6 conseguielErmesmo a posicéo das torres e do
rei. Esta todo mundo quase acertando o posiciortantenrei adversario, um padrao

assim do jogador de xadrez, mas néo foi muito ketaacéo deste aqui.
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Jogador Y
&

1 1 £

a A |1 1%

=4 @) A

X =4
2

A
& L

Y- O Y errou tudo praticamente, ndo tem absolutdeneada, e inclusive a posi¢cdo do
rei, o rei das pretas, eu acho interessante paim& situacdo que até agora todos

acertaram e ele nem isso acertou.
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Andlise da Posicao Original 3

i | X X

Comentério do Expert:

“A 3 também é uma posi¢cao de poucas pecas e ohgueaca atencdo imediatamente é a
colocacgéo das pecas brancas criando um tema denmaée das pretas. Assim que um
grande mestre enxergaria a posicéo, entdo é igsohguma a atencdo nesse caso, entdo é
uma posi¢cao que o branco esta prestes a dar une-xegfe. Entdo nestas posicoes isto

pode facilitar a montagem da posi¢éo.”

Obs.: poucas pecas

Importante: o branco esté prestes a dar um xeqte-ma
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Andlise dos Erros da Posicao 3

Jogador Q
=4 =4
1 |X X1 1 X X1
1 & 1 4
=4 A E A
AL 2 AL £
1| & Al &

Q- O jogador Q s6 teve um erro, que € que ele calaon pedo branco na casa 3 ao
invés de um pedo preto, uma coisa totalmente waate comparado com outra situagéo

do tabuleiro que € posicao... principalmente dalasi pretas num tema de mate, como a
gente chama no jargao enxadristico. Ele s6 erramme posicionamento de um peéo

totalmente irrelevante para o que é importante pgm@sicao.

Jogador W
=4 =t
1| X X1 1 X £ |}
1 L4 1 L4
j=4 b p=t A
A& 2 2 &
1 |& 1

W- O W também néo percebeu a situacdo do rei @¢daspem mate, nada disso, percebeu

algumas coisas da posi¢cao, mas ndo o mais impertant
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Jogador E
=4 =4
1 X X1 1| X 4P
1 L 4 1 &
=4 A gl [A
Al 2 Al 2
1 & 1 &

E- Esse aqui sO errou a posicao da torre, que maoité importante... alids ndo é nada

importante... quase perfeito.

Jogador R
=4 =4
1 (X X1 1 1%
L 1 1
=4 A =4 A
g KX 2 2
1 & L

R- O R confundiu principalmente a posi¢cao do re peetas, que seria de fundamental
importancia, ele s6 pegou essa geometria aqui etzsfrancas, mas ele ndo colocou o

resto.

Jogador T
=4

1 X X

I
(e | - | 0| 65 | e
s
[
Oe | - | 0= | >
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T- Esse aqui ndo apreendeu absolutamente nadaeddimportante para a posicao a ndo

ser a posicéo do rei e do bispo aqui, e a possi#oteral.

Jogador Y
= B

€
o e Pl Ll L
5 L L

Y- Esse aqui, 0 Y, barbarizou completamente adaquiye ele sé acertou a posicéo do rei
das pretas... e a posicao das torres foi a Unisa qoie ele conseguiu captar da posigao,

mas trocou totalmente o posicionamento das pecas.
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Andlise da Posicéo Original 4

o | €€

A A |

Comentario do Expert:

“A posicao 4, de novo, o principal aqui € o posieimento das pecas pesadas. Pecas
pesadas eu digo a dama, neste caso, 0 bispo ek perceber que o rei preto estd em
xeque, entdo essa posicao destas pecas aqui esmyiles, qualquer jogador vai colocar
sem erro. De novo o que vai complicar neste exeraio caso da montagem dos pedes,
porque em cinco segundos €, francamente, me par@oefiz o0 teste, mas me parece
impossivel vocé lembrar exatamente ou entdo toslgedes. Em cinco segundos a gente
vai exatamente onde a acdo esta acontecendo, digasson que € aqui no centro do
tabuleiro... a dama dando xeque, este tipo de eogssa visdo periférica aqui dos pedes,

agui como estéo os pedes me parece muito dificlgleém acertar isso ai.”

Irrelevante: visdo periférica dos pedes
Importante: a acdo no centro do tabuleiro, pos@imnto das pecas pesadas, rei preto

em xeque, dama dando xeque.
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Andlise dos Erros da Posicéo 4

Jogador Q
] &
1 £1¥1 1 £|¥1
W 1 W i
201 201
A Al A& A Al |A|A
s 2| s AL
Q- Jogador Q perfeito.
Jogador W
4 1 @« i |1
1 2%l £ |
W 1 W
201 201
b Al A& A Al |A|A
s 2| s AL

W- Este aqui foi muito bem também, ele acertou $0d® elementos principais desta
posicao e errou sO uma coisa que realmente é radilode errar, que é a posicao dos
pedes. A questdo das estruturas de pedes que éoisaajue nao importa muito aqui, eu
ja esperava mesmo erros como este quando o pejwedas em A7 ao invés de A6 a

estrutura aqui, mas todos os elementos importalateesicao ele reconheceu.
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Jogador E
L &
1 ERLP 1 EAP
W 1 W 1
24 21
A Al [A|A 1 Al [A[A
A AL 1 AL

E- Mais um que, tirando o fato dele ter invertidma dos pedes, fez tudo certo.

Jogador R
& 1 &
1 P Wi 1
-1 1 £ 1
AP 2
A Al [A|A A Al [A[A
A AL A A

R- Mais um, ele inverteu a posicdo da dama e dmhisie € um erro importante, mas
ndo é uma coisa grave, ele pegou bem a essénpiasi#@o, ele foi bem apesar de... eu
ndo entendi, ele ndo colocou o rei das brancasiewsa por que ele n&do colocou isso...

mas a configuracdo das pecas foi bem.

Jogador T
] 1
1 211 1| & W i
-1 1 &
AP 2
A Al [A|A Al [A[A
A AL A
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T- O jogador T acertou a estrutura de pedes daxdésano flanco do rei, e a posicéo do
bispo e da dama que é uma coisa que realmente chaiteaatencdo nesta posi¢cdo, mas

nao conseguiu perceber a colocacao das outras pecas

Jogador Y
4 &
1 2% 1 £ |
W 1 W
201 1|
A Al AR Al |A|A
A A L

Y- Este aqui também percebeu algum detalhe imperi@e posicédo, vocé note que toda
a posicao das pecas assim, ele acertou quasedogeercebeu que o rei estava em xeque
s6. Mas ele acertou bem essa posicdo, como eu, falequestdo dos pedes
especificadamente é muito dificil de lembrar, niempgo muito curto como cinco

segundos, entao ele errou totalmente quase a pakigipedes.
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Andlise da Posicao Original 5

X W i

[ | [

A|D

W =

Comentario do Expert:

“Essa ja comeca o complicar o teste, aparentemepbeque note esta posi¢cao, enquanto
na posicao 4, a relevancia dela é exclusivamenteentro do tabuleiro, esta aqui ja
envolve o tabuleiro inteiro. Entdo de novo a reteié aqui sdo as pecas pesadas, as
torres e as damas e o fato do branco estar promouan ataque ao rei, as coisas que
estéo fora disto séo dificeis de perceber; por pi®mperceber em cinco segundos que as
pretas tém um pedo em A6 totalmente deslocado diéicd as posi¢cdes especialmente
no flanco dama seria dificil de visualizar aquirquee em cinco segundos a gente vai
direto no ataque ao rei das pretas. Acho que togadeista tem, pelo menos eu acredito
gue seja assim, a gente olha a posicdo e vai divetoei, na posicdo dos reis.
Especialmente do rei das pretas, neste caso, tlus@sndo um ataque, entdo ai seria

mais dificil de perceber as coisas que estdo amamde longe disso.”

Obs. Envolve o tabuleiro inteiro.
Irrelevante: pedo em A6.

Importante: pecas pesadas, especialmente rei ef@s gue esta sofrendo ataque.
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Andlise dos Erros da Posicao 5

Jogador Q
p=4 E
X W 1 X W 1
1 (1 1| |& 1 |11 1 |&
= X
Al A A
1 k3 1 2
AL AT
W E W E
Q- Jogador Q perfeito.
Jogador W
p=t E
X W 1 1 X 1
1| |11 1| |& 1 W 4
=
Al A AL A
1 2 2
AP &%
W E W

W- Jogador W também acertou algumas posicdes des [@eatorias, acertou a posicao
do rei que € uma coisa que sempre acho importarae,de resto acertou a posi¢cédo de

uma torre s6. Mas nao captou muito bem a posigabés.

Jogador E

=4 =4
X W 1 X W 1
1 |11 1 |& 1 |1 1 |&

X X

AL A Al A

1 2 1 2
AP AT
W B W B

E- O jogador E perfeito.
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Jogador R
=4 X E
X W 1 Al A 1
1 |11 1 |& 1 |&
X
AL A AL A
1 2 s 2
AP A
W B g

R-O jogador R ja com alguns erros, principalmemnta goisa mais irrelevante na posicao
gue é a posicao dos pedes, da torre aqui das gedéenco dama... e tudo bem, ele se
esqueceu da posicdo da dama preta, mas ele fonaemsicao porque ele notou umas
algumas coisas importantes, ele lembrou de todauac&o no flanco rei praticamente,

ele omitiu uma torre, mas considerando a dificudddedsta posicao ele foi bem, porque
ele captou a posicao, ele errou também o posicienemda dama e da torre, mas vocé
percebe que ele entendeu mais ou menos o funddrdarpasicéo apesar de ter omitido

e trocado algumas posicdes de pecas.

Jogador T
=4
X W 1 X (W
1 11 1| |& 1 i |11 |1
X
AL A
1 2 A A
AT 2| A
W B 2

T- O jogador T acertou s6 algumas coisas aleattwaposicionamento dos pedes das

pretas, praticamente um zero para ele aqui.
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Jogador Y
E
X =4 1 o .
1| |11 1 |& 111
X 1
Al A
i ] A &
AL A 2
W E )=

Y- Esse aqui absolutamente nada. O que ele colagoundo lembra em nada a posi¢cao
original, o jogador Y.

Impressdes do G.M. Rafael Leitdo logo apds analisars erros das cinco primeiras
posicoes:
“Jogador Q e E me parecem fortes, ou pelo men@® estiito bem neste teste, e 0

jogador R, 0 que me parece interessante € queskges que ele monta sempre tem
erros assim. Se vocé for ver, tem muitos erroppagdes que ele monta, mas ele sempre
pega a esséncia da posicdo, ele me parece uma menteabalha de um jeito mais
artistico digamos assim, ele ndo se apega a t@dstalhes, mas ele vai na esséncia do

gue a posicdo pede, é interessante o jeito queabkaha.”
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Andlise da Posicao Original 6

A Y 2|
S will

Al |

Comentario do Expert:

“Nesse caso aqui, a relevancia € no flanco dama, posicdo que o branco esta quase
fazendo dama aqui em A8, entdo é uma posicao genmta olha e ja vé esse tema de
promocao aqui desse lado. Inclusive o enxadristgué.. e a tendéncia é ficar pensando
como que o preto vai tentar escapar desta posio@&as que sao irrelevantes talvez neste
caso do teste de 5 segundos... mas... O que apggoabe aqui é essa posicado do flanco
dama, o peao branco muito avancado, entao talmbare alguns erros deste outro lado
agui, nesta posicao.”

Importante: promocéo (branco quase fazendo dama).
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Andlise dos Erros da Posicao 6

Jogador Q
R | W AL R Ak
2 Wik 2 wiill
1 1
P Al 1R
AR Al A
Al |& Al &
Q- Jogador Q acertou totalmente.
Jogador W
R | AL AW Ak
2 Wik 2 wiill
1 1
P Al 1R
Rl A Al A
Al & Al &

W- Esse aqui sO errou a posicdo da dama branaay lkeot c7 quando era em b7, mas
guase perfeito.

Jogador E
A ¥ $|% R W B |
& wWiill & wiil1
b3 i
Al |4 A1 11
Al A AR
Al | Al |&

E- Jogador E perfeito.



Jogador R
AlY 21€ AW 2%
L ¥il 2 Wik
3 A
2] [k
A A Al
&l |& Al &

129

R- Quase perfeito o R, ele s6 trocou, colocou @ fre@nco em b5 quando esta em b4.

Jogador T
A | 2 ¥ A | AL
2 Wil 2 Wil
1 1
Al |4 A
A| A Al A
Al & AL

T- Jogador T me surpreendeu porque foi bem agai@ neste, ele captou o principal: as

pecas das brancas no flanco dama que ele acecwtglatambém a configuracdo basica

das pecas pretas no flanco rei, e errou pequenakhee como posicionamento de pedo,

posicionamento do rei das brancas, mas foi muno feeste aqui.

Jogador Y
A L& W £ |¥&
2 Wil 2 W
1 1
Al |14
A A A A
Al | &
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Y- O que ele mostrou aqui ndo lembra em nada, & geacisa esforcar muito para tentar
ver alguma relacdo da posicdo que ele montou copos&ao que estava aqui no

tabuleiro, a posicao original.
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Andlise da Posicéo Original 7

“ |£[¥1
1| i

A|B

=

Comentario do Expert:

“Bom de novo, posi¢do de ataque ao rei... digaragsosicdo totalmente concentrada

aqui no flanco da dama. Diria que a posicdo da daraaca para a esquerda seria o

flanco da dama, entdo diria que da posicédo da dmareca para a esquerda seria muito

dificil ter um erro aqui, porque a posicdo estaltoénte concentrada nesse lado.

Realmente o problema é o que € irrelevante nagmsigie neste caso a posi¢cao do peao
agui ou aqui... ou o cara néo botar este pedea.p@ssicado aqui dos pedes em volta do rei

das brancas e tudo, quando a posicéo esta na eaadadtecendo desse lado.”

Irrelevante: pedes, pedes em volta do rei das asanc

Importante: flanco da dama (da dama branca pasgleela).
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Andlise dos Erros da Posicao 7

Jogador Q
@ |£|¥1 e |&|¥1
1|\ 1 1w 1
=4 3 1 =4 1
X X
A& AR
A8 A8
=4 =4
Q- Q Perfeito.
Jogador W
€ [£¥1 1% |2|¥1
1\ 1 W
=4 3 1 =4 1
X X
A& A&
A8 Al |
=4 =4

W- Percebeu os elementos principais da posicamimiaa opinido, acho que ele colocou
as damas... as pecas pesadas do jeito correterrele os detalhes da posicdo, que é o
posicionamento dos pedes, mas parece que ele peesiauposicdo como um enxadrista

forte pensaria.
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Jogador E
@ |&|W 1 el &% 1
1 i 1= 1
2|4 1 = 1
X W
AR ]
A& )=¢ AR |2
p=¢

E- O jogador E foi bem também, ele pegou bem, gemglo, uma coisa que eu dou

muita importancia que é o equilibrio material, pégcebeu bem a questao do equilibrio
material, ele s6 trocou a posicdo da dama e da pyata, ele ndo colocou bem, errou
uma casa, esse que me parece um erro totalmezleyamnte, que é a torre em c2 e ndo
em cl, e o posicionamento dos pedes do flanctarahém € praticamente irrelevante, e
ele percebeu bem o material e errou s6 as positgepecas aqui no flanco dama... isso
seria mais grave, colocar o erro da dama estardeenrdio em b6 € um erro muito mais

grave do que ele ter trocado a posicéo da torreinlaa opinido.

Jogador R
@ |£W 1 @ &1
1| 1 1 1
=3P 1 El 4] []
=
AR = Al A
2| AL
p=4 =4

R- O R percebeu bem a posicdo das pecas pesadas dpeue ele omitiu a dama preta,
o erro dele ndo teria muita relevancia. Por exepgpljuestdo da torre em b3 ndo em b4,
0 pedo em e5 e ndo em d5. Se ele tivesse colocdalma preta, mas ele omitiu a dama

preta, e isso foi um erro grave, foi o Unico emavg dele nesta posicao.
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Jogador T
@ &1 ek W
1| 1 E
=4P 3 1
= £
A& AR
2| E AP
=4

T- A Unica coisa que ele se lembrou é que existpedo dobrado das brancas no flanco

rei e que existiam torres na mesma coluna.

Jogador Y
¥ |£|¥1 L 4
1w 1 E
=4y 1 W
X £
AR A A
A8 =0 A|D
=4

Y- SO colocou, a Unica coisa, a posi¢cao das taloeésadas, do rei em C preto, mas néo

captou nada da posicao.
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Andlise da Posicéo Original 8

= w

W] AR
) 82|F

Comentario do Expert:

“Esta ja é outra posicdo muito mais complicadagperesta posi¢cdo onde o tabuleiro
todo tem importancia para a posicdo. Entdo, bomiaotente o que se percebe € que as
pretas estdo tomando um xeque-mate, pra quase #inti que o importante sdo essas
trés ultimas filas aqui. Em cinco segundos pelo arepara mente de um enxadrista
mesmo, 0 que acontece atras destas trés filaaltéutte irrelevante nesta posigéo, para
um jogador de xadrez que nao esteja simplesmetgeessado em reproduzir a posicao
porque a partida aqui acabou, quer dizer, umadaadé xadrez oficialmente acabou aqui,
devido ao que esta acontecendo aqui em cima, antaroducdo aqui em cima € muito
facil, eu digo importante. Aqui para trds como éaso de, no caso de uma partida de

xadrez, seria inutil, me parece dificil de reprodagsa posi¢ao aqui.”

Irrelevante: resto do tabuleiro.

Importante: xeque-mate das pretas, trés ultimas. fil



Andlise dos Erros da Posicao 8

Jogador Q
=4 & &
g P=¢ 1 g P=¢ 1
all A
111 |1 111 |1
W W
A A
W (A& W | A[A
X 2| X 2|
Q- Perfeito.
Jogador W
=4 & &
4 P=¢ 1 1
all A
111 |1 W 1
W
A
W (A& Wl | A[A
X 2| X 2|

W- O W dentro da dificuldade da posicao, ele comgéeios erros, ele deixou de colocar
muitas pecas, mas ele foi bem nesta posicéo, apasgwantidade de erros dele, porque
ele pegou o essencial, note que as posi¢cdes @dosstéib corretas, a posicdo das pecgas ao
redor do rei estdo corretas também. Ele s6 ndortendlguns detalhes porque a posi¢cao
envolve o tabuleiro todo, esta posicao € muitaitlifior causa disto, mas vocé vé que a
mente dele deu relevancia as coisas importantegigalmente a posicado dos dois reis,

ele montou bem a posi¢cdo, mas ele ndo conseguiendg@ar do posicionamento de

algumas pecas.

136
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Jogador E
=4 & = s
X8 1 =
Al Al
111 |1 1l1
W W
A A
Wl AR W | A[A
X 2| X 2|2

E- O E foi muito bem também, ele acertou todo emsal, ele errou so... ele omitiu dois

pedes das pretas, so isso que ele errou, e todesrentos importantes da posicao ele

pegou.
Jogador R
=4 L 4 p=t &
g =t 1 W 1
Al i 11 A1
111 (1 w1
W
A
W[N] [A|A big)
= 2| p=t 2|F

R- O R, como sempre, ele captou algumas coisasriamges da posi¢cao, que o rei preto
esta em xeque, questdes estruturais, configuragdalas pedes das pretas com o cavalo,
e ele sabia que tinha alguma peca em e7 que ebe acle fosse uma dama quando na
verdade é uma torre, ele pegou alguns elementastiampes da posicdo e se esqueceu de
outros, por exemplo, a posi¢do da torre preta emg@g seria importante, a dama e o
cavalo aqui, mas ele captou alguns elementos begmriamtes da posi¢cdo também,

apesar dos erros.



138

Jogador T

=4 & &
g P=¢ 1 1
all A
111 |1
W
A
WA A& Wlel [AIA
X 2| L
T- O T s0 a posicéo da estrutura de pedes, es rem isso ele colocou certo.
Jogador Y
=4 & &
= 1 X2 |1
all E A
111 |11
W
A
WA |AIA AR
X 2| X 2|F

Y- O Y foi mal. Ele s6 lembrou algumas coisas dlgas de estrutura de pebes e da
posicao das torres, mas ndo pegou nada de ess#mpiasicao.
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Andlise da Posicao Original 9

= 1|11

a 2] [A|A
@

Comentario do Expert:

“E outra posi¢do que o tabuleiro todo esta envolvidas principalmente a posi¢do das

pecas pesadas e eu diria que é fundamental grapasigdo das pecas pesadas nesta
posicdo: as duas torres e as damas porque elasstfie efetivamente fazendo alguma

coisa nesta posi¢ao, ao contrario do cavalo daagee esta fora de jogo aqui e parece
ser irrelevante para essa posicdo. E até uma &ituaem geométrica das torres e das

damas, isto aqui que é fundamental nesta posi¢éo.”

Irrelevante: cavalo das pretas fora de jogo.

Importante: pecas pesadas (duas torres e as damas).



Andlise dos Erros da Posicao 9

Jogador Q
. L4 X L
=t 1 p=t 1
1
W W
A
a B A a B A
& L
Q- Conforme esperado, Q acertou a posi¢cdo completa.
Jogador W
. L4 X L
=t 1 p=t 1
1
W W
A
a B A a B A
& L
W- Acertou inteira a posicao.
Jogador E
g 1 e I
& £ = 1
1
W W
A
a B s A A
& &
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E- O E curiosamente esqueceu da torre branca emue2; fundamental para a posicéo,
€ um erro pequeno, mas se, por exemplo, tiver qaeérra erro dele com o erro do R por
exemplo, que so trocou a posicdo de um pedo aglaiddo esse erro muito mais grave,

de ele né&o ter colocado essa torre aqui em d2.

Jogador R
X & X &
=4 1|11 =4 111
1
y 9= 1w
W W
A A
al |B| [A[A al |B]| [A[A
& L

R- O R matou esta posicéo, perfeito... ah nadret®u a posicdo do peao, seria um erro
totalmente desculpavel, ele somente errou a posiggmedo aqui, mas de resto acertou

tudo.

Jogador T

X & X &

=4 1|11 111
1 1

y b 1w
W

A A

al |B]| [A[A K| A
& L

T- De novo, ele da muita atencéo a estrutura degpefieralmente os acertos dele sdo as
posicdes de pebes, que € justamente 0 que eu aehé grelevante para posi¢do, a

maioria das pessoas que estdo entendendo, quenvaisna esséncia das posi¢des, justo
0 que elas erram € a questdo da estrutura de pe@eé o que elas prestam menos

atencao, e aqui ele sO acertou a estrutura de paSesmente.
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Jogador Y
. L4 L
=t 111 E i1
1 =1 1
1w
W
A A
al B [AA al (B (AR
& L

Y- Trocou 0 posicionamento, esqueceu... é facijpertem poucas pecas e uma posicao
muito facil de ser reconhecida por um jogador ddrea Cinco segundos € tempo mais
do que suficiente para olhar e montar ela sem merdmo... 0 padrdo desta posicdo se
repete, o jogador de xadrez é muito dificil e mesmm tempo muito curto, ele nédo
calcular pelo menos alguma coisinha, entdo ele dieo segundos e ele percebe que
existe logica nesta posicao, existe ldgica no gite as brancas colocaram as suas pecas,
tudo isso... € uma posicdo que poderia lembrarpartida totalmente, e ela tem poucas
pecas, e as pecas estdo proximas, estdo centaslizztdo esta € uma posicdo que me

parece facil, eu acho que um grande mestre ndote@mes nesta posicao.

Impressdes do GM Leitdo sobre as diferencas de deg@enho dos jogadores:

“N&o sei ainda o resultado do teste, mas me pauwe®s jogadores mais fortes, eles dao
menos importancia para a posicdo dos pebes, e imp@tancia para a posicdo das
pecas; alguns acertam assim mesmo, porque a quissesirutura de pedes € uma coisa
facil de ser reconhecida. Essa daqui é uma estraotodelo numa partida de xadrez f7 e7
h6, f2 g2 h3, entdo é facil, existem algumas oup@sicbes que a gente viu que as
posicoes dos pebes estavam mais embaralhadas,sedifiegis de lembrar, mas me
parece que os jogadores mais fortes tendem ameaiama questao dos pedes onde pecas
gue estdo afastadas do centro da posicdo do gquyeedas em si. Por exemplo, essa de
nao colocar torre em d2 foi erro grave; me parece aguns jogadores neste teste que
me parecem jogadores mais fracos se atentam maigaaar justamente a posicdo dos

pedes, e omitem a posi¢cdo das pecas mais relevantes
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Andlise da Posicéo Original 10

i ¢

XA
@

Comentario do Expert:

“A posicdo 10 me parece simples. O fato de queade a posicao esta concentrada em
uma regido especifica do tabuleiro, que sdo odadqretas do tabuleiro. Entdo, de novo
a posicao relevante é a posicdo das pecas pesqdaswmulito provavelmente pode surgir
um erro € na posicdo dos pedes principalmente sgdmw dos pedes das brancas que
estdo fora do contexto aqui, tem um de A4, tem @mAd. Na minha opinido essa
configuracdo da estrutura de pedes como os pedgsesds que tém um valor menor no
xadrez é muito facil da gente desviar a atencaesdeintdo acredito que é possivel ter
erros neste caso, mas a configuracdo das pecadapeddicilmente vai ter um erro,
especialmente em uma posicdo dessa, porque chaite atencdo o fato das pecas

brancas estarem todas no ataque, este tipo de’coisa

Irrelevante: pedes, pedes das brancas.

Importante: lados das pretas do tabuleiro, pe@aschs no ataque.
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Andlise dos Erros da Posicao 10

Jogador Q
L AP L AP
1 X 1 =
] |¥1 ZE |¥1
Al | (1 Al |1
A A 1 A& 1
A| A A| A
& L
Q- Perfeito.
Jogador W
e X = X
1 X 1 1
I ¥ 1 ZE |¥1
Al | (1 Al | W
A A 1 A A
A| A A| A
& L

W- Pelo contrario, como falei, errou as posi¢cdes pedes e errou a posicdo das pecas
principais, errou uma torre, mais vocé note queegss ele colocou certinho, s6 errou

coisas mesmo da estrutura.

Jogador E

w = E

4 £ 1 X
Z|8 (51 BB ¥ 1

Al ¥4 AR

AR i AR 1
x| & AR
& &

E- Ele colocou cavalos aqui... curioso... ele aced posicao inteira, sO que inves de

colocar torres ele colocou cavalos, me parece uoneuito curioso também... note que
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ele percebeu detalhes da posi¢do, mas trocou as.&ificil até explicar por que ele fez

issO.

Jogador R
L AP L AP
1 )9 1 =
E[E] [¥[1 ZE |¥1
Al W1 Al |1
A A 1 AR 1
A| A A| A
& L
R- Acertou completo.
Jogador T
e X = &
1 X )
EE] [¥[1
Al W1 1
A A 1 1
A| A A| A
& L

T- Seguindo minha teoria, s6 conseguiu reprodunia parte da estrutura de pedes mais
nada.

Jogador Y
= X = W
1 X 1
B |¥1 =4 = 1
Al W1 W

AR 1 A
2|

R| A

&

Y- SO acertou que as torres estavam uma do ladatdae errou o resto.

° Houve um erro de digitalizac&o do tabuleiuro retarido, substituindo torres por cavalos, o que
ocasionou este erro. A posi¢do aqui impressaéanstrucdo correta pelo sujeito E.
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Andlise da Posicéo Original 11- Aleatoria

R |22 &
1= |X
X

i W

Comentario do Expert:

“E totalmente bizarro esta posi¢do. O que chanmaiida atencdo é sé algumas coisas
geomeétricas nesta posicdo, como a posicdo meidrgiméas torres e dos reis. Agora
para um enxadrista, por exemplo, é totalmente dbger um pe&o na ultima fila, porque
0 pedo quando vocé chega na ultima fila a gente petta peca. Entdo isso seria dificil
de... mas existe uma certa configuracdo geomégoaque pode ajudar nesta posicao,
especialmente a das torres e dos reis, de restpareee uma posicdo que se alguém

conseguiu reproduzir fielmente tem que dar os ggrgporque € muito dificil.”

Obs.: Muito dificil.

Importante: Geometria simétrica das torres e p&i&p na ultima fila.
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Andlise da Posicéo Original 12 - Aleatoria

X & i

R
i |8
)

X
i A|ee| 4
k-4 L

Comentario do Expert:

“Nossa... essa... a posicdo 12 € um absurdo tesskh aqui, se alguém conseguir
reproduzir € um génio, essa aqui ndo tem padr@amhecivel nenhum, os dois reis estao
em xeque. Um dos reis esta sofrendo mais do queegore. O que se assemelhe a uma
posicdo de xadrez normal essa aqui ndo tem nad@a, @mdsolutamente nada, uma

posicéao, literalmente, totalmente aleatéria, egsa@impossivel... ndo tem como.”

Obs.: Absurdo total.

Importante: Os dois reis estdo em xeque.
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Andlise da Posicéo Original 13- Aleatoria

) @A

i

1ol |&¥ |E
A

Comentario do Expert:

“Essa aqui ja uma posi¢do mais normal, que pesenalg coisas mais absurdas... mas é,
0 que existe mais ou menos normal a gente recordhgamas posicoes, as posicdes das
pecas que seriam mais ou menos normais em umaapade; xadrez. Talvez isso seja
mais facil de lembrar. E perceber que os dois esifo em xeque. Isso é fundamental
também nesta posicdo. Eu acho que esse padrasmndn c2, o cavalo em d3 e o rei
em e2 é relativamente normal numa partida de xa#im@Zo isso seria muito simples de
lembrar. Agora eu nao sei, talvez chame muita atengmbém, os pedes que estdo
colocados em casas absurdas, talvez isso daiabsé@odo, que talvez a pessoa lembre
principalmente disso. Tirando os pedes, essa mosigéerior ndo tem coisa de muito

estranho néo, tirando a posi¢do dos pedes e osstaiem em xeque.”

Obs. Mais normal. Importante: Os dois reis em xegadrao do bispo em c2, o cavalo

em d3 e o rei em e2 é relativamente normal.
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Andlise da Posicao Original 14 - Aleatéria

¥l |2

W IS
= R

%4

AP
212 |&

Comentario do Expert:

“Essa aqui é dificil também, sdo umas posi¢Oes dpen um pouco. A posicado 14
porque é muito, muito irregular a posi¢do. O pedopna oitava fila, os reis tomando
xeque, ndo sei nem se dizem exatamente o0 que @aquara lembrar aqui... seria mais a
posicao do flanco dama principalmente, ou entdos&;@o do rei. Essa posicao esquisita
aqui... os reis tomando xeque, mas nao vejo assipadrao reconhecivel, nada aqui que
eu possa te falar que seria mais importante, @ gliie essa posi¢cdo quando os reis estéo
muito proximos, naturalmente isso aqui tem maiewvdicia na posicdo, agora...
realmente ndo da para...”

Muito dificil.

Importante: Pe&o na oitava fila, os reis tomandugereis muito proximos.

Comentarios adicionais da entrevista
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O que vocé acha da questdo do erro? Vocé achapgue,a esséncia de uma posicao ou

de um tabuleiro, vocé tem que perceber exatamewnfaatas coordenadas?

N&o, eu acho que tem algumas coisas que sdo maostantes que outras. Se por acaso
uma pessoa se lembra da posicdo dos pedes distantentro da posicdo € uma coisa,
mas se a pessoa erra principalmente o equilibriterrab da posicdo e erra o
posicionamento das pecas mais relevantes paradpps$sso me parece um erro mais
grave pelo menos através da mente de um jogadaditez, ndo sei se € esse 0 objetivo,
mas para um jogador de xadrez € isso ai. Se agpessoa posicao das torres das damas
gue estdo atacando o adversario, € um erro mais g@aque se erra a posicdo de um
pedo que esta totalmente irrelevante para o setdigmsicao.

Partidas relampago que vocé olha e ja sabe o moviongue vai fazer, € impossivel vocé
considerar todas as possibilidades matematicameet®, 0 computador consegue?

Exatamente.

Quando vocé analisa o tabuleiro e pergunta qualedhor jogada, como é que vocé acha
gue vai perceber a situacao?

E que o jogador de xadrez filtra isso ai, ele néa &nalisando todas as possibilidades,
entdo a gente tenta focar o que é o importantesiggo, e por onde nossas pecas devem
jogar e a gente vai. Quando muito tem uma listar&®e quatro lances no maximo que a
gente vai considerar como importante para posggaesar da posicdo matematicamente
ter uma infinidade de possibilidades. O que sobeamo de aproveitavel que vai ser
analisado pela mente de um grande mestre sdo nnm@eralmente dois, trés lances.
Quando muito, a gente tenta filtrar os elementos mmaportantes da posi¢do, é assim
gue a gente vai decidindo os lances. Se tivessarplsar tudo que acontece na posicao,

todos os lances, mesmo os irrelevantes, ndo djqumiabem.
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Mas eu mostrei esse primeiro tabuleiro para voe&fdsse explicar para alguém o que
esta acontecendo no tabuleiro 1... quando vocéaxphra uma pessoa... a esséncia de

uma posicao, o que vocé acha, vocé supde que seja?

Se isso fosse uma partida de xadrez mesmo? O femtiahs&do duas coisas: que as
pretas estdo em xeque e que tem um pedo passadi@deas que esta muito proximo da
coroacdo. Numa partida de xadrez € isso, basta dsé® elementos ai, porque, claro,
uma coisa importante que toda vez que um grandgengba uma posicéo, é que ele
automaticamente reconhece o equilibrio materia§ceautomaticamente a gente vé um
equilibrio material apesar das brancas terem um ped@enos que € quase irrelevante
nesta situacdo, mas por equilibrio material eu digoiparacdo das pecas pesadas das
pecas mais importantes. Ai a gente vé que existepena que tem um valor dindmico
muito grande, que € o pedo passado no caso dambmesta posicdo 1, e que as brancas
VAo ganhar essa posi¢ao porque vao coroar esseépessa impressao que se tem, entao
€ isso que, numa partida a gente vé isso, que@Vv@&oroar, esse pedo. Apesar de ser
uma peca de menor valor, € a peca na verdade m@adstante nessa posicao porque ele
gue vai decidir uma partida aqui. Talvez se algf@se montar essa posi¢cdo como se
com relevancia para uma partida de xadrez, e alguéntar essa posicao e tirar esse
pedo de d6, citei anteriormente posi¢coes em quedio esta fora do que esta acontecendo
na partida, mas se alguém monta essa posicaoessieapedo das brancas daqui que é o
principal elemento digamos dessa posicdo, porgegsé pedo que vai numa partida de

xadrez, é esse pedo que vai decidir a partida.

Comentério sobre os jogadores
(sobre o R)Ele foi inclusive melhor neste teste do que algymes talvez tenham tido

menos erros do que ele... ele reproduziu muito & posicoes, ele errava esses detalhes
ai, algumas pequenas coisas. No minimo é um jogagotem talento, ele pode néo ter

tido tempo para ser um grande mestre para se dedtiaa vocé percebe que a mente dele
trabalha com os elementos importantes da posigipé@ndente de ser grande mestre ou
ndo. E o Q obviamente é o jogador mais forteraesmo as posi¢cdes mais complicadas e
estruturas de pedes ele acertou quase tudo. D& @atar nos dedos os erros dele neste

teste todo.
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Comentario sobre intuicdo
Jogador Intuitivo, jogador racional. A prépria ftdtura enxadristica separa entre jogar

intuitivo, inclusive tem mesmo testes técnicos.

A questdo da intuicdo é que vocé estda numa posjgaodigamos tem um lance que
parece certo. Por mais que vocé analise, ndo cheguea conclusdo. O lance parece
certo para vocé e vocé acredita nele e j¥gaé ndo tem uma légica para explicde?
Exato porque vocé esta acreditando naquilo... exaés vocé sente que esse lance € o
lance da posicdo e tem jogadores que tentam sesrpliear isso racionalmente, que é
com célculo de variantes e querem provar... algogadores muito fortes como, por
exemplo, o Bobby Fisher, que € um dos jogadores fodes... 0 Fisher e o Kasparov
sdo exemplo de jogadores racionais no xadrez,selepre tentam encontrar respostas
matematicas, digamos assim, para o que eles asrediintendeu? Mesmo nas anotacoes
nos comentarios das partidas vocé vé que nas pssipinplicadas eles comentam duas
ou trés péaginas sO para provar que ele estava..cdftmjuanto tem jogadores como
Anatoly Karpov, que foi campedo mundial, que o joigbe € totalmente intuitivo, ele
joga facil, rapido, ndo se preocupa tanto em calctudo, ele sente a posicdo mais
intuitivamente, os treinadores principais da Rysg@ exemplo, a melhor coisa eles
pegam esses testes ai para determinar se um jogaohuitivo ou racional, e tem

jogadores que sdo uma mescla dos dois também.
E qual o nome desse teste?

E que esse teste ele é na verdade muito espediliza

N&o é publico? Nao, séo treinadores que passarasfarendo o sistema de treinamento
dele, e eles colocam isso, mas € mais para quela,\eés colocam as posicdes... ndo é
uma coisa cientifica... € a experiéncia deles ctwinadores da Unido Soviética... Eu

tenho num livro ele explicando esse processo.

Mas vocé ndo tem nunca como falar que é 100% ratigois vocé ndo tem como
calcular todas as...
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Ah ndo... 100% racional ndo é que isso ai que s=Ipe justamente nestes testes, na
guestao de tomadas de decisao, principalmente poma das formas de fazer esse teste
ele coloca uma posicdo onde... existe um sacrifleimma peca, mas uma combinagéo
gue € impossivel de calcular até o final, ele tarddempo que ndo da para vocé calcular
tudo, ele da dez minutos para uma posicdo supetiwati@ ele pede para vocé tomar
uma decisdo, fazer o lance que vocé faria na parkdtdo, jogadores intuitivos que
podem analisar uma parte da combinacéo e acraditgwe € o lance completo, entdo na
hora da decisdo ele joga esse lance mesmo sentddetetnpo de calcular tudo. Os
jogadores racionais, a tendéncia deles € na masmado eles tentam calcular tudo, eles
vao ver que ndo vai dar para calcular tudo, e démia deles é fazer um lance mais
neutro, eles ndo vdo embarcar numa combinacdo moigplicada, sem terem um
resultado muito palpavel do que vai acontecer, maisnenos € por ai o teste a grosso
modo falando, claro que € mais rebuscado que issnas é mais ou menos isso. Te
garanto que num determinado nimero de posicOesadpaz de avaliar perfeitamente o
estilo de um jogador, agora isso € la na Russide ¢am treinadores dedicados a isso,

aqui no Brasil ndo tem como.
[FINAL DA ENTREVISTA]
Neste apéndice documentamos as posi¢cdes utilizadasxperimento, a (i) analise

estratégica de cada posicdo, e (i) a anadlise da meconstrucdo, obtidas por meio de

entrevista com um dos maiores experts brasileiros.



