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Resumen 

Con el advenimiento de nuevas tecnologías y de procesadores cada vez más 

potentes, sumados al auge de la Internet que produce una inmensa cantidad de 

información, la Inteligencia Artificial ha utilizado esta información obteniendo 

grandes avances al desarrollar nuevos algoritmos y utilizando redes neurales 

artificiales para resolver todo tipo de situaciones. 

La información sobre partidas de ajedrez almacenadas en la web ha servido 

para analizar las innumerables jugadas realizadas y obtener estrategias que 

permitan mejorar la enseñanza de nuevos jugadores y también el desempeño 

de jugadores experimentados. 

En este proyecto se analizan partidas de ajedrez reales almacenadas en bases 

de datos de ámbito público y se buscan tableros por igualdad para identificar 

los puntajes de los jugadores, posteriormente se utiliza aprendizaje no 

supervisado con el propósito de interpretar patrones que permitan relacionar 

las habilidades de los jugadores con la de quienes están aprendiendo a jugar. 

 

Abstract 

With the advent of new technologies and increasingly powerful processors, 

added to the rise of the Internet that produces an immense amount of 

information, Artificial Intelligence has used this information obtaining great 

advances developing new algorithms and using artificial neural networks to 

solve all kinds of situations. 

The information on chess games stored on the web has been used to analyze 

the innumerable plays made and obtain strategies that allow improving the 

training of new players and also the performance of experienced players. 
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In this project, real chess games stored in public databases are analyzed and 

equality boards are searched to identify the player's scores, subsequently 

unsupervised learning is used in order to interpret patterns that allow relating 

the skills of the players. 

 

Palabras clave: Ajedrez, elo, PGN, FEN 

 

1. Introducción 

La ingente cantidad de datos disponible en Internet presenta grandes desafíos a la hora 

de  obtener información útil a partir de ella, la Inteligencia Artificial ha desarrollado nuevos 

algoritmos y utilizado redes neuronales artificiales para resolver todo tipo de situaciones. 

La información sobre partidas de ajedrez almacenadas en la web ha servido para analizar las 

innumerables jugadas realizadas por jugadores reales y para obtener estrategias que permitan 

mejorar la enseñanza de nuevos jugadores y también el desempeño de jugadores 

experimentados. 

Pero la Inteligencia Artificial ha llegado más lejos aún, los motores de ajedrez basan su 

aprendizaje en lo que la mente humana ha producido, o sea en partidas ya jugadas, o en el 

asesoramiento de un experto, pero en el año 2017 Deep Mind1 desarrolló un algoritmo que 

tomó en cuenta todas las bases de datos de partidas y luego, utilizando aprendizaje por 

refuerzo, se entrenó 24 horas jugando contra sí mismo y aprendió nuevas jugadas que no se 

encontraban en las bases de datos (abcBlogs). 

Actualmente existen múltiples motores de ajedrez que superan al humano con mayor 

puntaje dentro del ajedrez: Magnus Carlsen con un puntaje de 2847, según la FIDE 

(Federación Internacional de Ajedrez), en [Jugadores de Ajedrez, 2020] se puede ver un ranking 

                                                             
1 Empresa de Google dedicada a la inteligencia artificial. 
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publicado por CCRL (Computer Chess Rating Lists) donde podemos ver que aún Defenchess 

que está en el lugar 20 con un puntaje de 3354 supera ampliamente los 2847 puntos de 

Magnus Carlsen. 

Diversos estudios han demostrado los beneficios de la enseñanza del ajedrez tanto en 

adultos para mejorar la memoria (Lobaina-Lobaina, 2020), como en niños para mejorar el 

desarrollo de la inhibición cognitiva2 (Treviño Guerrero & Tello Jiménez, 2021), en Uruguay la 

Dirección de Educación del Ministerio de Educación y Cultura creó el programa llamado 

“Ajedrez para la convivencia” que tiene como objetivo “la creación de una red de trabajo 

cooperativo entre todos los organismos del Estado que desarrollan actividades de ajedrez socio 

educativo” (Ajedrez para la convivencia) y su propósito es “hacer disponible para el sistema 

educativo una propuesta de ajedrez comunitario, social y educativo, como una alternativa 

pertinente y potente a la vez que transversal e integradora del sistema y subsistemas de 

educación formal y no formal. De este modo se desarrolla la idea de construcción de 

ciudadanía, construcción de humanidad, circulación social y la posibilidad de acceso” (Ajedrez 

para la convivencia), en su página web tiene recursos para que docentes y maestros puedan 

utilizar en sus aulas. 

Este proyecto pretende aportar al aprendizaje analizando la relación entre el puntaje de 

los jugadores y sus estrategias al momento de realizar la próxima jugada. 

La estructura del trabajo es la siguiente: en el capítulo 2 se realiza una revisión bibliográfica 

a través de trabajos relacionados y se establece la fundamentación teórica, en el capítulo 3 se 

establece la metodología a utilizar, en el capítulo 4 se explican los resultados alcanzados 

mientras que en el capítulo 5 se habla de las conclusiones y de los trabajos futuros. 

 

 

                                                             
2 Capacidad del ser humano para inhibir o controlar las respuestas impulsivas (o automáticas), y generar 
respuestas mediadas por la atención y el razonamiento. 
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2. Revisión Bibliográfica 

En este capítulo se resume la investigación teórica y la búsqueda bibliográfica realizada 

en la primera etapa del proyecto 

2.1 Trabajos Relacionados 

La literatura presenta varios trabajos relacionados con el ajedrez con múltiples 

abordajes, muchos de ellos abocados a explorar los beneficios del ajedrez, tanto en niños 

como en jóvenes y adultos, por ejemplo (Lobaina-Lobaina, 2020) elaboró actividades 

ajedrecísticas con el objeto de mejorar la memoria en adultos mayores, (Treviño Guerrero & 

Tello Jiménez, 2021) encontraron un mayor nivel de desarrollo de la habilidad de inhibición 

cognitiva en niños que practicaban ajedrez sobre los que no lo hacían, dado que su estudio fue 

acotado en la muestra, habría que profundizarlo.  

Se ha utilizado el ajedrez para la enseñanza de las ciencias, como por ejemplo las matemáticas 

(Benítez, Roca, 2018) que busca las matemáticas escondidas en la puntuación del ajedrez, y 

profundiza específicamente en la materia Probabilidad. 

También se ha estudiado la aplicación de la tecnología en la enseñanza del ajedrez, 

(Llerena, 2019) utilizó realidad aumentada y m-learning para el aprendizaje del ajedrez en 

adolescentes.  

Con el advenimiento de la inteligencia artificial el ajedrez no podría quedar afuera, como 

lo podemos ver en los trabajos de (Jiménez, 2019) quien diseñó un sistema educativo para 

jugar al ajedrez con robots industriales, (Sanango, 2019) utilizando algoritmos de visión e 

inteligencia artificial al ajedrez, (Ochoa, 2020) desarrollo de un sistema inteligente para jugar 

ajedrez entre los múltiples ejemplos de desarrollo de motores de ajedrez. 
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2.2 Fundamentación Teórica 

2.2.1 Elo 

 

El profesor Árpád Élö, físico estadounidense de origen húngaro, ideó un modelo 

matemático para medir la habilidad relativa de los deportes de dos oponentes como en el 

ajedrez, que posteriormente se denominó Elo. 

Distintas organizaciones pueden tener distintas implementaciones del mismo método, 

como es el caso de la ya mencionada FIDE y la USCF (US Chess Federation), donde se puede 

ver que un mismo jugador generalmente tiene 100 puntos más en la USCF que en la FIDE. 

La puntación Elo se basa en los resultados esperados y los resultados reales de cada 

partida, cada campeonato o cada mes, de un jugador. Por lo tanto, por la misma definición, no 

es posible obtener el Elo de un jugador si no es en función de su interacción con un oponente, 

ya que se calcula en función de sus partidas efectivamente jugadas. 

Si un jugador A tiene un Elo RA y el jugador B tiene un Elo RB, la puntuación esperada 

de ambos jugadores es, respectivamente (“Sistema de puntuación Elo”, 2021): 

 

 

El puntaje Elo aumentará o disminuirá según si la puntuación obtenida (SA) es mayor o 

menor que la esperada (EA), para obtener la nueva puntuación, se utiliza la siguiente fórmula:  

 

Donde k es un factor de ajuste establecido en k=16 para maestros y k=32 para 

jugadores de un nivel menor. 
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Ejemplo (“Sistema de puntuación Elo”, 2021). 

Por ejemplo, suponiendo que el jugador A tiene una puntuación Elo de 1613 y juega un torneo 

de cinco rondas en el que se enfrenta a cinco jugadores con los cuales obtiene los resultados 

de la tabla 1: 

Tabla 1 
Resultados elo 

Elo jugador Puntuación esperada Resultado 

1609 0,506 0 

1477 0,686 ½ 

1388 0,785 1 

1586 0,539 1 

1720 0,351 0 

media: 1556 2,867 2,5 

Fuente: Sistema de puntuación Elo. (2021) 
. 

 

De acuerdo con el sistema de puntuación del ajedrez, cada partida ganada vale un 

punto y cada empate medio punto. La puntuación esperada puede ser calculada para cada 

partida o para el promedio del puntaje Elo de todos los oponentes. 

En este caso el jugador A, al tener un Elo superior en 1613-1556=57 puntos al de sus 

oponentes, tiene una expectativa o puntuación esperada de 2,867 puntos, pero solo sumó 2,5 

por lo cual su nueva puntuación Elo será, de acuerdo con la fórmula anterior, igual a 1613 + 32 

× (2,5 − 2,867)) = 1601, asumiendo un factor K=32. 

Los valores de k fueron modificados en el año 2014 por la FIDE, los nuevos valores de 

la K son los siguientes: 

 8.56 K es el coeficiente de desarrollo. 
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 K = 40 para todo jugador nuevo en la lista de valoración hasta que complete torneos 

con un total de 30 partidas. 

 K = 20 mientras la valoración del jugador permanezca por debajo de 2400. 

 K = 10 una vez que la valoración publicada del jugador alcance 2400 y se quedará en 

ese valor posteriormente, aunque la valoración del jugador baje de 2400. 

 K = 40 para todos los jugadores menores de 18 años, mientras su valoración esté por 

debajo de 2300. (“El cambio de la K en el Elo FIDE”, 2014) 

Algunas críticas al sistema ELO (Chess News, 2002) (ChessBase, 2007) son que existe un 

sesgo contra el jugador de mayor calificación quien tiene que tener un rendimiento superior al 

promedio sólo para mantener su puntuación, el jugador con menor puntuación, en cambio, con 

un rendimiento normal aumentará su calificación. Otra crítica que tiene es que una forma de 

sacar ventaja a este sistema es jugar en torneos con jugadores de menor capacidad. 

 

2.2.2 Ajedrez en la enseñanza y en el proceso de aprendizaje 

 

Como ya mencionamos más arriba, diversos estudios han demostrado los beneficios de la 

enseñanza del ajedrez tanto en adultos para mejorar la memoria (Lobaina-Lobaina, 2020), 

como en niños para mejorar el desarrollo de la inhibición cognitiva3 (Treviño Guerrero & Tello 

Jiménez, 2021)(Martínez, 2012) 

Un estudio sobre el aprendizaje del ajedrez en niños en edad preescolar concluyó que 

dicho aprendizaje influyó favorablemente en el desarrollo de la  concentración de la atención y 

de la flexibilidad del pensamiento en niños en edad preescolar. (Lescaille-Lescaille y cols, 

2019) 

                                                             
3 Capacidad del ser humano para inhibir o controlar las respuestas impulsivas (o automáticas), y generar 
respuestas mediadas por la atención y el razonamiento. 
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El ajedrez también puede ser usado como una herramienta pedagógica para favorecer la 

concentración, (Dueñas y cols, 2019) verificaron un aumento de un 46% en la concentración de 

los estudiantes que participaron en la experiencia. 

En Uruguay, el primer piloto del proyecto Ajedrez Escolar comenzó en junio del año 2010 a 

instancias de la Mag. Edith Moraes, directora del Consejo de Educación Inicial y Primaria 

(CEIP), posteriormente, con la ayuda de la Federación Uruguaya de Ajedrez (FUA) y la 

Dirección de Educación del Ministerio de Educación y Cultura se creó el programa llamado 

“Ajedrez para la convivencia” en el año 2013 que tiene como objetivo “la creación de una red de 

trabajo cooperativo entre todos los organismos del Estado que desarrollan actividades de 

ajedrez socio educativo”  (Ajedrez para la convivencia) y su propósito es “hacer disponible para 

el sistema educativo una propuesta de ajedrez comunitario, social y educativo, como una 

alternativa pertinente y potente a la vez que transversal e integradora del sistema y 

subsistemas de educación formal y no formal. De este modo se desarrolla la idea de 

construcción de ciudadanía, construcción de humanidad, circulación social y la posibilidad de 

acceso”  (Ajedrez para la convivencia), en su página web tiene recursos para que docentes y 

maestros puedan utilizar en sus aulas. 

 

2.2.3 Formato PGN 

 

El formato PGN (Portable Game Notation) donde en su última revisión (1994) establece que 

es un estándar diseñado para la representación de juegos de ajedrez usando archivos de texto 

ASCII4 estructurado para que sea de fácil lectura y escritura para el ser humano y para facilitar 

el análisis y la representación por programas de computadora (ChessClub). 

                                                             
4 American Standard Code for Information Interchange 
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Esta especificación tiene la siguiente estructura: una serie de etiquetas (tags) entre 

corchetes donde se especifica la información del juego. La sintaxis de cada etiqueta es: 

corchete de apertura, nombre de la etiqueta en idioma inglés, valor de la etiqueta entre comillas 

y cierre del corchete (ej. [Event “F/S Return Match”]) 

  A continuación y en forma numerada se escribe cada par de movimientos que finaliza 

con el resultado del juego. Sólo el último movimiento puede estar compuesto por un solo 

movimiento. Para describir el movimiento se utiliza la notación estándar algebraica (NEA o SAN 

por sus siglas en inglés). 

Para la abreviatura de cada pieza se utiliza el idioma inglés (K = rey, Q = dama, R = 

torre, B = alfil, N = caballo, P = peón), en el caso del peón, no se coloca la abreviación. La 

captura de una pieza se indica con una “x”, el enroque corto mediante “O-O” y el enroque largo 

mediante “O-O-O”. La promoción de un peón se indica mediante “=”, el jaque mediante el signo 

“+” y el jaque mate mediante el numeral “#”. El asterisco (“*”) se utiliza para indicar que el juego 

quedó incompleto o un juego con resultado desconocido.  

Figura 1 
Notación de un tablero de ajedrez 

            

Fuente: Cuadrado Lomas (2021) 
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En la figura 2 vemos un ejemplo del formato PGN donde tenemos el detalle del juego: 

nombre del evento, el sitio, la fecha, la ronda, los jugadores y el resultado, otras etiquetas útiles 

son el elo de los jugadores. A continuación sigue el detalle de la partida que se completó con 

43 movimientos y terminó en empate (1/2-1/2). 

Figura 2 
Partida de ajedrez almacenada en formato PGN 

 

Fuente: Portable Game Notation. Wikipedia. (2021) 

 

2.2.4 Formato FEN 

El sistema de notación FEN fue creado por Forsyth-Edwards en el año 1883 y sirve para 

describir el estado de un tablero en un instante dado en una sola línea. 

Las normas básicas son:  

● El tablero se lee de izquierda a derecha y de arriba abajo, empezando por la casilla a8. 

● Las piezas blancas se nombran por su inicial en mayúsculas, y las piezas negras se 

nombran por su inicial en minúsculas 

● La posición se indica a partir de la primera fila de las negras, escribiendo cada elemento 

de izquierda a derecha e incluyendo el número de casillas vacías 
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● Cada fila se separa de las demás mediante una barra (/) (“Notación de Forsyth-

Edwards”, 2021) 

En la figura 3 vemos un ejemplo de notación FEN. 

Figura 3 
Ejemplo de notación FEN 

 

Fuente: autoría propia. 

 

En la sección 1 se codifica el tablero utilizando la notación ya vista en el formato PGN 

utilizando las mayúsculas para las piezas blancas y las minúsculas para las piezas negras, si 

hay casillas vacías se indica con un número cuántos espacios vacíos hay, se separa cada fila 

mediante el signo “/”. En el ejemplo vemos que la fila 8 están todas las piezas, en la fila 7 se ha 

movido uno de los peones, la fila 6 está vacía, en la fila 5 hay un peón negro, en la fila 4 está el 

peón blanco, en la fila 3 está el caballo blanco, en la fila 2 falta un peón y en la fila 1 falta el 

caballo blanco. 

En la sección 2 se indica el jugador al que le toca mover, en este caso le toca a las 

negras (b = black). 

En la sección 3 se indican los posibles enroques (enroque corto el rey, enroque largo la 

dama), en caso de que ya no sea posible, se coloca el guión (“-“). En este ejemplo vemos que 

ambos jugadores tienen posibilidad de enroque. 

En la sección 4 se especifica la posibilidad de realizar captura al paso de un peón en 

notación algebraica, en el caso que no haya, como en el ejemplo que estamos viendo, se 
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coloca un quión (“-“), en el caso de que haya se coloca fila y columna en minúsculas de la pieza 

que se captura. 

Sección 5, cantidad de movimientos desde la última captura o movimiento de peón, se 

entiende por movimiento al par de jugadas, una de cada jugador, por lo que en el caso del 

ejemplo sólo se ha concretado un movimiento ya que aún resta mover a las negras. 

Sección 6, número de turnos desde que comenzó la partida, en este caso se está en el 

turno 2. 

En la figura 6 vemos el estado del tablero correspondiente al FEN de ejemplo (figura 5). 

Figura 6 
Tablero correspondiente al FEN del ejemplo 

 

Nota: elaboración propia utilizando el editor de tableros de Natwarlal Chess 0.14 

 

2.2.5 Aprendizaje automático no supervisado 

 

El aprendizaje automático no supervisado (unsupervised machine learning) consiste en tomar 

datos no etiquetados y realizar agrupamientos (clustering) en forma automática basándose en 

características similares de los datos. 

Los enfoques más comunes del aprendizaje no supervisado son: 
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- Agrupamiento de particiones, requieren que el usuario indique con anterioridad el número 

de agrupamientos que va a crear (K-means, K-medoids, CLARA) 

- Agrupamiento jerárquico, no requieren que el usuario indique con anterioridad el número de 

agrupamientos a crear (agglomerative clustering, divisive clusterig) 

- Métodos que combinan o modifican los anteriores (hierarchical K-means, fuzzy clustering, 

model based clustering y density based clustering) (Amat, 2017) 

 

3. Metodología 

 

El trabajo metodológico de este proyecto se puede dividir en dos partes: la primera 

donde se realizó una búsqueda por igualdad de tableros y una segunda parte donde se 

implementó una función de similitud creada por Brown y cols. (2017) para agrupar partidas 

similares y reducir la cantidad de partidas a analizar. 

 

3.1 Búsqueda por igualdad de tableros 

 

Se obtuvieron datos en formato pgn de distintas páginas, si bien existe un estándar para 

la creación de estos archivos se detectaron variantes, por lo que se resolvió utilizar únicamente 

un conjunto de datos de una sola página, en este caso se utilizaron los datos de la página The 

Week in Chess (Crowther, 2021) Esta página fue creada en el año 1994, tiene su sede en el 

Reino Unido y publica semanalmente los resultados de los principales eventos internacionales. 

Los datos obtenidos fueron procesados utilizando parsita (Hagen, 2021), (Matteson, 

2021), una librería open source de Python que realiza un análisis sintáctico del archivo 

(parsing).  

Una vez analizado cada archivo, se descartaron los que contenían errores y se procedió 

a procesar los archivos correctos. 



15 
 

Para convertir cada movimiento de cada partida en formato fen se utilizó parse-pgn-files 

(Matteson, 2021) adaptando el código para el formato de los archivos utilizados. 

Cada archivo, que contiene un número variable de partidas, fue procesado 

almacenando cada partida en un diccionario Python y cada diccionario se transformó en tantos 

tableros en formato fen como pares de jugadas tenía la partida almacenando únicamente los 

datos a utilizar: número de partida, número del movimiento, elo del jugador de las blancas, elo 

del jugador de las negras y tableros correspondientes a cada jugador almacenando estos 

tableros en un archivo .csv. 

 

 

Figura 4 
Diagrama de Flujo del proceso realizado con los datos. 

 

Fuente: autoría propia. 

 

 

En las siguientes imágenes se puede ver el proceso por el que sigue el archivo pgn. 

Cada archivo pgn tiene el formato de la figura 5 donde se puede dividir cada partida en 

información sobre el archivo y las jugadas realizadas. 
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Figura 5 
Formato pgn de una partida 

 

Fuente: autoría propia 

 

 

Cada una de las partidas se convierte en un diccionario dividido en anotaciones 

(‘annotations’) y el juego (‘game’) que a su vez contiene los movimientos (‘moves’) y el 

resultado (‘outcome’), cada movimiento está numerado y consiste en un par de jugadas: la 

jugada de las piezas blancas y la jugada de las piezas negras, como se ve en la figura 6. 
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Figura 6 
Entrada del diccionario correspondiente a una partida 

Fuente: autoría propia 

 

A continuación, de cada una de esas entradas del diccionario se seleccionó los elos de 

los jugadores, el número de la jugada y se recreó el tablero correspondiente a cada par de 

jugadas en formato FEN, numerándose además cada partida como se muestra en la figura 7. 

Figura 7 
Formato FEN correspondiente a la partida de la figura 6 con los datos a utilizar 

 

Fuente: autoría propia 
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Por último, luego de procesar todos los archivos, se pasó nuevamente esa información 

a un dataframe Python con el formato que se muestra en la figura 8. 

Figura 8 
Entrada del dataframe correspondiente a la figura 7 

 

Fuente: autoría propia 

 

Una vez procesados los datos se procedió a escribir algoritmos que permitieran la 

búsqueda de una jugada en particular, en formato FEN, de cualquiera de los jugadores 

involucrados obteniendo el elo de los jugadores, su desviación estándar y la cantidad de 

jugadores cuyos tableros coincidieran con los buscados (Figura 9) 

 

 

Figura 9 
Código Python para la obtención de elos 

 

Fuente: autoría propia 
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3.2 Función de similitud 

La cantidad posible de combinaciones válidas en un tablero de ajedrez es 

aproximadamente 1040 (González et. Al, 2016), por lo cual es difícil encontrar dos jugadas 

iguales con una búsqueda por posición exacta, además del tiempo que lleva y de recursos que 

consume analizar un gran número de partidas, para llegar a un mejor resultado se necesitaría 

invertir mayor tiempo y desarrollar un algoritmo más eficiente para almacenar y analizar las 

partidas.  

En la primera parte de este trabajo (búsqueda por igualdad de tableros) no se consideró 

la diferencia entre la jugada y el estado del juego, un ejemplo de esta situación se puede ver en 

la figura 18 donde, como podemos ver, no habría diferencia si la torre blanca estuviera en la 

posición a8 o en la posición b8, pero en la búsqueda por posición exacta no es posible 

diferenciar ambos tableros, para mejorarlo se podría utilizar la búsqueda por similitud entre dos 

posiciones.  

González et. Al (2016) desarrollaron una función de similitud donde le asignaron 

distintos costos a cada tipo de pieza para calcular el costo mínimo de movimientos para 

obtener el tablero final a partir de un tablero origen como forma de encontrar patrones 

abstractos de posición. Esto nos daría los tableros similares permitiendo realizar una búsqueda 

con una mayor probabilidad de coincidencias. 

Brown y cols. (2017) realizaron un módulo de aprendizaje no supervisado con el 

objetivo de agrupar partidas similares para reducir el número de partidas a analizar y detectar 

partidas inusuales pero interesantes de estudiar. Para ello aplicaron una función de similitud 

como la ya mencionada en (González et. Al, 2016). En este caso, utilizaron una matriz de 9 

dimensiones donde las dimensiones 1 y 2 son las coordenadas de la pieza antes del 

movimiento, las 3 y 4 las coordenadas de la pieza después del movimiento, las dimensiones 5 y 
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6 son las coordenadas de la pieza capturada, las 7 y 8 el peso de las piezas antes y después 

del movimiento respectivamente y por último la dimensión 9 es el peso de la pieza capturada. 

La distancia de similitud entre dos movimientos f y g en este contexto, es la distancia euclidiana 

en este espacio de 9 dimensiones y está dada por la siguiente fórmula: 

(ܩ,ܨ)ݐݏ݅݀ = ݀݅([݅]ܩ,[݅]ܨ)ݐݏ
ெ

ୀଵ

 

donde F y G son los juegos de ajedrez considerados, F[i] es el i-ésimo movimiento en F, G[i] es 

el i-ésimo movimiento en G y M es el mayor de los dos números máximos de movimientos en F 
y en G. 

La aplicación de las funciones de distancia permitiría una agrupación de juegos 

similares reduciendo la cantidad de jugadas a analizar. 

Para obtener los valores necesarios para completar las 9 dimensiones se utilizó 

chess.com para obtener las coordenadas del movimiento agregándoselas al fen anterior, luego 

se recrearon todas las partidas para localizar las jugadas que involucraran capturas, enroques 

y promociones para luego poder aplicar la fórmula de distancia. 

 

4. Resultados alcanzados 

 

4.1 Búsqueda por igualdad de tableros 

 

En la primera parte del trabajo y debido a la limitación en el hardware utilizado para el análisis 

de los datos se analizó únicamente la mitad de los datos obtenidos: 698.862 partidas con 

27.660.556 movimientos. 

La estadística de los datos obtenidos se muestra en la figura 10. 
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Figura 10 
Estadísticas de las partidas analizadas 

 
 

 

Fuente: autoría propia 

 

La desviación estándar del elo de los jugadores es de 313 por lo que se buscaron 

jugadas con una desviación inferior a 100 pero que haya sido realizada por varios jugadores en 

distintas partidas, algunas de las encontradas son las que se presentan a continuación. 

Al contrario de lo que se esperaba no se encontraron muchas partidas que coincidieran, la 

mayor cantidad de coincidencias hallada fue de nueve partidas. 

 

Análisis De Las Jugadas 

 

En las figuras 11 y 12 se encontró la jugada realizada por nueve jugadores, la 

desviación estándar es de 53.52, donde el jugador de menor elo tiene 2660 y el de mayor elo 
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2788, obteniendo un promedio de 2734 que dentro de la clasificación FIDE corresponde a un 

Candidato a Campeón del Mundo (figura 11) 

En las figuras 13 y 14 se encontró la jugada realizada por nueve jugadores, la 

desviación estándar es de 53.51, donde el jugador de menor elo tiene 2660 y el de mayor elo 

2788, obteniendo un promedio de 2734 que dentro de la clasificación FIDE corresponde a un 

Candidato a Campeón del Mundo. 

En las figuras 15 y 16 se encontró la jugada realizada por nueve jugadores, la 

desviación estándar es de 87.32, donde el jugador de menor elo tiene 2519 y el de mayor elo 

2788, obteniendo un promedio de 2664 que dentro de la clasificación FIDE corresponde a un 

Súper Gran Maestro. 

En las figuras 17 y 18 se encontró la  jugada realizada por siete jugadores, la desviación 

estándar es de 92.41, donde el jugador de menor elo tiene 2551 y el de mayor elo 2782, 

obteniendo un promedio de 2703 que dentro de la clasificación FIDE corresponde a un 

Candidato a Campeón del Mundo. 
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Figura 11 

Jugada analizada 

 

Fuente: autoría propia 

 
Figura 12 

Tableros correspondientes a la jugada analizada. 
 

                

r2qk2r/ppp2ppp/2pbbn2/4p3/4P3/3P1N2/PPPN1PPP/R1BQ1RK1     r2qk2r/ppp2ppp/2pbbn2/4p3/3PP3/5N2/PPPN1PPP/R1BQ1RK1 

Fuente: elaboración propia utilizando el editor de tableros de ajedrezeureka.com 
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Figura 13 
Jugada analizada 

 

Fuente: autoría propia 

 

Figura 14 
Tableros correspondientes a la jugada analizada 

                        

r2qk2r/ppp2ppp/2pbb3/4n3/4P3/5N2/PPPN1PPP/R1BQ1RK1              r2qk2r/ppp2ppp/2pbb3/4N3/4P3/8/PPPN1PPP/R1BQ1RK1 

Fuente: elaboración propia utilizando el editor de tableros de ajedrezeureka.com 
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Figura 15 
Jugada analizada 

 

Fuente: autoría propia 

 

Figura 16 

Tableros correspondientes a la jugada analizada 

                          

r1bqkn1r/ppp3pp/2p2p2/2b1p3/2N1P3/3P1N2/PPP1QPPP/R1B1K2R       r1bqkn1r/ppp3pp/2p2p2/2b1p3/2N1P3/3PBN2/PPP1QPPP/R3K2R 

Fuente: elaboración propia utilizando el editor de tableros de ajedrezeureka.com 
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Figura 17 
Jugada analizada 

 

Fuente: autoría propia 

 

Figura 18 
Tableros correspondientes a la jugada analizada 

                         

      r1b2rk1/ppp2ppp/1bnq1n2/4p3/1PB5/2PP1N2/P2N1PPP/R1BQ1RK1     r4rk1/ppp2ppp/1bnq1n2/4pb2/1PB5/2PP1N2/P2N1PPP/R1BQ1RK1 

Fuente: elaboración propia utilizando el editor de tableros de ajedrezeureka.com 
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4.2 Función de similitud 

En la segunda parte del trabajo se implementó la función distancia creada por Brown y Cols. 

(2017). 

En la Fig. 19 y la Fig. 20 se puede ver la gráfica de distancias entre las jugadas de una misma 

partida, la primera con 57 movimientos y la segunda con 126 movimientos.  

Figura 19: distancia entre jugadas de una misma partida. 

 

 

Figura 20: distancia entre jugadas de una misma partida. 
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En la figura 21 se puede ver la distancia entre los movimientos entre 6 partidas con elos 

semejantes (color azul) y 6 partidas con elos muy distintos (color rojo), ambas de 40 

movimientos. 

 

Figura 21: distancia entre movimientos de dos partidas 

 

 

 

En la figura 22 se puede ver la comparación de distancia realizada entre 83 partidas, los 

marcadores rombo rojo tienen elos 2808-2785 y 2793-2771 y tienen una distancia de 331,42 y 

331,08. 

Los marcadores cuadrado verde tienen elos 2808-2812 y 2808-2786 y tienen una distancia de 

366,96 y 366,76. 

Los marcadores rombo verde tienen elos 2690-2448 y 2448-2689 y tienen una distancia de 

366,98 y 366,35. 

Los valores anteriores hacen suponer que, en las jugadas donde la sumatoria de las distancias 

de sus jugadas son similares, sus elos son similares también. 
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Pero si observamos los dos puntos más alejados, con el marcador rombo amarillo, con una 

distancia de 270,92 y 413,59, sus elos son 2793-2771 y 2786-2808. 

 

Figura 22: distancia comparativa entre 83 partidas 

 

 

Si se comparan 2 jugadas de dos partidas distintas, la fórmula de distancia indica que los dos 

primeros tableros de la figura 23 tienen la misma distancia (8.18535277187245) que los 

segundos tableros. Lo mismo sucede en la figura 24 con una distancia de 8.12403840463596.  
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Figura 23: tableros con igual distancia 

 

Fuente: elaboración propia utilizando el editor de tableros de ajedrezeureka.com 

Figura 24: tableros con igual distancia

 

Fuente: elaboración propia utilizando el editor de tableros de ajedrezeureka.com 
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5. Discusiones y conclusiones 

La abundante información sobre partidas de ajedrez almacenadas en la web ha servido 

para analizar las innumerables jugadas realizadas por múltiples jugadores y obtener estrategias 

que permitan mejorar las estrategias de los jugadores que se están iniciando en el juego y 

también mejorar el desempeño de jugadores experimentados. 

En este documento se presenta un sistema de aprendizaje automático como forma de 

clasificar una jugada según el Elo de los jugadores. El algoritmo desarrollado en esta 

investigación permite la búsqueda de jugadas y saber cuál es el promedio de Elo de los 

jugadores que resolvieron la jugada de la misma manera. Con esos mismos datos se podría 

realizar una búsqueda por nivel de Elo de los jugadores ya sea por rango de Elo, o por un Elo 

en particular. El sistema toma las partidas en formato PGN, convierte cada movimiento en 

formato FEN y permite buscar un tablero en particular para obtener el Elo de los jugadores. La 

dificultad encontrada en esta metodología es la cantidad de comparaciones necesarias para 

llegar a los resultados buscados. 

La función de similitud implementada a partir del trabajo de Brown y cols. (2017) permite 

agrupar juegos de ajedrez similares para reducir la cantidad de partidas a analizar. 

 

7. Trabajos futuros 

La cantidad posible de combinaciones válidas en un tablero de ajedrez es 

aproximadamente 1040 (González et. Al, 2016), por lo cual es difícil encontrar dos jugadas 

iguales con una búsqueda por posición exacta, además del tiempo que lleva y de recursos que 

consume analizar un gran número de partidas, para llegar a un mejor resultado se necesitaría 
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invertir mayor tiempo y desarrollar un algoritmo más eficiente para almacenar y analizar las 

partidas.  

González et. Al (2016) desarrollaron una función de similitud donde le asignaron 

distintos costos a cada tipo de pieza para calcular el costo mínimo de movimientos para 

obtener el tablero final a partir de un tablero origen como forma de encontrar patrones 

abstractos de posición. Esto nos daría los tableros similares permitiendo realizar una búsqueda 

con una mayor probabilidad de coincidencias. 

Brown y cols. (2017) realizaron un módulo de aprendizaje no supervisado con el 

objetivo de agrupar partidas similares para reducir el número de partidas a analizar y detectar 

partidas inusuales pero interesantes de estudiar. Para ello aplicaron una función de similitud 

como la ya mencionada en (González et. Al, 2016).  

En este trabajo se llegó a implementar la función de distancia de Brown y cols (2017) y 

a realizar algunas comparaciones no concluyentes por lo que queda como trabajo futuro 

realizar la clasificación de las partidas de ajedrez y su posterior análisis. 
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