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CHAPITRE15

La programmation desjeux
Jean-Marc Alliot — ThomasSchiex

15.1 Intr oduction

Les jeux, activité futile en apparence,ont toujoursfascinéles informaticiens1.
Ainsi, Babbage2 avait envisagédeprogrammersamachineanalytiquepourjoueraux
échecs,ClaudeShannon3 décrivit en1950les rudimentsd’un programmed’échecs,
commele fit égalementAlan MathisonTuring. Dèslesdébuts de l’IA, lespremiers
chercheursselancèrentdansla réalisationdeprogrammedejeux4. Ainsi, undestous
premiersprogrammesdeSimon,Newell, Shaw fut unprogrammedejeuxd’échecset
Arthur Samuelécrivit danslesannées50unprogrammedejeudedamesaméricaines.

Pourquoicette fascinationdes informaticienspour le domainedes jeux? Tout
d’abordparcequ’il sembleintuitivement(et inconsciemment)quela pratiquedejeux
intellectuelssoit le proprede l’homme. De plus, tout jeu apparaîtun peu comme
un champclosdetournoiauMoyenÂge : chacunestastreintà respecterdesrègles
stricteset précises,et nepeutl’emporterquegrâceà savaleuret à sonhabileté.La
victoireet la défaitesontsanctionnéesclairementetsansappelpossible.Réaliserune
machinequi joueaussibienqu’un homme,voire mieux,« prouverait» l’intelligence
(ou la supériorité)desordinateurs,et seraitapparuecommeunegranderéussitepour
l’IA, dumoinsàsesdébuts.

Enfin,commele dit DonaldMichie :

1 Voir (MarslandandSchaeffer 1990): unouvragederéférence,à la fois surlestechniquesdeprogrammation,
etsurlesrelationsdela programmationdesjeuxetparticulièrementdeséchecsavecl’IA.

2 CharlesBabbage(1792–1871)peutêtreconsidérécommeundespèresdesmachinesprogrammables.Il définit
dès1833les principesfondamentauxqui allaientamenerà la réalisationdesordinateursmodernes.Protégé
et financépar la comtesseAda Lovelace,fille deLord Byron, il neput cependantmenerà biensonprojeten
raisondumanquedemoyenstechnologiquesdesonépoque.

3 ClaudeShannonestundespèresdela théoriedel’information.
4 Le petit article (Marsland1990)de Tony Marslandfait le point sur l’histoire de la programmationdu jeu

d’échecs.



272 IntelligenceArtificielle et InformatiqueThéorique

« La recherchesur le jeu d’échecsest le chample plus importantde la
recherchecognitive5. Leséchecsserontpournouscequela drosophile6 a
étépour les généticiens: un moyen simpleet pratiquede développerde
nouvellestechniques.»

Surle plantechnique,le domainedesjeuxesttrès« spécifiable» ausensinforma-
tiquedu terme: lesrèglessontgénéralementsimples,et surtoutlesinteractionsavec
le mondeextérieurparfaitementnulles: il s’agitd’un micro-mondetotalementclos,et
doncaisémentaccessible(enapparence)à un programmed’ordinateur. D’autrepart,
les informaticienspensaient(plus perfidement)que sa puissancede calcul devrait
donner, dansun universaussirestreint,un avantageconsidérableà l’ordinateur.

Les chosesne sepassèrentpasaussifacilement.Il fallut rapidementdistinguer
lesjeux trèssimples(morpion)où uneanalyseexhaustiveestpossible,desjeux plus
complexescommeles damesou les échecsqui demandentdesalgorithmesspéci-
fiqueset desméthodesheuristiquesde recherche,ou encoredesjeux à information
partiellecommele bridgeou le poker qui demandenten plus desraisonnementsde
typeprobabiliste.

Nousallonsdanscechapitrefaireun tour d’horizondestechniquesdeprogram-
mationdesjeux, et examineronsen détail trois exemples: Othello, les échecset le
bridge.Cesexemplesnouspermettrontd’introduire quelquesprincipessupplémen-
tairesimportantsdela théoriemodernedela programmationdesjeux.

Lesjoueurs(surtoutd’échecs)ayantétédessujetsd’étudespourlespsychologues,
nousprésenteronsquelques-unsdesrésultatslesplus intéressants,résultatsqui sont
d’autantplussignificatifsqu’ils dégagentdesfacteurscommunsà presquetoutesles
activitéshumaines.

15.2 Principe minimax (négamax)

Lesprogrammesdejeux à deuxjoueurset à informationtotaleutilisentdestech-
niquesdereprésentationsemblablesà cellesquenousavonsvuesdansle paragraphe
précédent: espaced’étatset arbresougraphes.On utiliseégalementdessystèmesde
productionpourgénérerlesétats.Enrevanche,du fait dela présencededeuxjoueurs
ayantdesobjectifsantagonistes(etnonplusidentiques),la recherchedanscesarbres7

nepeutsefaireenrecourantàdesalgorithmesdu type
���

.
La méthodegénéraleutiliséepour cesjeux est la suivante: à partir d’une posi-

tion (ou état)donnée,on génèrel’ensembledespositions(ou états)quel’ordinateur
peutatteindreen jouantun coup(niveau1 de profondeur).À partir de chacunede
cespositionsdu niveau1, on génèrel’ensembledespositionsquel’adversairepeutà

5 Il estparticulièrementintéressantderemarquerqu’aujourd’huilesmeilleursprogrammess’appuientsurdes
méthodesdeforcebruteet nonsurdesmodèlescognitifs.Sur le problèmedela forcebrutedansla program-
mationdesjeux,voir (Michie 1990).

6 La phrase« Les échecssont la drosophilede l’Intelligence Artificielle » doit être attribuée,d’aprèsJohn
McCarthy, auphysiciensoviétiqueAlexandreKronrod,qui l’utilisa sansdoutepourla premièrefois en1966.
McCarthya reprisl’expressiona soncomptedans(McCarthy1990).

7 Voir (Kaindl 1990) : un excellentarticle faisantle point sur les méthodesmodernesde recherchedansles
arbresdejeux.
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sontouratteindre(niveau2).Onpeutalorsrecommencerl’opérationaussilongtemps
quele permetla puissancedecalculdel’ordinateuretgénérerlesniveaux�������	�	�	�
��� .
On construitainsiun arbrede l’espaced’étatsdu problème.Il estclair qu’il estim-
possible,dansla plupartdesjeux, degénérerl’ensemblede l’espaced’étatsdu pro-
blème.Ainsi, aux échecs,le facteurde branchement8 est environ de 35 à chaque
niveaudeprofondeur. Unepartied’échecsconvenablementjouéedevantcontenirau
moinsunetrentainededemi-coups,le nombred’étatsdel’espaced’étatsestalorsde
l’ordre de �
����������������������������������������� ���
�
�!�
���	�
�������
��"������������������������
������� : même
l’ordinateurle pluspuissantdumondenepourraitle générerenuntempsraisonnable
(inférieurà l’âge del’universparexemple).On doit donclimiter l’explorationà une
profondeurmaximalederésolution. Lorsqu’onaatteintcetteprofondeur, l’ordinateur
attribueàchacunedesfeuillesunevaleurparl’intermédiaired’unefonctiond’évalua-
tion. Cettevaleurcorrespondà l’estimationde la position.Cetteestimationpeutse
faire du point de vue d’un joueurfixe (conventionminimax) ou du joueurqui a le
trait à cetteprofondeur(conventionnégamax).Il doit alors,à partir du niveau0 (la
racine),jouerle coupdeniveau1 qui lui garantitle gainmaximalcontretoutedéfense
desonadversaire, ensupposantquecelui-ciutiliseégalementunestratégieoptimale,
c’est-à-direqu’il jouelui-mêmeàchaquecouple gainqui lui garantitle gainmaximal
contretoutedéfense.Cemécanismeestappeléprincipeminimax9.

Nous allons détailler les deux phasesprincipalesde la résolution: la fonction
d’évaluationdesétatsterminauxet lesalgorithmesderecherche.

15.2.1 Fonctionsd’évaluation

La fonction d’évaluationtented’associerà unepositionunevaleurestimantla
qualité de la position pour un desdeux joueurs.Les fonctionsd’évaluationfurent
étudiéestrèstôt. Lespremièresproposéesfurentévidemmentlesplus simples.Aux
damesparexemple,on peuteffectuerla différenceentrele nombredesespionset le
nombredepionsdel’adversaire.Il estclair qu’unefonctionheuristiqueélaboréeper-
metdemieuxjouer : si j’inclus dansmafonctiond’évaluationdesnotionsd’attaque
et de défensedepions,j’amélioremon niveaude jeu. En revanche,plus la fonction
estélaboréeet plus il faut de tempspour la calculer, ce qui limitera la profondeur
d’explorationde l’arbre.Nousexamineronsplusendétail lesfonctionsd’évaluation
enétudiantla programmationdeséchecset d’Othello.

15.2.2 Algorithme minimax

L’algorithme minimax10 est un algorithmede type exploration en profondeur
d’abord commenouslesavonsdécritsauchapitreprécédent.Il implantele principe
minimaxquenousavonsévoqué.Le jeu comportedeuxjoueurs: O (l’ordinateur)et
H (sonadversaire).Unefonctiond’évaluation# estchargéed’évaluerla qualitéd’une

8 Le facteurdebranchementestle nombredenœudsmoyensquel’on peutgénérerà partir d’uneposition.
9 On peuttrouver uneprésentationcomplètedecetalgorithmeavecbiend’autresdans(Adelson-Velsky et al.

1952).
10 Lespremièresdescriptionsdecetalgorithmeremontentà la fin desannées40.CesontTuringetShannonqui,

lespremiers,ontenvisagécemécanismederecherchepourlesordinateurs.
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Étape maximisante

Étape
minimisante

3 2 5 3 4 3 1

2 3 1

3

coup choisi

4 5

Figure15.1– Parcoursminimaxd’un arbredejeu

positiondejeu terminale(positiondeprofondeurmaximaleousansdescendance)du
point devuedeO (parexemple).À chaqueniveauoù O a le trait, il peutchoisirson
coupet choisiradonccelui de valeurmaximalepour lui, on parlede nœudde type$�%'&

et du joueur
$�%'&

. À chaqueniveauoù H a le trait, O va supposerquel’adver-
saireessaiede le mettreenmauvaiseposture(minimisersesgains)et choisiradonc
le coupdevaleurminimalepourO (nœuddetype

$)(+*
, joueur

$)(,*
). Cen’estquesur

lesfeuillesquel’on peutdirectementappliquerla fonctiond’évaluation # . Sinon,on
s’appuiesuruneécriturerécursive.L’algorithme,qui travaille enprofondeurd’abord
et jusqu’àla profondeur� , ne stocke jamaisplus de � positionsà la fois. En effet,
il commencepar générerunebranchecomplète.Il évaluealors la feuille terminale
et marquele sommet�.-/� aveccettevaleur. Il repartalorsde la positiondeniveau�0-1� et génèrela feuille suivante(niveau � ). Il utilise l’évaluationde cettefeuille
pourmodifier le marquagedu niveau �2-3� , et répètel’opérationjusqu’àcequ’il ait
générétouteslesfeuillesdeniveau� issuesdecettepositiondeniveau��-2� . Il utilise
alorsla valeurdeceniveau�4-5� pourmarquerle niveau�4-6� , remonteà la position
duniveau�7-)� etgénèrela positiondeniveau�8-9� suivante,etcontinuele processus
jusqu’àcequetouteslesfeuilleset touslesniveauxaientétégénérés.

Uneconventionsimplificatrice(dumoinspourle programmeur)consisteàconsi-
dérerqu’on évaluela qualitéd’unepositionnonpasdu point devued’un joueurfixe
donné(joueurracine)maisdu point devuedu joueurqui a le trait surcetteposition.
La fonctionheuristiquedoit évidemmentêtremodifiéeenconséquence.Danstousles
cas,quecesoit O ou H qui ait le trait, le raisonnementserale même: pourévaluer
le mérited’un nœuddu point devuedu joueurqui a le trait, enconnaissantle mérite
despositionsfilles (du point devuede l’adversaire,qui a le trait sur cespositions),
on considèrele coupqui maximise(caron veutgagner)l’opposédesméritesdespo-
sitionsfilles (carellesont étéévaluéespar l’adversaire).Danstouslescas,la valeur
d’un nœudestsimplementle maximumdesopposésde la valeurdesfils. L’écriture
dela fonctionrécursives’envoit simplifiée.On parledeconventionnégamax.

Un exempledeparcoursparun algorithmeminimaxestfourni surla figure15.1.
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On constateque l’algorithme minimax doit complètementdécrire l’arbre pour
fournir une solution, ce qui, on le verra,est souvent excessif.L’algorithme : - ; 11

est une améliorationde l’algorithme minimax qui réaliseun élagagede certaines
branchesqu’il estinutile devisiter.

15.2.3 Algorithme < - =
Examinonsl’arbre de la figure15.2,alorsquel’algorithmeminimax a déjàpar-

courulesdeuxpremièresbranchesde la racine,et va s’engagerdansla troisièmeet
dernièrebranche.Onsaitalorsquela racineaunevaleuraumoinségaleà3 puisqu’un
desnœudsfils a déjàétéévaluéà 3 et quele nœudracineestdetype

$�%'&
. Lorsque,

durantl’explorationde la troisièmebranche,on évaluela premièrefeuille, celle-ci
retournela valeur1. Sonpère,qui estun nœud

$)(+*
, ne va paspouvoir dépasserla

valeur1, ceciquellesquepuissentêtre lesvaleursdesdeuxfils encore inexplorés. Or,
pourmodifier la valeurde la racine,et doncle coupà jouer, il faudraitquecenœud
dépassela valeur3,puisquela racineestdetype

$�%'&
. Lesdeuxfeuillesrestantessont

doncinintéressanteset neserontpasexploréespar : - ; .

Defaçonplussynthétique,lorsquedansle parcoursdel’arbredejeuparminimax
il y a remiseencausedela valeurd’un nœud,si cettevaleuratteintun certainseuil,
il devient inutile d’explorerla descendanceencoreinexploréedecenœud.

Il y a enfait deuxseuils,appeléspourdesraisonshistoriques,: (pour lesnœuds$)(+*
) et ; (pourles

$�%'&
) :

– le seuil : , pourunnœud
$)(+* � , estégalàla plusgrandevaleur(connue)detous

lesnœuds
$�%'&

ancêtresde � . Si � atteintunevaleurinférieureà : , l’exploration
desadescendancedevient inutile ;

– le seuil ; , pour un nœud
$�%	& �?> , estégalà la plus petitevaleur(connue)de

touslesnœuds
$)(+*

ancêtresde �?> . Si �?> atteintunevaleursupérieureà ; , l’ex-
plorationdesadescendancedevient inutile.

Cecinousamèneà l’énoncéde l’algorithme : - ; qui maintientcesdeuxvaleurs
durantle parcoursdel’arbre(cf. Algorithme9).Lorsdesonutilisation,onl’appellera
par @BA,C
D %	EGFIH
JK%ML Racine, -�N , OPNRQ .

Une définition beaucoupplus concise,maispeut-êtremoins intuitive, peutêtre
obtenueenutilisant la conventionnégamax; il devient alorsinutile dedistinguerles
nœuds

$)(+*
desnœuds

$�%'&
(cf. Algorithme10).Cetalgorithmecalculealorsla valeur

négamaxdela racinequi est,ausigneprès,égaleà savaleurminimax.

L’algorithme est d’autantplus efficaceque l’on parcourtl’arbre « de la bonne
façon».Quandle niveauestmaximisant,il fautexaminerd’abordlescoupsqui ont le
plusdechancedegénérerdespositionsàfortevaleurd’évaluationetréciproquement.
Nousverronsdansla suitede ce chapitrecommentréaliserde tels mécanismes.Si
l’arbre estparcouruexactementdansle bonordre,le nombrede feuilles examinées
estenviron ��S T où T estle nombredefeuillestotaldel’arbre,alorsquel’algorithme
minimaxexamine,lui, les T feuilles.

11 L’algorithme U - V a étéexplicitementdécritpourla premièrefois parHartet Edwardsen1961.
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Algorithme 9: l’ : - ; (versionminimax)
; ; ; � estle sommetdontonveutcalculerla valeur;
; ; ; W�X+YZ#[W et ; valentinitialement -�N et OPN respectivement;

@BA,C
D %	EGFIH
JK%ML �\�]:^��;_Q ;
si � estterminalalors retourner #a`b�dc ;
si � estdetype e)fhg alors

soit i�j � ;
soit `lk�m?�	�	�]k n�c lesfils de � ;
tant que ( :poq; et i)rts ) fair e:0j u)v!wI`x:^�y@zA,C
D %	EGFIHhJK%�L k
{��]:z��;_Q );i4j `|i}O3� c ;
retourner : ;

sinon
soit i�j � ;
soit `lk�m?�	�	�]k n�c lesfils de � ;
tant que ( :poq; et i)rts ) fair e;~j�u)�|�d`�;^��@BAyC
D %�E]FIHhJK%�L kh{	��:z��;_Q );i4j `|i}O3� c ;
retourner ; ;

Algorithme 10: l’ : - ; (versionnégamax)
; ; ; � estle sommetdontonveutcalculerla valeur;
; ; ; W�X+YZ#[W et ; valentinitialement -�N et OPN respectivement;

@BA,C
D %	EGFIH
JK%ML �\�]:^��;_Q ;
si � estterminalalors retourner #a`b�dc ;
sinon

soit i�j � ;
soit `lk�m?�	�	�]k n�c lesfils de � ;
tant que ( :poq; et i)rts ) fair e:0j u)v!wI`x:^�	-7@BA,C
D %	EGFIH
JK%ML kh{��	-7;^�'-�:\Q );i4j `|i}O3� c ;
retourner : ;
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Étape maximisante

Étape
minimisante

3 2 5 3 4 3 1

2 3 1

3

coup choisi

coups non
examinés

Figure15.2– Parcours: - ; d’un arbredejeu

15.3 L’algorithme SSS�
Il s’agit d’un algorithmerelativementpeu connu,en tous casnettementmoins

connuque l’algorithme : - ; . Il a pourtantétédémontréqu’il lui est théoriquement
supérieur12, dansle sensoù il n’évaluerapasun nœudsi : - ; ne l’examinepas,tout
enélaguantéventuellementquelquesbranchesexploréespar : - ; . Cettequalitésup-
plémentairesepaie,SSS

�
étantun grosconsommateurdemémoire.

Définition 15.1– Stratégie– Étantdonnéunarbredejeu � , onappellestratégieou
sous-arbresolutionpour le joueur e)fhg , unsous-arbrede � qui :

– contientla racinede � ;
– dontchaquenœude)f
g a exactementun fils ;
– dontchaquenœude��y� a toussesfils.
Une stratégieindiqueau joueur

$�%	&
ce qu’il doit jouer danstous les cas.S’il

s’agit d’un nœud
$�%'&

, il a toutelibertédechoix et joueradoncle coupindiquépar
la stratégie.Si c’estun nœud

$)(,*
, la stratégiecontienttoussesfils et envisagedonc

toutesles réponseséventuellesde l’adversaire.Si
$�%	&

respecteunestratégie,il est
assuréd’aboutiràunedesfeuillesdela stratégie.Si l’on seplacedansle cashabituel
où l’arbre de jeu est développéjusqu’à une profondeur � , le mérite despositions
terminalesétantestiméparunefonctiond’évaluation,la valeurd’unestratégiepour$�%'&

estdoncle minimumdesvaleursdesfeuillesdecettestratégie,gainassurécontre
toutedéfensede

$)(,*
. Le but deSSS

�
estd’exhiber la stratégiedevaleurmaximum

pour
$�%'&

. Savaleursera,pardéfinition,la valeurminimaxdel’arbre � .

Définition 15.2– Stratégie partielle – Étant donnéun arbre de jeu � , on appelle
stratégiepartiellepour le joueur e)f
g , unsous-arbrede � qui :

– contientla racinede � ;
– dontchaquenœude)f
g a au plusunfils.

Unestratégiepartielle � représenteimplicitementl’ensembledesstratégiescom-
plètesauxquelleson peutaboutirendéveloppant� via :

– l’ajout d’un fils à un nœud
$�%	&

qui n’en a pas.Pourchaquefils, on aboutità
unenouvellestratégiepartielle;

12 Lorsdel’explorationdumêmearbre,lesfeuillesétantordonnéesdefaçonsimilairedanslesdeuxcas.
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Figure15.3– SSS
�

et arbredejeu

– l’ajout d’un ou plusieursfils à unnœud
$)(,*

, raffinantla stratégiepartielle � .
Touteslesstratégiescomplètesreprésentéespar unestratégiepartiellepartagent

lesnœudsde la stratégiepartielle,et enparticulier, ellespartagentlesnœudstermi-
nauxsur lesquelson a appliquéla fonction d’évaluation.La valeurd’une stratégie
étantégaleau minimum de la valeurde sesfeuilles, la valeurd’une stratégiepar-
tielle constitueunebornesupérieure(i.e., uneestimationoptimiste)de la valeurdes
stratégiescomplètesqu’elle représente.

L’algorithmeSSS
�

explore un espaced’état dont chaquenœudestunestratégie
partielle,enutilisantuneapprochemeilleurd’abord avecuneheuristiqueminorante
qui serala valeur desstratégiespartielleset qui garantit l’optimalité. Il ajouteun
raffinementpermettantd’éviter le développementde certainesstratégiespartielles
donton peutdémontrerl’absenced’intérêt.

Considéronspar exemple l’arbre de jeux de la figure 15.3 et appliquonsun
meilleurd’abordavecuneheuristiqueégaleàla valeurdesstratégiespartielles(valeur
de OPN si la stratégienecontientpasdenœudterminal).Dansla suite,nousdécrirons
unestratégiepartielleparun coupleformédel’ensembledesnœudsqu’elle contient
et desavaleurestimée.Nousdésigneronspar � la listedesstratégiespartielles.

1. ����`�`��������]O�NRc�c . Il y a deuxfaçonsde développerla stratégiè��������]O�NRc :
enajoutantle nœud� ou le nœud� . Cependant,touteslesstratégiescomplètes
issuesde � contiennentles nœuds� et � car le nœud � estde type

$)(+*
. Afin

d’éviterd’explorerdeuxvoiesmenantàla mêmesolution,nouscommencerons
systématiquementparle premiernœuddansl’ordre lexicographique.

2. ����`�`������]�M���GOPNRc�c . Le nœud� étantdetype
$�%'&

, le rajoutdesnœuds� ou �
définitdeuxstratégiespartiellesdistinctesqu’il nousfautenvisager.

3. �1��`�`������]���������]O�NRch`����������������GOPNRc�c .Ondéveloppelapremièrestratégiepar-
tielle.
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4. �1��`�`������]���������]O�NRch`��������������]�M���G����c�c . La stratégiè������]���������GOPNRc estpassée
entête.

5. �1��`�`������]�������������G����ch`��������������	�	�����	� ��c�c . Il fautmaintenantaffinerl’estimation
de la stratégiepartielle `��������������]�M���G����c . Les différentsnœudsenvisageables
sont � et � . On choisit � .

6. ��� `�`������]�������]���������G��� ch`��������������	�	�!���	� ��c�c . À ce point du développement,il
fautnoterquela stratégiecomplèteoptimaleissuede � estconnue. Il s’agit de`������]�������]���]�����]��� c . On étendla premièrestratégieavec � .

7. ����`�`������]�������]���]���������G��� ch`��������������	�'�!���	����c�c . Le nœud� estun nœud
$�%'&

, il
nousfautconsidérerlesdeuxnœuds  et ¡ .

8. � � `�`��������������]���]���]���� ����G��� ch`��������������]�M�]���]�M�]¡�������� c'`������]�������	�	�!���	� ��c�c . Puis,
ondéveloppe� � .

9. ���¢`�`������]�������]���]�������]¡����G�M� c'`������]�������'��� ���	� ��ch`������]�������]�������]���] ��	� � ���'���
c�c . On
passeà �	� .

10. � � `�`������]�������	���
���	� ��ch`������]�������]�������]���] ��	� � ���'���
c'`������]�������]���]���]���]¡��'�	�����]�
c�c .
La stratégiè������]�������	���
���	� ��c estalorsentête.Or, ellecontientla sous-stratégie`b�������	�	�����	����c dont on sait, d’aprèsla remarquefaite au (6) qu’elle estsous-
optimale.Il estdoncinutile del’explorerplusavant.

L’algorithmedu SSS
�

s’inspirede cetteremarque.À partir du momentoù une
sous-stratégieoptimaleest établie (commeau point (6)), la stratégieoptimaleest
marquée,et toutesles sous-stratégiessous-optimalessuppriméesde � . En voici la
descriptionprécise.Nousnoterons:

1. k�mh`b�Ic : le premierfils du nœud� ;

2. k�£�`b�Ic : unfils de � ;

3. ¤�¥	`b�dc : le frèresuivantde � (quandil existe);

4. Y¦`��dc : le pèrede � .

On dira qu’un nœudest résolu, si la stratégiecomplèteissuede ce nœuda été
déterminée.Un nœudqui n’estpasrésoluestvivant. Il ne fautpasconfondrepar la
suitenœud(lié à l’arbre dejeu)et état(lié à l’arbred’explorationdesstratégies).

– Un étatseradoncuntriplet dela forme(nœud,type, valeur)oùnœuddénoteun
nœuddel’arbredejeu,typevautrésoluouvivantetvaleurestla valeurestimée
dela stratégiepartiellequel’on vientd’étendreenajoutantle nœud.

– La liste � desétatsgénérésnondéveloppéssera,toutcommedansl’algorithme
meilleurd’abord, triéeparordredécroissantdesvaleurs.Cetteliste seramani-
puléeparlesopérateurs§d¨ª©!« ( ©�¨ , ¬ &!J ¨ %
( J §a¨­©�« ( ©�¨ et ® * ¯ ©�¨ª©!¨ qui permettentres-
pectivementd’accéderau meilleur état,d’extraire le meilleurétatet d’insérer
unnouvel étatenmaintenantla listeordonnée13.

– #a`b�Ic , retournerala valeurestiméed’un nœuddel’arbre dejeu du point devue
del’un desdeuxjoueurs.

13 Ces fonctionnalitéspeuvent être obtenuespar une structurede donnéesdu type « file de priorité » ou
Heap(Cormenetal. 1990).
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Algorithme 11: Le SSS
�
.

; ; ; � � estle nœudàévaluer.

�°j `�`b� � � vivant�GOPNRc�c ;
tant que ±d²l³h´µ�y³'²K¶	��· n’estpasdela forme `�� � � résolu��¸�c fair e`b�_��¹G�]º c»j ¬ &!J ¨ %
( J §a¨­©�« ( ©!¨ L �µQ ;

si ¹»� vivantalors
suivant le typede � fair e

1 casoù � estterminal: ® * ¯ ©�¨­©�¨ L `b�_� résolu��u¼�­�½`xº��G#a`b�Ic�c�c
�]�µQ ;
casoù � est e)fhg :

soit `xk
m?�	�	��k!n�c lesfils de � ;
2 pour ¾ allant de � à s fair e ® * ¯ ©!¨ª©!¨ L `xk £K`��dcG� vivant�]º cG�]�µQ ;
3 casoù � est e��,� : ® * ¯ ©�¨­©�¨ L `lk�m�`��dcG� vivant�]º cG�]�µQ

sinon
si � estdetype e��,� alors® * ¯ ©!¨ª©�¨ L `¿Y¦`b�Ic
� résolu�]º cG�]�µQ ;

4 Supprimerde � tousles étatsdont le nœudestun successeurdeY¦`��dc ;
else

5 si � a un frèresuivantalors ® * ¯ ©!¨ª©!¨ L `À¤�¥�`��dc
� vivant�]º cG�]�ÁQ ;
6 sinon ® * ¯ ©�¨­©�¨ L `ÂY¦`��dcG� résolu�]º c
���ÁQ ;

retourner ¸ ;

L’algorithme(cf. Algorithme11) traitele meilleurétatcourant `b�_��¹G�]º c selonson
type.Si l’état estmarquévivant,celasignifiequela meilleurestratégieissuedunœud
correspondante� n’estpasencoreencoreconnueet il fautcontinuerà la developper:

– Si le nœudestterminal(ligne 1) il suffit d’appliquerl’heuristiqueet l’état est
marquérésolu.

– Si le nœudestdetype
$�%	&

, chacundesfils de � définiunestratégiepartielleet
il fautdoncinsérerunnouvel étatpourchacund’entreeux(ligne2) ;

– Si le nœudestde type
$)(+*

, unestratégiecomplètedevra contenirtouslesfils
de � . On commenceparétendrela stratégiecouranteavecle premierfils de �
(ligne3). Il faudraultérieurementconsidérersesfrères(ligne 5).

Si l’état `b�\��¹G�]º c estmarquérésolu,unestratégiecomplèteoptimaleissuedunœudest
connueet il fautfaireremonterl’information :

– Si le nœudestdetype
$)(,*

(fils d’un nœud
$�%'&

), onestrevenusurunétatcrééà
la ligne2 etunestratégieoptimalepourle nœudpèreestconnue.Il fauteffacer
touslesstratégiesconcurrentesissuesdesfrèresde � (ligne4) ;

– Si le nœudestdetype
$�%'&

(fils d’un nœud
$)(+*

), on estrevenusuruneun état
crééà la ligne 3. Il faut maintenantétendrela stratégieavec le fils suivantdu
pèrede � s’il existe(ligne 5). Sinon,le nœudestrésolucartouslesfils ont été
examinés(ligne6).
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Commenousl’annoncionsinitialement,l’algorithmedu SSS
�

estsupérieurà : -; 14. Récemment,un algorithmeparamétrablesur la quantitéde mémoire(longueur
maximumdela liste � ) qu’il peututiliser— l’IterSSS

�
— aétéexhibé(Bhattacharya

andBagchi1986).Il permetd’obtenir desperformancesvariantentrecellesd’ : - ;
(mémoireminimum)etdeSSS

�
(mémoiresuffisammentimportante).Le tableausui-

vantindiquelesperformancesdecetalgorithmeenpourcentagedenœudsvisitéssur
différentsarbresuniformesdefacteursdebranchementsetdeprofondeursvariables:

Profondeur Branchement : - ; SSS
�

longueur� IterSSS
�

15 2 12,47 8,5 9 12,4
64 10,36
192 9,37
256 8,5

6 5 16,51 11,48 13 15,49
63 12,68
95 12,6
125 11,48

10 3 10,44 6,44 11 10,11
122 7,75
243 6,44

15.4 L’algorithme Scout

Nousdécrironsrapidementl’algorithmeScout,élaborépar J. Pearl(Pearl1990)
commeoutil théorique.Sonefficacitéest,en général,inférieureà celle d’ : - ; , pour
uneconsommationmémoiredu mêmeordre.Il peuttoutefoislui êtresupérieur.

Scoutreposesuruneidéefort simple: si l’on disposaitd’un moyenefficacepour
comparer(sansnécessairementla déterminer)la valeurminimax d’un nœudà une
valeurdonnée,unequantitéimportantederecherchepourraitêtreévitée.Considérons
parexempleun nœud

$�%'& � , ayantdeuxfils : k
m , dont la valeur Ã estconnue,et k!Ä .
Si l’on saitquela valeurde k!Ä estinférieureà Ã , il estinutile d’explorerla branchedek!Ä .

Scouts’appuiedonc sur deux procéduressimples: la première,appeléeÅI© ¯KJ
permetdevérifier si la valeurd’un nœud� eststrictementsupérieure(ou supérieure
ou égale)à une valeur donnéȩ . Nous continueronsà désignerpar # la fonction
heuristique.

La seconde,¬�Æ % A L Q , utilise ÅI© ¯�J et appliquele principedonnéplushautpourcal-
culerla valeurminimaxd’un arbredejeu.Elle prendenparamètreun nœud� .

Il pourrait semblerque, du fait de la redondanceéventuelledes évaluations,
lorsqueÅI© ¯KJ nepermetpasla coupure,Scoutdevrait êtretrèsinférieurà : - ; , voire

14 Il faut pour celaqueles deuxalgorithmesdéveloppentle mêmearbre,dansun ordrecomparable.Ceci né-
cessite,dansle casde l’insertion dans Ç dedeuxnœudsdemêmevaleur, demettreenpremièrepositionle
nœudexploréenpremierpar U - V etentraînel’emploi definessedeprogrammation(ordonnancementfixedes
nœuds.. . ) qu’il estinutile depratiquerlorsqu’ondésireemployerSSSÈ pourautrechosequ’unecomparaison
à U - V .
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Procedure ÅI© ¯KJGL �\��¸É�]ÊhQ
; ; ; � estle nœudà évaluer;
; ; ; ¸ la valeurseuil;
; ; ; Ê le prédicatfonctionneldecomparaison( Ë ou Ì );

si � estun nœudterminalalors retourner Ê�`x#a`b�dcG��¸�c ;
si � est e)fhg alors

soit ÍÎ�1��Ï�m?�	�'�]Ï'£l� la listedesfils de � ;
pour i allant de � à ¾ fair e

si Ð
³]ÑhÒK¶	ÏG{ ��¸É�]Ê�· alors retourner vrai;

retourner faux;

sinon
soit ÍÎ�1��Ï�m?�	�'�]Ï'£l� la listedesfils de � ;
pour i allant de � à ¾ fair e

si ÓÁÐ�³]ÑhÒK¶�Ï]{ ��¸É�]Ê�· alors retourner faux;

retourner vrai;

Procedure ¬�Æ % A L �dQ
; ; ; � estle nœudà évaluer;

si � estun neudterminalalors retourner #a`b�Ic ;
soit Í5����Ï�mZ�	�'�GÏ'£l� la listedesfils de � ;
soit ¸��1ÔaÕ]f�Ö|¶�`xÏ�mKc×· ;
pour i allant de � à ¾ fair e

si ÏG{ est e)f
g alors
si Ð
³]ÑhÒK¶	ÏG{ ��¸É�	ËB· alors ¸Øj ¬MÆ % A L Ï]{
Q ;

sinon
si ÓÁÐ�³]ÑhÒK¶�Ï]{ ��¸É�	ÌÙ· alors ¸Øj ¬MÆ % A L Ï]{hQ ;

retourner ¸ ;

mêmeàminimax.UneétudemathématiqueducomportementasymptotiquedeScout
montreun comportementidentiqueà : - ; pourdesprofondeursélevées.Dansle cas
decertainsjeux (jeu deKalah),il peutmêmelui êtresupérieur(jusqu’à40%d’amé-
lioration à profondeur5). Bien qu’aucunepreuve neviennel’appuyer, il sembleque
Scoutsoitplusparticulièrementadaptéauxarbresprofonds,ayantunfacteurdebran-
chementfaible15.

Le tableausuivantreprendl’ensembledesalgorithmesdejeuprésentés(minimax,: - ; , SSS
�
, Scout)et indiquelesperformancesrelativesdechacund’eux,

– ennombredefeuillesexplorées;

15 Le lecteur intéressépourra l’appliquer à l’Awale, prochedu jeu de Kalah, jeu africain dont le facteurde
branchementestinférieurà 6.
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– et entempsmachineconsommé16.
surle jeu del’Othello pourdifférentesprofondeursY .

Y minimax Scout : - ; SSS
�

1 3 – 0,37 4 – 0,45 3 – 0,36 3 – 0,36
2 14– 1,38 21 – 2.09 13– 1,4 11– 1,19
3 61– 6,0 45 – 5,0 37– 3,9 35– 3,7
4 349– 32,5 246– 23,7 150– 14,77 95– 10,0
5 2050– 185,7 615– 61,6 418– 41,4 292– 19,2
6 13773– 1213,5 2680– 254,5 1830– 172,9 1617– 117,3

OnnoteralesmauvaisesperformancesdeScoutàfaibleprofondeur(plusmauvais
quele simpleminimax) et la nettesupérioritéde SSS

�
. Il faut cependantnoterque

nousn’avonspu poursuivre les testsavecSSS
�

au-delàde la profondeur6 pourdes
raisonsdeplacemémoire.

15.5 La pratique aprèsla théorie

Les différentsalgorithmeset résultatsprésentésci-dessussontparfaitementin-
téressantsmais ne sont plus utilisés aujourd’hui souscetteforme. De nombreuses
améliorationsont étéapportéeset il est indispensablede les connaitrepour espérer
écrireunprogrammeperformant.

15.5.1 Contrôle du tempset < - =
On doit dansla pratiques’intéresserau systèmede contrôledu temps.Le pro-

grammedisposed’un tempstotal pour jouer l’ensemblede la partie. Il seraitpos-
sible d’implanterdeux techniquespour que l’ordinateurne consommepastrop de
tempssur un coup.On pourrait tout d’abord accorderun tempsdonnépour jouer
le coupet estimerla profondeurmaximalequel’on peutatteindresansdépasserce
temps.Cettesolutionprésenteun inconvénient: il est très difficile de trouver une
fonction qui estimele tempsque prendraun calcul à une profondeurdonnée.On
risquede se retrouver en dépassementde temps.On préfèredonc utiliser unemé-
thodeun peudifférente.On fait fonctionnerl’algorithme : - ; à un niveauminimal
(3 parexemple).On comparele tempsutilisé avec le tempsdisponible.S’il restedu
temps,on relancela rechercheau niveau4, puis au niveau5.. . Cetteméthode(ha-
bituellementréférencéesousle nomdeDepthFirst IterativeDeepening(Korf 1985;
SlateandAtkin 1978;MarslandandSchaeffer 1990))présenteunautreavantage.On
constateaisémentqu’unalgorithme: - ; estd’autantplusefficacequ’il évalueenpre-
mier lesmeilleurscoups.Onprofitedoncdurésultatdela rechercheàla profondeur�
pourclasserlescoupset faireexaminerenpremierauprogrammelesmeilleurscoups
dela profondeur� lorsqu’il effectuela rechercheenprofondeur�¼O3� .
16 AlgorithmestousréalisésenLE_L ISP, utilisantla mêmefonctionheuristique,lesmêmesfonctionsd’explora-

tion del’arbredejeu.Lestempssontsansunité.
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position évaluation meilleur distanceà la
coup positionterminale

Figure15.4– Informationsstockéesdansunetabledetransposition
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Figure15.5– Exempled’arbreminimax

15.5.2 Tablesde transposition

Le principedestablesde transpositionestle suivant : pourchaquepositionren-
contréedansla recherche,l’algorithmeminimaxretourneuneévaluation.Il s’agit de
conserver dansunetablela valeurde chacunedespositionsrencontréesde façonà
pouvoir réutiliserdirectementcettevaleurlorsdesrecherchessuivantes.Lesinforma-
tionsstockéespourunepositionsontreprésentéessurla figure15.4.Nousallonsvoir
celasurun exemplepratique.Soit l’arbre minimaxreprésentésurla figure15.5.Les
informationsstockéespour la position ÚÛm sontreprésentéesfigure15.6. Supposons
quedansunerecherchefuture l’ordinateurrencontreà nouveaula position Ú»m . Si la
distanceà la racinede ÚÛm estplus grandedansla tablede transpositionquedansla
rechercheactuelle,l’ordinateurne poursuivra pasl’évaluation: il secontenterade
recopierla valeurstockéedansla tablede transposition.En revanche,si la distance
à la racineestplus petitedansla tablede transpositionquedansl’évaluationcou-
rante,le programmetermineranormalementl’évaluationdela positionet remplacera

position évaluation meilleur distanceà la
coup positionterminaleÚ»m 20 Gauche 2

Figure15.6– Valeursstockéespourla position Ú»m del’arbre minimaxreprésentésur
la figureprécédente
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Ü

Figure15.7– Position

Pièce couleur position valeurdehash-coding(choisiealéatoirement)
Tour blanc a1 10101011110110110101010110101101
Tour blanc a2 01000101001011001110100111101010
. . . . . . . . . . . .
Roi blanc e1 11010110101001001010001011010110
. . . . . . . . . . . .
Roi noir e8 00100101010110110100100010101000
. . . . . . . . . . . .

Table15.1– Valeursdehash-coding

l’ancienneévaluationde la tablede transpositionpar celle qu’il auracalculée,puis
stockerala nouvellevaleurdela distanceà la racine.

Si les tablesde transpositionfonctionnaientsuivantceprincipe,un problèmese
poseraitrapidement: commentstocker touslesélémentsdela tabledetransposition
(etenparticulierla positiondechacunedespiècessurl’échiquier)dansla mémoiredu
calculateur, et commentretrouver rapidementuneposition.On utilise unestructure
dedonnéesconnuesousle nomde tabledehachage17 ; au lieu d’utiliser la position
en entierpour retrouver la valeurde cetteposition,on utilise un nombrequi carac-
térisecetteposition.Nousallonsexaminerbrièvementsurun exempleuneméthode
permettantdeconstruirecenombrepourunepositionauxéchecs.

On construitunetablecontenant,pourchaquepiècede chaquecouleursurcha-
cunedescasesdel’échiquier, un nombrebinairede32 chiffreschoisidefaçonaléa-
toire(voir exempletable15.1).Pourunepositiondonnée,onconstruitalorsle codede
hachageenfaisantun « ou-exclusif18 » entrechacunedesvaleursassociéeà chacune
despièces.Ainsi, pourla positionreprésentéesurla figure15.7,la valeursera:

17 Enanglais,hashtable. Voir parexemple(Cormenet al. 1990).
18 L’addition denombresbinairessansretenue(qui correspondà un ou exclusifbit à bit) consisteà additionner

chaquechiffre enutilisantcommerègle: ÝÉÞPÝaß�Ý , ÝÉÞ4à?ß�à et à�Þ�àÉßØÝ .
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Tour blancheena1 10101011110110110101010110101101á
Roi blancene1 11010110101001001010001011010110á
Roi noir ene8 00100101010110110100100010101000�

01011000001001001011111111010011

Le grandintérêtdecetteméthodeestqu’elle permetdecalculerla valeurdehachage
d’unepositionaprèsdéplacementd’unepièce,simplementenajoutantà la valeurde
hachagedela positionoriginalele codedela piècesurla nouvelle caseet le codede
la piècesurl’anciennecase.C’estunepropriétédu « ou-exclusif ».

Un desproblèmesdestablesde hachageestquerien ne nousgarantitquedeux
positionsdifférentesnevontpasavoir la mêmevaleurdehachage,cequi risqueraitde
nousameneràdesconclusionsfaussessurla valeurd’uneposition.Cetteprobabilité
decollisionestd’autantplusfaiblequela taille dela tableestimportante.

Il restemaintenantàstockerunélémentdela tabledehachage.Onnepeututiliser
la valeurde hachagecommeindex de tableaucarelle estgénéralementtrop grande
(un tableauavec un index sur 32 bits occuperaitquatremilliards de positionsmé-
moire,cequi estdéraisonnable).On peutparexempleutiliser les16 premiersbits de
la valeurdehachagecommeindex du tableau.On prendalorsle risquequedespo-
sitionsaientdesvaleursdehachagedifférenteset le mêmeindex. Il y a alorsconflit.
Il existedifférentesméthodespourgérercetypedeproblème,la plussimpleétantde
remplacerla plusanciennedesdeuxvaleursparla plusrécente19.

15.5.3 < - = avecmémoire

La méthodedestablesdetranspositionpermetd’améliorerdefaçonspectaculaire
la vitessederecherched’un calculateur, carellespermettentl’implantationdela ver-
sion la plus classiquementutilisée de l’ : - ; , l’ : - ; avec mémoire.Sa structureest
un petit peuplus complexe quecelle de l’ : - ; standard,car il fait appelaux tables
de transpositionpour stocker les bornessupérieureset inférieursdespositionsdéjà
évaluées.Nous le présentonsici danssaversionla plus aiséeà comprendre(algo-
rithme14).

Onpeutaisémentsedemanderquelpeut-êtrel’intérêtd’un tel algorithme.Il estde
deuxordres.D’une part,dansles jeux où certainespositionsseprésententplusieurs
fois dansl’arbre, il permetde ne pasrecalculerle nœudcommeindiquéprécédem-
ment.Mais sonprincipal avantageapparaitlorsqu’on l’utilise avec desfenêtresde
rechercheréduite,enparticulieraveclesalgorithmesdela famille MTD( k ).

15.5.4 Fenêtre réduite et MTD( â )

Onserappellequelorsdudébut del’algorithme : - ; , lesbornes: et ; sontinitia-
liséesà OPN et -�N . Or, dans90%despositions,il estrarequelavaleurd’uneposition
évoluebeaucoup.On peutdoncinitialiser lesbornes: et ; à la valeurdela position
couranteãPä (ou ä estunevaleurbien choisiedépendantdu jeu et/oude la fonction
d’évaluation).Ainsi, tous les coupsdansl’algorithme : - ; qui seronten dehorsde
cettefenêtreserontimmédiatementélagués.La méthodeestefficacesi l’hypothèse

19 Onappellecettestructurehashcachetableenanglais.Notonsqu’il existedesstratégiesplusévoluées.
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Algorithme 14: l’ : - ; (versionminimaxavecmémoire)
@BA,C
D %	EGFIH
JK%ML �\�]:^��;_Q ;
si � estdansla tablealors

si �\�yå
WMÏÁË8�/; alors retourner �\�yåGW�Ï ;
si �\�,#ÉW
æ[¹Ùo8�ç: alors retourner �\�,#ÉW
æ[¹ ;:0j u)v!w½`x:^���\�yåGWMÏ!c ;;~j u)�|�I`�;^���\�,#ÉW
æ[¹�c ;

si � estterminalalors retourner #a`b�dc ;
si � estdetype e)fhg alors

soit èØj -éN ;
soit i�j � ;
soit `lk�m?�	�	�]k n�c lesfils de � ;
tant que (i�r/s ) fair eèØj�u�v w½`�èZ�y@zA,C
D %	EGFIHhJK%�L k
{��]:z��;_Q );

si èêË8�/; alors Sortir;:0j u)v!wI`x:^��è�c ;i4j `|i}O3� c ;
sinon

soit èØj OPN ;
soit i�j � ;
soit `lk�m?�	�	�]k n�c lesfils de � ;
tant que (i�r/s ) fair eèØj�u)�|�I`ÀèZ�y@BAyC
D %�E]FIHhJK%�L k
{ ��:z��;_Q );

si èêo8�t: alors Sortir;;~j�u)�|�d`�;^��è�c ;i4j `|i}O3� c ;
si è�o8�t: alors �_�+#[W
æ[¹»jëè ;
si è�Ë8�/; alors �\�yåGW�Ï�j è ;
si è�Ëì: et è�oq; alors�\�yåGW�Ï}jëè ;�\�,#[W�æ[¹Ûj�è ;

retourner è
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initiale estjuste(c’est-à-direqu’on nepeuteffectivementpasgagnerou perdreplus
de ä ). Si tel n’estpasle cas,on le détecteaisémentcar la valeurretournéeestalors
horsde la fenêtreinitiale ] : , ; [. Il faut alorsrelancerl’algorithme en modifiant la
fenêtrede recherche; maissi l’on s’estdonnéla peinede stocker dansla tablede
transpositionpourchaquepositiondéjàexploré les informationsacquiseslors de la
passeprécédenteon gagneun tempsprécieuxenneréexaminantpascertainsnœuds.

C’estun poussantce raisonnementà l’extrème,et ens’inspirantde l’algorithme
Scout,qu’estnél’algorithmeMTD( k ) (algorithme15). Cetalgorithmeprésentede

Algorithme 15: MTD( k )
; ; ; í�î!î ¹ estla racinedel’arbre;

MTD( í�î!î�¹G�Gk );
soit èØj k ;
soit #�j O�N ;
soit åïj -éN ;
tant que #2Ëìå fair e

si èØ�çå alors ;0jëè}O3� sinon ;~j è ;èØjq@BAyC
D %�E]FIHhJK%�L í�î�î�¹G��;9-R����;_Q ;
si èêoì; alors #�j�è sinon åÙj�è

retourner è
nombreusesparticularitésqui le rendentparticulièrementintéressant.Il emprunteen
effet certainstraitsà la plupartdesalgorithmesquenousavonsdéjàrencontrés.Son
principeestsimple: il appelleautantde fois quenécessaireun : - ; pour construire
un encadrementde la valeurde la position.Quandlesdeuxborneshauteet bassese
rencontrent,l’évaluationestterminéeet la valeurdela positionestconnue.L’effica-
cité del’algorithmevient del’élagageviolent qu’il effectueà chaqueévaluation,car
l’ : - ; avecmémoireestappeléavecunefenêtrede taille 0. Il estd’autantpluseffi-
cacequela valeurduparamètrek dontdépendMTD( k ) estprochedela valeurréelle
de la position.On utilise doncengénéralcommevaleurde k la valeurretournépar
l’algorithmelorsd’uneitérationprécédente.Remarquonsquela techniqueconsistant
à utiliser un : - ; avecunefenêtrede taille 0 estéquivalentà la procédureTEST de
l’algorithmeSCOUT.

De récentstravaux (Plaatet al. 1996) ont montréd’autre part que MTD( OPN )
était exactementéquivalentà Í^Í»Í � , c’est à dire qu’il développeles mêmesnœuds
dansle mêmeordre, répondanten cela aux nombreusesquestionsqui se posaient
depuisl’article fondateurde Í»Í»Í � . On endéduitenparticulierque Í»Í»Í � estmoins
efficacequeMTD( k ) pourunevaleurde k bienchoisie.

15.5.5 Paralléliser un algorithme < - =
Commepour tous les programmesutilisant des techniquesde recherchedans

desarbres,la puissancedecalculestun facteurdéterminant.Un moyentraditionnel
d’augmentercettepuissanceconsisteà tenterde rendrel’exécutiondu programme
parallèle,c’est-à-dired’utiliser plusieursmachines(ou plusieursprocesseurs)pour
exécutersimultanémentdespartiesduprogramme.



La programmationdesjeux 289

Il estclair quel’on peutaisémentparalléliserunalgorithme: - ; . Eneffet, il suffit
de distribuer la recherchedansl’arbre sur l’ensembledesprocesseurs.Mais on ne
peutpasle fairen’importecomment.On doit choisirentrequatretypesdetechnique
(nousretrouveronsce typedemécanismelorsquenousparleronsdeparallélismeen
programmationlogique):

Systèmedistrib ué contre systèmeen étoile : Dansun systèmeen étoile20 un des
processeurs,le processeurmaître,est chargé de diriger la résolution.Ainsi,
dansle casqui nousintéresse,le processeurmaîtreenvoie à chacunedesma-
chinesesclavesunepositionet lui demandede renvoyer savaluation : - ; . Il
peut,s’il le désire,interromprele travail d’un processeurs’il estimece travail
inutile, à la suite d’informationsqu’il aurait reçuesd’autresprocesseurs.Ce
typedemécanismeestsimpleàmettreenœuvre,carle contrôledel’exécution
resteséquentiel,toutesles desdécisionsétantprisespar un seul processeur.
D’autrepart,le nombred’informationstransitantentrelesprocesseursrestere-
lativementfaible.

Dansunmodèletotalementdistribué,aucunprocesseurn’a destatutparticulier.
Chaqueprocesseurchoisitaudépartunepositionà évaluer(auhasardet après
undélaialéatoiredifférentdefaçonàlimiter lesconflits)etdiffusesurle réseau
à l’intention desautressonchoix. Au coursde la résolution,il diffuseégale-
ment,à l’intention detouslesautresprocesseurs,l’ensembledesinformations
qui lui paraissentintéressantes(valuations: - ; de positionpar exemple).Ce
typedemodèleestplusfiabledansla mesureoù la défaillance(ou l’absence)
d’unemachineestplusfacilementsurmontée.Enrevanche,il estbeaucoupplus
complexe à réaliser. En particulier, la gestiondesconflits doit être faite avec
soin : commentfaire si deuxprocesseursserendentcomptequ’ils ont choisi
la mêmebranche? Uneméthodeenvisageableconsisteà faireattendrechaque
machinependantuneduréealéatoire,avantdeleur fairechoisirà nouveauune
brancheàévaluer. Enfin,unautreinconvénientestl’augmentationdudébitdes
donnéesqui vacirculersurle réseaudecommunicationsentreprocesseurs.

Grosseou petite granularité : 21 Lorsquel’on distribue la résolutiondansl’algo-
rithme : - ; , ondoit choisirle niveauàpartirduquelchaqueprocesseurvacom-
menceruneévaluation : - ; séquentielleclassique.Si nouschoisissonsdefaire
commencerl’évaluationau niveau1 de l’arbre (grossegranularité),nousne
pourronspasutiliser plusdeprocesseursqu’il n’y a depositionsdifférentesau
niveau1 (facteurdebranchement).Ainsi, pourOthello, il y a enmoyenne16
coupsjouablesàchaquetour. Si nousdisposonsde � processeursavec �0Ëç��� ,
nousauronsenmoyenne�µ-0��� processeursinemployés.Si nousdistribuonsla
rechercheàpartirduniveau2 (256positions),nousseronsenmesured’occuper
simultanément256processeurs.Enrevanche,le nombred’informationsqui cir-

20 Appeléaussimodèlemaître-esclaves.
21 Le termedegranularitésembleadaptéà la représentationintuitive quel’on sefait dela parallélisationd’une

tâche.On peut considérerla tâchecommeun bloc monolithique.La paralléliserva consisterà la réduire
en sous-tâchesplus petites.Si nousdécouponsla tâcheen grosblocs,on parlerade grossegranularité(peu
de sous-tâches,et chaquesous-tâcheest importante).Si nousdécomposonsla tâcheen de multiplespetites
sous-tâches,on parleradepetitegranularité.
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culerontsur le réseauserabeaucoupplus importantet continueraà augmenter
aufur et àmesurequenousrendronsla granularitépluspetite.

Il fautdoncchoisir sastratégieen fonctiondescapacitésdesmachineset du réseau
donton dispose.Examinonsendétail le fonctionnementd’un systèmeà forte granu-
larité :

1. Au départ,la machinemaîtreestla seuleà connaîtrela positionà évaluer(ni-
veau0). À partir de cetteposition,elle établit les 15 premièrespositionsque
l’on peutgénérerauniveau1 etdemandeàchacundesprocesseursesclavesde
calculerla valuation: - ; pourunedecespositions.

2. Chaqueprocesseuresclaveva,aufur etàmesurequel’évaluationdela position
quelui a confiéela machineprogresse,renvoyer à la machinemaîtreles éva-
luationspartiellesauniveau1. La machinemaîtrenotechacunedesévaluations
partiellespourchacundesprocesseurs,ensachantqu’uneévaluationpartielle
deniveau1 nepeutquediminuer(principeminimax).

3. À un instantdonné,unedesmachinesesclavesterminela résolutiondesapo-
sitionet renvoieà la machinemaîtrel’évaluationdéfinitivedecettepositionde
niveau1. La machinemaîtreeffectuealorsla séquenced’opérationssuivante:

(a) Elle notececoupcommele meilleurconnuet cetteévaluationcommela
meilleureévaluationcouranteet l’appelle Y � .

(b) Elle notequeceprocesseurestdisponible.

(c) Elle ordonneà tousles processeursdont l’évaluationpartiellede niveau
1 estinférieureà Y � des’arrêter: eneffet, ils nepourronttrouverquedes
valeursinférieuresà leur valeurcourante(principe : - ; -minimax). Elle
notequetouscesprocesseurssontdisponibles.

(d) Elle répartitsur lesprocesseursdisponibleslespositionsdeniveau1 en-
corenontraitées(la ��� ième, � � ième. . . ).

4. Chaquefois qu’unemachinelui communiquerauneévaluationpartielle infé-
rieureà l’évaluationY � elle lui communiquel’ordre des’arrêteret lui donneà
évaluerunedespositionsencoredisponibles.

5. Chaquefois qu’unemachinelui envoieuneévaluationdéfinitivedeniveau1, et
quecetteévaluationestsupérieureà Y � , la machinemaîtrerépètelesopérations
((a).. . (d)).

6. La machinemaîtrepoursuitcetalgorithmejusqu’àcequetouslesprocesseurs
esclavessoientarrêtéset quetouteslespositionsdeniveau1 aientétéexami-
nées.

Nousavonsainsidécrituneimplantationparallèledel’algorithme : - ; 22.

22 Il existed’autresimplantationsparallèlesdel’algorithme U - V beaucoupplusefficaces.Le problèmeprincipal
decetteimplantationestquedansunerésolutionparun mécanismeU - V , la réponseaupremiercoupprend
généralement50%du tempsderésolution.Doncrépartirégalementchacundescoupsdu premierniveauest
clairementuneerreur. L’algorithmePVSA (PrincipalVariationSplitting Algorithm) améliorele systèmeen
parallélisantles réponsespour le premiercoupà chaqueniveaude l’arbre. On peutsereporterà (AKL et
al. 1982;Schaeffer 1989a;MarslandandSchaeffer 1990;Kuszmaul1995)pour desméthodesencoreplus
efficaces.



La programmationdesjeux 291

15.5.6 Pour conclure?

La recherchedans le domainedes algorithmesde jeu est d’une richesseet
d’unevigueurassezextraordinaireet nousn’avonsfait qu’effleuréle domaine.Nous
n’avonsen particulierpasparlédesalternativesau paradigmeminimax,commeles
algorithmesdetype ð �

ouBPIP(BestPlayfor ImperfectPlayer).Onpeutsereporter
avecprofit à l’excellentethèsedeJean-ChristopheWeill, qui adeplusle grandmérite
d’êtreenFrançais(Weill 1995).

15.6 Othello

Nous nousproposonsde développeren détail les différentesphasesde la pro-
grammationdujeud’Othello.La programmationd’Othello23 doit êtrediviséeentrois
phases: l’ouverture,le milieu departieet la fin departie.Nousallonsnousintéresser
successivementàcestroisdifférentstypesdejeu.

15.6.1 Les ouvertur es

Il existedansle jeud’Othellouncertainnombred’ouverturesrépertoriées.Il s’agit
deséquencesconnuesquel’on doit systématiquementutiliserendébut departie,sous
peinede se retrouver en position inférieure.Le jeu d’Othello étantbeaucoupplus
jeuneque le jeu d’échecs,la théoriedesouverturesest beaucoupmoins dévelop-
pée.On nes’intéresseà l’heureactuellequ’à desséquencesallant jusqu’àsix coups
maximum.D’autre part, les séquencesrecommandéesne sontsouventchoisiesque
pourdesraisonsstatistiques(on saitque,dansun championnatdu mondedonné,les
meilleursjoueursont eu leursmeilleursrésultatsavecunecertaineséquence: c’est
doncqu’il s’agit d’unebonneouverture).

Lesouverturesnesontpasstockéessousformedeséquencedecoups,maissous
forme de positionsindexées.Cela signifie que l’ordinateur ne stocke pasdessé-
quencesde positions,chaqueséquencecorrespondantà uneouverture,maisstocke
séparémentchacunedespositionsavecle coupà jouersi cettepositionserencontreà
un instantdonné.Pourquoicetteméthode? Simplementpouréviterquel’ordinateur
ne seperdedansuneinterversionde coups.Afin de retrouver rapidementuneposi-
tion dansl’ensembledespositionsstockées,on les indexe engénéralparun certain
nombredeclés(nombredepionsdechaquecouleur. . . ).

Cettetechniquea étéamélioréconsidérablementparMichaelBuro poursonpro-
grammeLOGISTELLO, qui estactuellementle meilleur programmemondial.Buro
utilise destechniquestout à fait originalespour amélioreren permanencela biblio-
thèquedesonprogramme.On pourrasereporteravecprofit à (Buro 1997)pourplus
dedétails.

23 OnpeutsedemanderpourquoiprésenterOthello.Plusieursraisonsàcela: c’estundesjeuxoùlesordinateurs
ont obtenules performancesles plus probantes; un desauteursde cet ouvrageest égalementl’auteur du
programmed’Othelloprésentédanscesquelqueslignes,(programmequi battit il y a quelquesannéesun bon
joueurfrançaiset restecependantassezloin destousmeilleursprogrammes),et connaîtdoncassezbien les
techniquesutilisées; enfin,c’estun jeu relativementconnuet dontlesrèglessecomprennentrapidement.
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15.6.2 Les finales

Le jeu d’Othelloestintéressantdansla mesureoù il s’agit d’un jeuà information
totaleà nombre de coupsprécisémentconnus. On sait en effet quela partiese ter-
mineraau plus tard (et en généralexactement)au ��� ième demi-coup24. En fonction
de la puissancedecalculdisponible,il estpossiblede lancerunerechercheexhaus-
tive un certainnombrededemi-coupsavant la fin (le ��� ième coup).Danscecas,la
fonction d’évaluationestextrêmementsimple : il suffit de faire la différenceentre
sonproprenombredepionset le nombredepionsde l’adversaire.De plus, il s’agit
d’une heuristiquequi évalueparfaitementle caractèreperdantou gagnantde la po-
sition (évidemment!). L’algorithmede rechercheest relativementoriginal, puisque
l’on considèrequele plus efficacedanscet exerciceest le Tñº'è�W�ò �

, un algorithme
prochede MTD( k ) maispour lequelon recherchel’encadrementde la valeurde la
positionparbisectionsuccessivedel’intervalle (Weill 1995).

Cettecaractéristiquedu jeud’Othelloexpliqueenpartiela forcedesprogrammes
d’ordinateur: un humainesttotalementincapabled’exécuterun calcul total surune
semblableprofondeursanscommettred’erreurs.Ainsi, unordinateurjouantàOthello
peutseretrouver dansunesituationdifficile unevingtainedecoupsavantla fin dela
partie et retourner(au propreet au figuré) complètementla position en sa faveur
simplementparla forcebrute25.

15.6.3 Le milieu departie

Le milieu de partieest le royaumede l’algorithme : - ; et de la fonction d’éva-
luation.Nousallonsexamineren détail la constructiond’une fonction d’évaluation
tréssimplepourOthello.Cettefonctionseraunefonctionstatiquedansla mesureoù
le programmen’estpascapabled’apprentissage.Nousallonsnousapercevoir quela
constructiondela fonctionn’estpaschosecomplètementtriviale,mêmesi le jeu est
simpleet le but raisonnable(il ne s’agit pasde construireun programmechampion
du monde).

Tout d’abord,on tented’attribuerà chaquecasedu jeu unevaleurtactique.Cette
valeurtactiquedoit représenterl’intérêt qu’a l’ordinateurà occuperunecaseou, au
contraire,à la laisseràsonadversaire.Unefonctiond’évaluationélémentaireconsis-
teraitdoncàadditionnerlesvaleursdescasesquel’on possèdeetàsoustrairela valeur
descasesquepossèdel’adversaire.Unepossibilitédevaluationdescasesestdonnée
dansla figure15.8.

On peutrapidementjustifier ce tableauendisantquela possessiond’un coin est
capitale,alorsque les casesqui entourentle coin sontà éviter car ellesdonnentà
l’adversaireaccèsaucoin. La possessiondescasescentralesestimportante,carelle
augmentegénéralementles possibilitésde jeu. Lesbordssontégalementdespoints
d’appuisolides.

Une fois cetteévaluationeffectuée,il faut la corrigersur-le-champ.En effet, si
nouspossédonsun coin, la valeurdestrois casesenvironnantesdoit êtreconsidérée

24 À distinguerdeséchecsoùunepartiepeutdurermoinsde10coupsou plusde100.
25 Onestloin desprincipescognitifsfondateursdel’IA !
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500 -150 30 10 10 30 -150 500

-150 -250 0 0 0 0 -250 -150

30 0 1 2 2 1 0 30

10 0 2 16 16 2 0 10

10 0 2 16 16 2 0 10

30 0 1 2 2 1 0 30

-150 -250 0 0 0 0 -250 -150

500 -150 30 10 10 30 -150 500

Figure15.8– ExempledevaluationdecasespourOthello

commepositive puisqu’ellesnedonnentplusaccèsaucoin, qui estdéjàoccupé.De
même,lescasesdubordqui sontreliésaucoinparunechaînecontinuedepionsdela
mêmecouleursontbeaucoupplusintéressantescardésormaisimprenables.Un autre
facteurimportantde la positionà Othello est le nombrede caseslibres contiguësà
sesproprespions.Il fautessayerdele minimisercarpluscenombreestpetitetmoins
l’adversairea,engénéral,decoupsdisponibles.

15.6.4 Othello et apprentissage

Le programmequenousvenonsdeprésentergarantitunniveaudejeu intéressant,
maisestcependanttrèsloin desmeilleursprogrammesd’Othello.Touslesmeilleurs
programmesutilisentaujourd’huidestechniquesd’apprentissagequi peuventêtrede
plusieurssortes.Cetypedemécanismen’estpasnouveau,puisqu’il étaitdéjàutilisé
parArthur Samuel(Samuel1959)danssonprogrammedejeudedames.

La plupart desfonctionsd’évaluationsont de la forme óÙÊ]£­¹�£ où les ¹�£ sont les
caractéristiquesde la positionet les ÊG£ les coefficientsqui mesurentl’importanceà
accorderà telle ou telle caractéristique26. Au fur et à mesurede l’apprentissage,les
coefficients ÊG£ doiventêtremodifiésdefaçonàenregistrerl’information acquisepen-
dantlesparties.

Commentmodifier lescoefficients? Il estclair quel’on doit augmenterla valeur
descoefficientsqui prédisentcorrectementl’issue du coupet diminuerla valeurde
ceuxqui fournissentdesinformationsincorrectes.Le problèmedansun programme
de jeu est qu’il faut être capable,aprèsla partie,d’analyserles coupsqui se sont
révélésbonsou mauvais,de façonà modifier la fonction d’évaluation.On peutim-
plantercemécanismeensupposantquetouteséquencedecoupsqui a amenéà une
bonnesituationestunebonneséquenceetquelescoefficientsqui ontencouragécette
séquencedoiventêtrerenforcéset ceuxqui tendaientà l’éviter, diminués(méthode
de la carotteet du bâton).Quantà mesureren quoi une situationest bonne,c’est

26 Noussimplifionsici àl’extrême.Enfait,nombredeprogrammesutilisentdesfonctionsd’évaluationcontenant
destermesnonlinéaires.
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facile lorsquel’on estprochede la fin de la partie (car on peutaisémentfaire des
analysesexhaustives),maisenmilieu departie,ondoit sefier à la fonctiond’évalua-
tion elle-mêmequi fournit, en quelquesorte,sonproprefeedback.Ainsi, à chaque
coup,Arthur Samuel,danssonprogramme,comparaitla valeurcourantedela fonc-
tion d’évaluation Í½ô avecla valeur Í�õ affectéeà cettepositionlors du calculaucoup
précédent(soit deuxdemi-coups,et doncdeuxniveauxauparavant).Il entirait alors
lesconséquencessuivantes:

– Si Í�õ0Ë�Í½ô , il estimaitqueles termesqui apportaientunecontribution néga-
tive dans Í avaientdescoefficients ÊG£ trop faibleset ceuxqui apportaientune
contributionpositivedescoefficientstropélevés.

– Si Í�õ�o3Í½ô , il entirait desconclusionsdirectementopposées.
Il nerestealorsplusqu’àmodifierlescoefficientsd’évaluation27.

Une autre techniqueclassiqueconsisteà faire jouer le programmecontreune
copie de lui-mêmeavec certainscoefficients de la fonction d’évaluationmodifiés.
Si la nouvelle copiel’emporte,alorson conserve la nouvelle valeurdescoefficients,
sinononconserve l’ancienneeton essaieuneautremodification.

L’apprentissage de base, consistequantà lui à mémoriser, chaquefois quel’on
effectuel’évaluationd’uneposition,la positionainsiquela valeurassociée.Si parla
suite,dansunerecherche,cettemêmepositionestrencontrée,onnetentepasdel’ana-
lyseravecla fonctiond’évaluationmaisonrécupèrela valeurstockéeenmémoire,qui
estévidemmentplus précisepuisqu’ellea elle-mêmeétéévaluéepar unerecherche: - ; profonde.L’inconvénientprincipaldecetteméthodeestqu’elle réclamedetrès
importantescapacitésdestockage.

La plupartdesprogrammesd’Othello utilisentquandà euxun apprentissagesur
desformesstandards.Le principeen estsimple: on estime(en simplifiant) que la
valeurd’unepositiond’Othellonedépendquedela structuredes4 bords,des4 coins�~öì� et du nombrede libertésdespions.On peut alors décider, par exemple,de
stockersystématiquementtouslesrésultatsdetouteslespartiesjouées,etenattribuer
le mériteaux structuresrencontréessur les bordset dansles coinsau coursde ces
parties.

Un programmeutilisantcorrectementde tels conceptsdevraientfigurerdansles
dix ouvingt meilleursprogrammesmondiaux.Notonspourconclurequele problème
de la suprématiehomme/machinepourOthelloa étérégléde façonà peuprèsdéfi-
nitive en1997où un matchopposantLOGISTELLO auchampiondu mondehumain
TakeshiMurakamis’estterminéparle scoresansappelde6 à0 pourle programme.

15.7 Leséchecs

Les échecssont considéréscommele jeu desRois et surtout le Roi desjeux.
Dèslesdébutsde l’IA, c’est sur leséchecsques’estportél’effort le plus important
et ce sont les échecsqui ont donnélieu à desluttesepiquesquesesont livrés les

27 Il peut se produireun problèmesi la position à laquellenousnoustrouvons n’a pasété étudiéeau coup
précédentparceque l’algorithme U - V l’a élaguée.Normalement,ce type de situationne seproduit quesi
l’adversairefait uneerreur, etpeutdoncêtrenégligé.
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meilleureséquipesuniversitairescomme(HITECH menéparHansBerliner28, ouDEEP
THOUGHT, menéparFeng-HsiungHsu29) devenusdepuisDEEP BLUE avecle succès
quel’on sait. Il faut sansdoutecraindrequela victoire de DEEP BLUE faceà Gary
Kasparov enmai1997n’ait desrepercussionsquel’on pourraitqualifierdenéfastes:
le plusgranddéfi quel’on s’était lancé(la victoire d’un programmesurle champion
dumondehumaindansle cadredepartieàcadencedetournoietsursix parties)aété
réaliséetil estprobablequeleseffortsseporterontdavantagedansd’autresdirections.
D’autrepart,mêmesi la lutte entrelesplusimportantesfirmescommercialesrestent
réels,le niveaudesprogrammesdisponiblespour micro ordinateursestmaintenant
tellementélevéqu’ils battentsystématiquement99%desjoueurs.On accorderadonc
plus d’importanceà la qualitéde l’interfaceavec l’utilisateur qu’à la force puredu
programme.Mais lesgrandesavancéesliéesauxéchecsdemeureront.

Les pèresfondateursde l’IA, Simonet Newell, menèrent,ainsi que le psycho-
loguehollandaisdeGrootet le psychologueet GrandMaîtresoviétiqueNicolaïKro-
guiousuneanalysedela méthodederéflexion desgrandschampionsd’échecs.Nous
allons rapidementparlerdesrésultatsde cesétudesavant d’aborderles techniques
deprogrammationproprementdites.Deux raisonsà cela: tout d’abordles résultats
mis enévidencepardeGroot(Groot1965)et Kroguious(Kroguious1986)sonttrès
intéressantscarils sontapplicablesà la plupartdesraisonnementshumainsdanstous
les domaines; enfin, cesrésultatsn’ont en rien influencéles programmesd’échecs
(dumoinslesmeilleurs)qui utilisentdesméthodesderaisonnementtotalementdiffé-
rentesaujourd’hui,preuvequ’il estbiendifficile d’appliquerdestechniqueshumaines
pourfairerésoudredesproblèmesàdesmachines.

15.7.1 Les étudesdespsychologues

Nous allons ici évoquerles travaux effectuéspar le psychologuehollandaisde
Groot30 etceuxdupsychologueetGMI soviétiqueKroguious.deGroot(Groot1965)
put travailler avecun échantillontout à fait remarquabledesix GMI (dontun cham-
pion du monde,Max Euwe31), quatreMI, deuxchampionsdesPays-Baset dix ex-
perts.De par l’exceptionnellequalitédecesjoueurs,l’étudededeGrootestincom-
parable.

28 HansBerlinerprésentela caractéristiqueintéressanted’êtreun trèsfort joueurd’échecs,puisqu’il fut cham-
pion du monded’échecspar correspondance.Il s’intéresseà la programmationdu jeu d’échecdepuisde
nombreusesannéeset passasonPhD en 1974sur ce sujet.Pourunedescriptionde HITECH, voir (Berliner
1990).

29 PourunedescriptiondeDEEP THOUGHT, voir (Hsuet al. 1990).
30 Cettepartieestlargementdéveloppée,et remarquablementprésentéedans(Laurière1986).
31 Max Euwe,né en 1901à Amsterdam,fut un trèsgrandthéoriciendeséchecset remportale titre mondial

en1935faceà AlexandreAlekhine(profitant,il estvrai, de la mauvaisesantéd’Alekhine qui avait, comme
souvent, un peu trop forcé sur l’alcool et le tabac).Il le reperditdèsle matchrevanche,Alekhine, s’étant
mieuxpréparé,l’écrasatrèslargement.Il tentadereconquérirsonbienen1948,le titre étantvacantaprèsle
décèsd’Alekhine, maisneterminaquecinquièmedu tournoihexagonal.Il échouaencoreplusnettementau
tournoidescandidatsde1953neterminantqu’avant-dernier. Il seconsacraparla suiteà la rédactiond’études
théoriques,prit part à desétudessur le comportementdesjoueursd’échecs,et fut élu présidentde la FIDE
en1970,postequ’il conserva jusqu’àsamort.Sapartdansl’étudededeGrootestconsidérable,d’autantque
Max Euwe,ancienprofesseurdemathématiques,avait unespritclair etprécisdanssesanalyses.
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DeGrootetsesélèves32 analysèrentla façondontlesjoueursd’échecsperçoivent
uneposition.Pourcefaire,ils présentèrentà chaquejoueurunepositionsurun échi-
quierpendantcinq secondespuisenlevèrentlespiècesdel’échiquieret leur deman-
dèrentde les replacer. Ils s’intéressèrentalorsà deuxfacteurs: le nombredepièces
replacéescorrectementet la façondereplacerlespièces.Ils remarquèrentun certain
nombredepointsintéressants:

– LesGMI parvenaientà replacerl’intégralité despiècesdansprèsde40%des
casalorsquelesexpertsn’y sontjamaisparvenus,tout enobtenantdesscores
honorables.

– L’ensembledesindividus testésqui savaient jouer aux échecsreplaçaientles
piècespargroupelogique.Ainsi, on replaçaitenmêmetempsl’ensembledes
piècesqui attaquaientle roqueetcellesqui le défendaient.Lesindividusqui ne
savaientpasjouerreplaçaientlespiècesdefaçonnoncorréléeetobtenaientdes
scoresdésastreux.

– Lesgrandsmaîtresavaienten fait réaliséunemémorisationde la positionqui
étaitproched’uneanalyse.Ils sela rappelaientcommeun ensemblede lignes
d’attaqueetdedéfense,et noncommeunensembledepièces.

– Lesgrandsmaîtresreconstruisaientla positionparréférenceà despositionsde
partiedéjàconnuesqui ressemblaientàcelle-ci.Ils étaientcapablesdedégager
lesgrandeslignesdu jeuqui avait menéà la positionconsidérée.

– Placésdevantdespositionsaléatoires(non plus tiréesde partiesréelles,mais
composéesde piècesposéesau hasardsur l’échiquier), tous les individus,
joueurs,non joueurset GMI obtenaientdesscorescomparableset trèsmau-
vais.

D’autrestravauxfurentmenéspourétudierla façondontlesjoueursd’échecs« à
l’aveugle33 » voientmentalementla position.Ainsi unarticlepubliéen1946parPina
Morini dansla revueitalienneMinervaMedicaestimaitqu’il existait différentstypes
de mémorisationde la position,visuellepour certainset linguistiquepour d’autres
(qui relisentmentalementla liste descoupsjoués).En revanche,l’analysed’unepo-
sition se fait toujourspar bloc logiqueet par analogieavec despositionsconnues.
Kroguiousfait la mêmeremarqueenremarquantleseffetsnocifsdudécoupagedela
positionenblocdepièces.Il signaleparexemplele cassuivant.

« Dansla partie(figure15.9)Romanovsky-Kasparian(Léningrad1938),
lesblancssontenmauvaiseposture.Kasparian,aveclesnoirs,voulut for-
cer le mat en créantun réseauà l’aide du Cavalier et de la Dame,et en
oubliale restedel’échiquier. Il annonçamatentroiscoups: 52... ÷ e1+;
53 ø h2, ù xh3+; 54 ú xh3, û f3 ???. Romanovsky trèsgêné,lui expli-
quaquele Cavalier noir étaitclouépar la Dameblanche: « Tout d’abord
il ne le crut pas,cen’est qu’en lui montrantdu doigt la diagonalea1-h8
qu’il serenditcomptedesonerreur. »

32 Commele fait remarquer(VicenteandBrewer1993),deGrootn’a réalisélui-mêmequ’uneseuleexpérience,
celleconsistantà fairereplacerà touslescobayeslespiècesd’un échiquierdansuneconfigurationvalide.

33 Jouerà l’aveugleconsisteà jouerauxéchecssansvoir l’échiquier. Certainsjoueursparviennentmêmeàjouer
plusieurspartiessimultanémentsansvoir. Ainsi, le grandmaîtrepolonaisNajdorf joua,en 1947,42 parties
simultanéesà l’aveugle,engagna36,fit 4 nulleset connut2 défaites.Le recorda étélargementbattudepuis.
Touslesbonsjoueursd’échecsont la capacitédejouerà l’aveugle.
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Figure15.9– Isolationdesous-blocsdansuneposition

Kasparian,tout entierà sabataille,sedésintéressadecertainespièces,et
finit mêmeparvioler lesrèglesdu jeu.»

Ainsi, il estclair quela mémorisationdela positionestfortementliéeàla connais-
sancedu sujet,et qu’elle estfaitepardesschémasdetypeconnexionniste,qui n’ont
pasdelien directaveclestechniquesdemémorisationdesordinateurs.

De Groots’intéressaensuiteà la façonderaisonnerdechacundesescobayes.Il
leurprésentadespositionset leurdemandaquelcoupils joueraientetpourquoi.Il en
dégagealesenseignementssuivants:

– La plupartdespositionssont tout d’abord« pensées» par analogieavec des
positionsdéjà rencontrées.Ces analogiespermettentd’isoler les coupsqui
peuvent permettreun gainou éviter unedéfaite, toujoursen rapportavec des
stratégiesglobalesà long terme.

– La recherchedu joueur est très sélective. L’aptitude principale des grands
maîtresestleurcapacitéàidentifierrapidementle,oulesbonscoups,àanalyser
sérieusement,précisémentparanalogie.Unefois cescoupsidentifiés,tousles
autrescoupssontignorésaprèsuneanalysesuperficielle.

– La profondeurdu raisonnementestfaible.Aucungrandmaîtren’examineune
positionà plus d’une dizainede demi-coupsde profondeur(alorsqueles or-
dinateursles plus puissantspeuvent examinerjusqu’àquinzeou vingt demi-
coups).

– La fonctiond’évaluationutiliséeestfloue; elle contientdesconceptsdifficiles
à identifier clairement,commela notion de mobilité utile, de pressiond’at-
taque, oudepositionactive. . . Cescritèresremplacentl’analyseenprofondeur
qu’un joueurhumainnepeuteffectuerenraisondela limitation desescapaci-
tésmentales.Trèssouvent l’évaluationestaussieffectuéepar référenceà des
schémasconnus,facilesà expliciter danscertainscas(positioncentraliséedes
Tours,Fousde la « bonne» couleurpour jouer unefinale) maisparfoisplus
indistincts,voire liésaujoueurlui-même.

– Le joueurpeuteffectuerdeschangementsdeplanenfonctiondesanalysesqu’il
effectue.Ceschangementsde plan l’amènentalorsà reconsidérerles coupsà
examinerenprofondeur.
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Figure15.10– Existenced’imagesrésiduellesà long terme

Les étudesde Kroguioussont plus orientéesvers une analyse« utilitaire » de
la psychologiedu joueurd’échecs.Capitainede plusieurséquipessoviétiques34, il
chercheà dégagerquels sont les paramètresqui interviennentdans le jugement
du joueur d’échecset renforcentou dégradentla qualité de son analyse.Kro-
guious met en évidencel’existenced’images résiduelles,à la fois à long terme
et à court terme.L’image résiduelleà long termepermetde reconnaîtredansune
position couranteune référenceà une position déjà vue, et d’appliquerainsi im-
médiatementle même type de plan. Il cite ainsi l’exemple de la figure 15.10.

« Danscetteposition,Bogolioubov aveclesblancstrouva instantanément
la combinaison 22. ú xd5,exd5; 23. ù xg7+,ø xg7; 24. ÷ f6+, ø g8; 25.ù g1+, ÷ g4; 26. ù xg4+,fxg4; 25. f5 .

La clef sembleimpossibleàdécouvrirsi l’on neseréfèrequ’auxprincipes
généraux.Cette combinaisonest le produit d’une associationd’idées.
Inconsciemment,Bogolioubov s’est inspiréd’une partieconnue(Bird -
Morphy, Londres1858)(figure15.11).

Ici, les noirs jouèrent 17... � xf2 ; 18. � xf2, � a3 avec uneattaquega-
gnante.

La solutionintuitive trouve sonoriginedansla comparaisonentrela posi-
tion dela partieet uneidéefamilièreaujoueur. »

Remarquonstout desuitequela similitudequesignaleKroguiousestloin d’être
évidente.

LesétudesdedeGrootet Kroguioussur les joueursd’échecssontdoncparticu-
lièrementintéressantescarellesrecouvrentenfait lestechniquesderaisonnementdes
humainsfaceàla plupartdesproblèmesqui leursontposés: la basedeconnaissances
estfondamentaleet l’essentielde la résolutionsefait par référenceà desexemples

34 Il fut le « patron» del’équiped’Anatoly Karpov auchampionnatdumondedeLyon(1990).
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Figure15.11– Existenced’imagesrésiduelles

déjàrencontrés35. Ceciestrendupossiblepar la formidablecapacitédu cerveauhu-
main à stocker et trier les informations,et à retrouver instantanément(ou presque)
l’ensembledesinformationsrelativesà un objetdonné,pourvuquel’on fournisseun
identificateursuffisammentclair de l’objet. Cequ’il y a parfoisdeplusremarquable
encore,c’est que nombred’informationspeuvent disparaître,mais certainesasso-
ciationsapparemmentsansvaleursubsister36. Il faut d’ailleurs noter la fantastique
quantitéd’informationsquele cerveauemmagasinetout au long d’uneexistence.Il
faut égalementsoulignerque la capacitéà mémoriserles informations,si elle est
importante,n’est pasprimordiale.Ce qui est réellementimportantc’est la capacité
quel’on a à récupérerefficacementcesinformationsquandon estconfrontéà cer-
tainsindices.Tousles enseignantssavent bien quefaire comprendrequelquechose
estimportant,maisqu’il existecertainsélèvesqui, bienqu’ayantcompris,restentin-
capablesd’appliquerla méthodeapprisedèsquele problèmeestlégèrementmodifié
danssa présentation37. La techniqueest mémorisée,mais le cerveauest incapable
dereconnaîtrel’analogiedessituations.Il nousestimpossible,à l’heureactuelle,de
modéliser38 commentle cerveaudétectelesanalogies39. Cefut la causedel’échecdu
GPS deNewell, SimonetShaw et restele problèmemajeuràrésoudreaujourd’hui.Si
onsavait le faire,onseraitnonseulementcapabledeconstruiredesordinateursrepro-
duisantle raisonnementhumain,maison seraitpeut-êtreaussicapablederendreles

35 C’estfinalementl’histoire du polytechnicienà qui l’on demandede faire chauffer de l’eau chaudeaprèslui
avoir expliqué commentfaire chauffer de l’eau froide : il suffit de laisserrefroidir l’eau chaudeet l’on est
ramenéau problèmeprécédent: la phrasemagiquedu taupinrésolvantunproblème.

36 C’estainsiqu’unmot,uneodeur, uneimagepeuventdéclencherdessensationsde« déjàvus » sansqu’il soit
possibled’identifier complètementà quoicettesensationserapporteexactement.

37 Un professeurdemathématiquesprétendaitmêmeprésenterà chaqueinterrogationle mêmeproblèmesous
unaspectdifférentetavoir à la fin del’annéeunefractiond’individustoujoursincapabledele résoudre.

38 À l’exceptionpeut-êtredesréseauxdeneuronesformels,maisle modèlesembletoutdemêmebienpauvre.
39 Pourexprimer un avis personnel,je pense,commeHerbertDreyfus, quecelarend,pour l’instant, irréaliste

toutetentative deconstructiondeprogrammereproduisantle fonctionnementd’un raisonnementhumain.
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humainsplus intelligents40 endéveloppantlescapacitésde leur cerveauà raisonner
correctement41.

Après cesdigressionsrevenonsà notre sujet principal : la programmationdes
échecs.

15.7.2 Les ouvertur es

La programmationdel’ouvertureestcertainementla chosela plussimpleà réali-
ser. Lestechniquesà utiliser sontexactementlesmêmesquepourla programmation
desouverturespour Othello.Cependant,le nombrede positionsaux échecsrendle
problèmeunpeupluscomplexe.Il fautsavoir quel’encyclopédiedesouverturesdoit
dépasserles2000pages.

Il s’agit plus d’un travail de bénédictinque de la réalisationexaltanted’algo-
rithmesévolués.Notonsunefois deplusla nécessitédenepasstocker lesséquences
decoups,maisbienlespositionsenlesindexantdefaçoncorrecte,afindenepasêtre
trompépar une inversionde coups.Certainsprogrammessefont encoreduper. On
peutaisémentle vérifier avecla séquencesuivante:

1. e2–e4 e7–e6
2. � g1–f3 c7–c5
Il suffit alorsdedemanderà l’ordinateurle coupqu’il joueraitfaceà la position

résultante.S’il répondimmédiatementd4, c’est qu’il a reconnul’inversionde coup
qui a transforméunepartiefrançaiseen unesicilienne.La séquenceclassiquepour
atteindrecettepositionsicilienneesten effet : 1. e4,c5; 2.� f3,e6.Le coupe6 en
premierparle joueurnoir fait aucontrairecroireàunordinateurprimairequel’on va
jouerunepartiefrançaise,auquelcasil attendcommeséquencestandard: 1. e4,e6;
2. � f3,d5.

Ne trouvantpascetteséquencestandard(c5aulieu ded5), il estperdus’il stocke
sesouverturessousforme de séquencesde coupset non sousforme de positions
indexées,caril nereconnaîtaucuneséquencestandardetestincapabledereconnaître
uneposition(sicilienne).

Une techniqueclassiqueconsiste,pouraccélérerla recherche,à indexer la posi-
tion sur le numérodu demi-coupoù on peut la rencontrer. On peut,bien entendu,
écrireun programmequi, connaissantlesséquencesd’ouverture,génèrela structure
dedonnéesappropriéepourfairedela reconnaissancedeposition,la réalisationd’une
tellestructureparun êtrehumainétantréellementfastidieuse.

En fait, unetechniqueplusefficaceencoreconsisteà réaliserun programmequi
utilise conjointementles deuxméthodes: mémorisationdesséquencesd’ouverture
pour une plus granderapidité et mémorisationdespositionspour la généralité.Il
n’aurait recoursà la secondeméthodequelorsquela premièrenelui permettraitpas
deconclureefficacement.

Hormis cesdétailstechniques,la programmationdesouverturesne poseaucun
problèmedifficile.

40 Ce qui justifie la phrasede Patrick Winston : « Rendreles ordinateursintelligentspeutaider à rendreles
hommesplusintelligents.»

41 Jecrainsfort hélasquelescapacitésdescerveauxàréaliserdesanalogiessoientplusdudomainedela biologie
quedu domainedesmodèlesinformatiquesou psychologiques.
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Figure15.12– Effet horizondansunefinale

15.7.3 Les finales

Lesfinalesfurentlongtempsle talond’Achille desprogrammesd’échecsavantde
devenirundeleur point relativementfort.

Quel problèmeavait-onà résoudre? Les ordinateurssontefficacesen milieu de
partieen raisonde leur formidablehabiletétactique,liée à leur grandecapacitéde
calculet à leursalgorithmesderechercheefficaces.Mais dansunefinale,la capacité
à calculerdoit êtrebiendifférente.Prenonsun exempletrivial. Si noussommesdans
unefinaleRoi et pion contreRoi et pion, et quela dispositiondespiècesestla sui-
vante: pionblancena2,Roi noir eng4,pionnoir enh2,Roi blancenh1avectrait au
blanc(figure15.12).

La partiepeutêtreconsidérécommeterminée.En effet, le Roi noir nepeutem-
pêcherle pion blancd’aller à Dameena8et le pion noir enh2 nepeutaller à Dame,
bloquéqu’il estparle Roi blancenh1.C’estl’analysequeréaliseimmédiatementtout
joueur, mêmedébutant.Le boncoupestévidemmenta4.Mais un ordinateurraison-
nantavecunalgorithme: - � àprofondeurfixevaconsidérerleschosesdifféremment.
Toutd’abord,il voit qu’il peutprendrele pionh2surle champ,etqu’enrevanches’il
ne le prendpas,il ne pourrapasle prendreau coupsuivantsi les noirs jouentTh3,
il y a doncmanqueà gagner. D’autre part, il lui faudraitanalyserla positionà 10
demi-coupsdeprofondeurpours’apercevoir quele pion blancnepeutaller à Dame
ques’il estavancésurle champ.Cetteprofondeurétantdéraisonnablepourbeaucoup
d’ordinateurs,il seraaveugléparsagloutonnerieet jouera|Rxh2|,la partiesetermi-
nantalorsparunenulle (le Roi noir capturerale pionblancsansdifficultéauboutde
10 demi-coups).Cetexemplenousmontrela nécessitéd’inclure dansle programme
desrèglesparticulièrespermettantdedétermineraisémentla valeurd’un pion dans
unefinalesansêtrecontraint à desanalysesenprofondeurtrop importantes.

Un autre exemple typique de problèmede finales est le suivant. On consi-
dère la position : Roi noir en f6, pion noir en g6, Roi blanc en g2,
Fou blanc en f5 Cavalier blanc en g5 et Fou blanc en h1 (figure 15.13).
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Figure15.13– Reconnaissanced’unefinaleFou-Cavalier
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Figure15.14– Reconnaissancedela finaleCavalier-Cavalier

Le programmene peut défendresimultanémentson Fou en f5 et son Cavalier
en g5. Il joueradonc � xg6, gagnantun pion avantde perdrele Fou. Il seretrouve
alors à jouer une finale Roi, Fou, Cavalier contreRoi qui est gagnante.Jusque-là
pasd’erreur. Remplaçonsmaintenantle Foublancenh1parunCavalierblanc(figure
15.14).

Le problèmeestapparemmentinchangé,la meilleuresolutionsembleencorede
jouer |Fxg6|pour gagnerun pion avant de perdreunepièce.C’est d’ailleurs ce que
font tous les programmesde l’anciennegénérationet nombrede joueursd’échecs
novices.Il s’agitpourtantd’uneerreurgrave.Eneffet, la finaleRoi,Cavalier, Cavalier
contreRoi esttoujoursnulle.Le coupcorrectici est|Fd3|,poursauver le Fou.Après
|Rxg5|,les blancséliminerontsansdifficulté le pion noir restantavec leur coalition
Roi, Fou,Cavalierpuismaterontle Roi noir. Mais là encore,il fautsavoir sacrifierle
court termepour le long termeet surtoutil fautsavoir reconnaître certainstypesde
positionsparticulières.
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Figure15.15– Établir un plan

Signalonsundernierpointcapitaldansbeaucoupdefinales: la nécessitéd’établir
unplan. Considéronsla positionsuivante: Roi noir ene4,Roi blanceng7,Foublanc
enh8,Cavalierblanceng8(figure15.15).

Il s’agit d’une typiquefinale Roi, Fou, Cavalier contreRoi. Cettefinale estga-
gnante.Encorefaut-il materenmoinsde50 coups42. Nombredejoueursdeclub ont
échouédansunesemblablefinale et tous les programmesde l’anciennegénération
échouaientégalement.Le matnepeutêtreatteintqueparun jeuprécisetunplanpar-
faitementétabli.Un problèmeencoreplusdifficile estposéparla finaleRoi,Cavalier,
CavaliercontreRoi etPionqui peutêtregagnédanscertainscas43. Mais la réalisation
du maten50coupsestexcessivementdifficile sansplanprécis.

Nousavonsdoncvu la nécessitéd’introduire trois élémentsfondamentalement
nouveauxdanslesprogrammesdefinale:

– desrèglesparticulièrespermettantdecalculerinstantanémentla valeurdecer-
tainespièces(pionpassé,règledu carré,notionde« bonFou».. . ) ;

– savoir reconnaîtredestypesdepositionsclassiques;
– savoir appliquerdesplansprécisadaptésàdescasprécis.

Les progrèsréaliséscescinq dernièresannéespar les programmesen résolutionde
finalessontextrêmementspectaculaires44. Touslesexemplesquenousavonsprésen-
tésci-dessussontmaintenantrésoluspardesprogrammesquel’on peuttrouverdans
le domainepublic sur internet.Deux facteursont largementcontribué à la progres-
siondesordinateursdanslesfinales: lestablesdetransposition(quenousavonsdéjà
présentées),et l’analyserétrogradequenousallonsmaintenantdétailler.

42 Rappelonsqu’il existeauxéchecsunerèglequi stipulequ’unepartieestnulles’il seproduituneséquencede
cinquantecoupssansprisedepièceoudepion.

43 C’estunedesbizarreriesdeséchecs.La finaleRoi, Cavalier, CavaliercontreRoi estnulle,maisla finaleRoi,
Cavalier, CavaliercontreRoi etPionpeutêtregagné,le pionnoir étantutiliséparlesblancspourbloquerune
casedefuite duRoi noir.

44 Une descritiquesque l’on peut adresserà la présentationdestechniquesde jeu dans(Laurière1986) est
qu’elledatesérieusementparrapportauxrésultatsactuels.
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Il s’agit d’uneméthodepermettantdeconstituerdesbasededonnéesindiquantà
l’ordinateurquelestle coupà jouerdansunepositiondonnéepourarriveraugainde
la façonlaplusrapide.Laconstitutiondesemblablesbasess’estbeaucoupdéveloppée
danslesdix dernièresannées.Ainsi, il existeunebasededonnéespermettantdejouer
parfaitementdesfinalescomme(Roi + Cavalier + Fou) contre(Roi + Cavalier), une
finalequemêmeun championdumondeauraitdesdifficultésàgagner45.

Pourconstruiredesemblablesbasesdedonnées,lesordinateursutilisentunemé-
thodeappeléeanalyserétrograde. Prenonscommeexemplela finale (Roi + Dame)
contre(Roi). Il existe,si on négligelessymétries,����������������������� �!��� positions
de départ.Certainesde cespositionssont impossibles(les deuxRois adjacentspar
exemple): ellessontéliminées.Danslespositionsrestantes,on recherchecellesoù
les noirs sontmats: cesontles positionsoù le Roi noir estdéjàen échecet où au-
cun descoupsdont il disposene permetde le soustraireà cet échec.À partir de là,
ondétermineaisémentlespositionsdematenuncoup.Cesontlespositionsqui per-
mettentaublancd’atteindreenuncoupunepositiondemat.Onpeutainsidéterminer
récursivementlespositionsdematen "$#%� coupsà partir despositionsdematen "
coups.

La constitutiondebasesdedonnéesdecetypeestunetechniquebienparticulière,
relativementéloignéedela programmationclassiquedesjeux,maisfort intéressante.
Lesproblèmesà5 pièces(sanspion)ontétéexhaustivementrésolus46, et l’on travaille
activementsurlesproblèmesà6 pièces.EnOctobre1991,Larry Stiller (avecl’aide de
NoamElkiesetBurtonWendroff) aconstruitla pluslonguefinalegagnanteconnueà
cejour. La positioninitiale estreprésentéesurla figure15.16.La résolutioncomplète
demande223coups.Il estclair quecetypedefinaleestinaccessibleà l’être humain.
La questionestde savoir si les règlesdoivent êtremodifiéespour en tenir compte.

15.7.4 Le milieu departie

Nousallonsretrouver lesdeuxgrandsprotagonistesdu milieu departie: la fonc-
tion d’évaluationet l’algorithme : - � . Mais nousintroduironségalementquelques
techniquesspécifiquesou,entout cas,surtoututiliséespourleséchecs.

La fonction d’évaluationaux échecsestextrêmementcomplexe. La based’une
fonctiond’évaluationestla valeuraccordéeauxpièces.On peutdire quelesvaleurs
quela plupartdesprogrammesaccordentauxpiècessontlessuivantes:

Dame : 9
Tour : 5
Fou : 3
Cavalier : 3
Pion : 1

45 L’ordinateura d’ailleurs prouvéqueles règlesactuellesdu jeu d’échecsétaient,dansun certainsens,« in-
correctes». En effet, la règlestipule qu’unepartieestdéclaréenulle si aucuneprisede piècesou aucune
promotionn’a eulieu encinquantecoups.Or, il existedescasoù la finale(Roi + Cavalier+ Fou)contre(Roi
+ Cavalier)nepeutêtregagnéequ’ensoixante-dix-septcoups.

46 Pour être tout à fait précis,Larry Stiller calculaexhaustivementles 80 positionsles plus intéressantesen
227 minutessur uneCONNECTION-MACHINE (TMC 1991)à 32000processeurs(unedemi-CONNECTION-
MACHINE enfait).
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Figure15.16– Positioninitiale dela pluslonguefinaleconnue

Il restemaintenantàraffinerla fonctiond’évaluation.Toutunensembledeparamètres
interviennent.Envoici quelquesuns:

– mettresonRoi ensécurité(Roquer, éviterd’affaiblir le roquepardesavancées
depions);

– conserver la pairedeFous;
– dominerle centre;
– garderunmaximumdemobilité;
– centraliserlesCavaliers;
– placerlesFoussurdesdiagonalesouvertes;
– placerlesTourssurdescolonnesouvertes;
– doublerlesTourssurlescolonnesouvertes;
– conserver unebonnestructurede pions(pasde pionsdoublés,conserver des

pionsliés,éviterlespionsarriérés);
– obtenirdespionspasséssoutenus(capitalenvuedela finale);
– conserver le Fou dela « bonne» couleur(un Fou estdela bonnecouleurlors-

qu’il peutattaquerlescasesoù sontbloquéslespionsdel’adversaire.C’estun
conceptfondamentalpouravoir unavantageenfinale.);

– favoriserleséchangessi le passageenfinaleestfavorable.
Cen’estqu’un petit aperçudecequedoit êtreunebonnefonctiond’évaluationaux
échecs.

Notonscependantun point capital: la notiondeplan stratégiqued’ensembleest
absente. On peut,certes,introduiredansla fonctiond’évaluationquelqueséléments
pseudo-stratégiques,commel’attaquesurle roqueadverse« à la baïonnette47 », mais
celarestetrèslimité. Il s’agit bien là du principal défaut desprogrammesd’ordina-
teurs.Celaestparticulièrementsensiblelorsqu’ilspassentdela séquenced’ouverture
qu’ils jouent« par cœur» au milieu de partie.En effet, à chaqueouvertureestas-
sociéeuneidéestratégiqueet la suitede la partiedoit développercetteidée.Ainsi
unesiciliennedoit êtrejouéede façonagressive par les blancsqui doiventattaquer

47 Techniqueconsistantà attaquerle roqueadversaireaveclespions.
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rapidementle petit roquenoir, alors que la chancedesnoirs se situe en généralà
l’aile dame.Or un programmeest incapablede saisir cessubtilitésstratégiqueset
appliquerala mêmefonctiond’évaluationquellequ’ait étél’ouverture.Touslespro-
grammesd’ordinateur, mêmeles meilleurs,manquentde « liant » dansleur jeu, ce
qui rendleur style facilementreconnaissableet les laisseencorevulnérables.On ne
connaîtactuellementaucuneméthodepourremédierà cetétat.Simplement,la force
tactiquedesprogrammesleur permetdecompenserleur faiblessestratégique.

La techniquederecherchedansl’arbre dejeu estun algorithme: - � tel quenous
l’avonsdécritauparagrapheprécédent.La techniquedecontrôlede tempsde jeu et
de reclassementdescoupsavantd’aborderdesrecherchesplusprofondesestégale-
mentidentique.Il fautcependantintroduirecertainestechniquesindispensablesaux
échecs48 :

L’élagagede futilité : Noussavonsquel’algorithme : - � élagueunebrancheauni-
veau " dèsquel’évaluationpartielledecettebrancheestinférieure(ou supé-
rieuresi le niveauestpair)à l’évaluationdéfinitiveduniveau"4-'� . Supposons
parexemplequel’évaluationdu niveau ".-(� soit 3 et qu’uneévaluationpar-
tielle auniveau" soit )+*-,+� . Certes,l’évaluationn’estpasinférieure,maisil est
clair qu’elleneserapasnonplusfranchementmeilleure.On peutdoncélaguer
cettebranche.Cettetechniqueestappeléeélagagedefutilité.

Le coupmeurtrier : Supposonsquelorsdela recherche: - � , l’algorithmenoteque
le coupdepremierniveau.0/ estdétruitpar la ripostede 12/ (c’est-à-direquesi
l’adversairerépond 1+/ après.3/ le scorede la positions’effondre).Celasigni-
fie que 12/ estun coupmeurtrier. Lors del’examendu coupdepremierniveau
suivant .54 , la premièreripostequel’algorithme : - � devraexaminerserapréci-
sément(si celaestpossible)1+/ carsi le coup 1+/ a étémeurtrierpour .3/ , il a de
forteschancesdel’être égalementpour .54 . De telscoupssontliés,auxéchecs,
à la notiondemenaceet la mêmemenacerestesouventvalablefaceàdenom-
breuxcoups.En procédantde cettefaçon,on amélioreencorel’efficacitéde
l’élagagedel’algorithme : - � .

Utilisation du tempsderéflexion de l’adversaire : Aprèsavoir jouéuncoup,il est
bonderetenirl’intégralitédela branche.Eneffet, onpeutrelancerla recherche: - � pendantle tempsde réflexion de l’adversaire sur la positiontelle qu’elle
seproduiraitsi l’adversairejouela ripostequenousestimonsla meilleurepour
lui. Decettefaçon,si l’adversairejoueeffectivementcecoup,nousauronsdéjà
effectuéunegrandepartiedel’évaluationdela position.

Retour à l’équilibr e : Si l’algorithme : - � travaille à uneprofondeurfixe, il s’ex-
poseà desérieuxennuis.Supposonseneffet quel’algorithme : - � descendeà
uneprofondeur3 et qu’il trouve uneséquencedu genre: je déplacemon Ca-
valier (premierniveau),on mele prend(deuxièmeniveau),je prendsla Dame
adverse(troisièmeniveau).Bienqu’il enregistrela pertedesonCavalier, le ré-
sultatestglobalementpositif puisquele programmecomptabilisela prisede
la Dameadverse.Mais supposonsquele quatrièmecoup(non examinépuis-
qu’il s’estarrêtéà la profondeur3) estla prisedesaDame.Le bilan globalde
l’opérationest là franchementnégatif.Pouréviter ce type de comportement,

48 Cestechniquespeuvents’appliquer, avecplusoumoinsdebonheuroud’utilité, à d’autresjeux.
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Figure15.17– Effet horizonlié àun coupintermédiaire

touslesalgorithmesutilisentunestratégieditederetourà l’équilibre. Unefois
atteint leur profondeurmaximaled’évaluation,ils poursuivent le calcul de la
positionterminaleencontinuantà examinertouteslespositions(et seulement
lespositions)découlantdeprisesou d’échecs,jusqu’àcequ’il n’y enait plus.
Ils peuventainsiévitercetypedemauvaiseévaluation.

Recherchesecondaire : Un autre problèmequi guette les ordinateursest l’effet
horizon. Voici un exempleclassiquedû à Hans Berliner (cf. figure 15.17).

Le Fou blancena4estperdu.En effet, il nepourraéchapperaupion b5 ou au
pion c5 (qui va venir en c4). La séquencequi provoquerala pertedu Fou est� b3suivi dec4parlesnoirset le Fouestperdu.Maisunalgorithme: - � tente
simplementderepoussercetteéventualitéau-delàdesonhorizonderecherche
(d’où le nomd’effethorizon). Il vadonctenterdejoueruneséquencedecoupsà
riposteforcéequi repousserahorsdesonchampdevision la séquence« déplai-
sante». Dansle casprésent,il prévoit parexemple(profondeur5) : 1. e5,d� e5
(obligatoirecarsinonle Cavalierenf6 tombe), 2.� d5,�7� d5(onnepeutjouer
2. *!*8* ,b � a4caralors 3.�7� e7+), 3. �$� d5.
Arrivé à cette position, le programmeappliqueson mécanismede retour à
l’équilibre. Mais il ne voit rien de dangereuxcar après 3. *!*!* ,b � a4 il voit
4. �9� d7 et récupèrele Fou. En fait, son raisonnementest incorrectcar les
noirs intercalentle coupintermédiaire � e6 et le jeu sepoursuiten fait par :
3. *!*8* , � e6; 4.� b3,c4et le Fou estperdu.
Le programme,pourtrouver la solutioncorrecte,devrait effectuerla recherche
à la profondeur7, cequi estprohibitif pourunordinateurmoyen.Certainsécri-
vaient,il y a quelquesannées,quece type de situationétait ingérablepar un
ordinateur. En fait, la plupartdesbonsprogrammesdejeuutilisentaujourd’hui
unetechniqueappeléerecherche secondaire qui leur permetde trouver la so-
lution du problèmeprécédenten quelquessecondes.Il s’agit simplementde
relancerla recherche: - � àuneprofondeursupérieure,maisuniquementsurla
branche(voireuniquementsurla positionterminaledela branche)qui contient
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le coupsélectionné.Il s’agit,enquelquesorte,d’unevérificationdela validité
du coupchoisi. Commel’évaluationn’est faite quesur la position terminale
sélectionnée,le tempsnécessaireestraisonnable.Certes,cemécanismeneper-
metpasdefairedisparaîtrel’effet horizon,maisil en limite considérablement
leseffets49.

L’algorithme SEX : L’algorithme SEX (SearchEXtension)(Levy et al. 1989) a
aussipour but de limiter les problèmesd’effet horizon.Dansun mécanisme
derechercheminimaxclassique,la profondeurderechercheestfixéeaudépart
à " etàchaquedescented’un niveaudansl’arbre,ondiminuede1 la valeurde" . Lorsque" atteint0, la rechercheestterminée.
Avec l’algorithme SEX, on utilise unevariableSXqui prendunevaleurnet-
tementplus grandequela profondeurà laquelleon veutchercher(unevaleur
typique est dix fois la profondeur, si " vaut 3, SX vaut 30), mais à chaque
descented’un niveaudansl’arbre, on diminueSXd’une quantitévariableen
fonctiondel’intérêt du coupjoué.Ainsi, un coup« moyen» soustrait10 àSX,
unepriseou un échecestun coupintéressant,et on diminuepeuSX(2 ou 3);
en revanche,uneretraitede piècesestun couppeuintéressantet on diminue
beaucoupSX(jusqu’à35).La rechercheestterminéequandSXdevient négatif
ounul.
De cettefaçon,les coupsintéressantssontétudiésde façonplus profonde,et
lescoups« peuintéressants» sontrapidementabandonnés.

L’heuristique du « coupnul » : AppeléNull MoveHeuristicenanglais,cettetech-
niqueconsisteà supposerque,dansunesituationdonnée,un joueurexécute
deuxcoupssuccessifs50 (sonadversairene joue pas,d’où le nom de « coup
nul »). Si la situationainsigénéréen’estpasclairementfavorable,alorsle pre-
mier coupestélaguéde l’arbre de recherche.Cettetechniquepermetd’amé-
liorer l’efficacitédel’élagagemaisprovoqueparfoisdesélagagesintempestifs,
commeun matchdu programmeMephistoau tournoi ACM de 1991le mon-
tra.. .

Signalons,pourconclure,un desinconvénientsde la méthodeminimax.Si l’or-
dinateursetrouve dansunesituationperdanteet qu’il a le choix entredeuxcoups,
dontle secondestlégèrementplusmauvaisquele premiermaistendunpiègeà l’ad-
versaire,il seraincapabledes’enapercevoir. Le principeminimaxchoisiraobligatoi-
rementle premier, alorsqu’il garantitpresqueassurémentla pertedela partie,alors
qu’un joueur humaintenterale tout pour le tout et jouerale secondcoup.La no-
tion de piègeestbien difficile à formaliser, cependantDonaldMichie proposa,il y
a quelquesannées,uneintéressanteméthodequ’il estbon de rapporter. Supposons
quenousayonsun arbreà deuxniveauxquenousparcouronspar uneméthodemi-
nimax.L’ordinateurcherchela valeur :;/ du premiercoupdeniveau1. À partir dela
position <=/ correspondantàcecoup,sonadversairepeutatteindretroispositions<>/?/ ,<>/@4 et <>/@A dont lesscoressontrespectivement:;/?/ , :;/@4 , :;/@A . Théoriquement,l’ordi-
nateurdevrait remontercommevaleurauniveau1 le minimumdecestrois valeurs.
Michie proposederaffiner la méthodeenprenantcommevaleurdu niveau1 nonpas

49 SurlestechniquesditesdeSingularExtension, voir (Anantharamanet al. 1990).
50 Pourunedescriptionprécise,voir (GoetschandCampbell1990).
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le minimum,maisla combinaisonlinéaire:

.0/?/B��:;/?/C#�.0/@4D�E:;/@4F#�.0/@AD��:;/@A
.0/?/ , .0/@4 , .3/@A représententles probabilitésquel’adversairea de jouer les coups :;/?/ ,:;/@4 , :;/@A d’aprèsl’ordinateur.

Commentévaluercesprobabilités? Michie a mis aupoint uneméthodepour les
échecs,qu’il appellemodèlede discernement. Il estimeque le discernementd’un
joueurfaceàunepositiondonnéeestdonnéparla formuleempirique:

1G�IH@JLK �M,�,�,N#O�QPR) /TSVU-WMX2Y[Z Y[/T\
J représentele classementELO51 dujoueurquel’on affronteet " le nombredecoups
dontonacalculéunevaluation.Pourquoicetteformule?Il estclair qu’unjoueurjoue
d’autantmieuxqu’il estplusfort. D’autrepart,noussavonsqueplus il y a decoups
différentspossibleset plusle choix estdifficile, surtouts’ils ont desvaleursproches.
Michie estimealors que la probabilitéqu’un joueur de discernement1 faceà une
positionjoueun coupmenantàunscoreestimé] sera:

.9�O^_1�`
où ^ estun coefficient bienchoisipournormerla probabilité.Il seraitintéressantde
testerla méthodedeMichie, maisaucunprogrammenesemblel’utiliser aujourd’hui.

Enfin, et d’après52 Feng-HsiungHsu (responsabledu projet DEEP THOUGHT),
lesprogrammesd’échecsà l’heureactuellen’utilisent pasdetechniqued’apprentis-
sage53 :

« Une grave erreurdoit êtreévitée: DEEP THOUGHT n’apprendpas.La
fonctiond’évaluationquenousutilisonsestlinéaireparrapportàpresque
toussestermes(de 100 à 150).Nousne faisonsqu’uneoptimisationdu
modèledeméritedansun espacemulti-dimensionnel,enutilisantun mé-
canismederégressionlinéaire.Ceprocessusproduitdesrésultatsintéres-
sants,mêmes’il n’estpasclair qu’il produisetoujoursleseffetsdésirés.»

Pourplus d’informationssur les programmesqui jouentaux échecs,on ne peut
queconseiller(Levy andNewborn1991;MarslandandSchaeffer 1990).

51 Le classementELO d’un joueurestuneprocédureinternationalepermettantd’attribueruneforceà un joueur
d’échecs.La méthodedecalculdecenombredepointsestcomplexe.Disonsquel’on gagnedespointschaque
fois quel’on batouquel’on annulecontreun joueurplusfort quesoi,etquel’on enperddansle cascontraire
(présentationfort sommaireetquelquepeuinexacte).Pourdonneruneidée,le championdumondeactuelaun
ELO del’ordre de2800,unGMI tourneautourde2500,unMI autourde2200,la moyennedel’ensembledes
joueursd’échecsestd’environ 800.Lesmeilleursprogrammescommerciauxactuelsont uneforcedel’ordre
de2500/2600points.

52 Correspondanceprivée.
53 Sansqu’il soit toujourssimpledeprécisercequi estoun’estpasdel’apprentissage.Il estsouventtrèstentant,

et danstousles domaines,d’utiliser ce genrede mot, à la sémantique« attirante» et mal définie,pour sé-
duirelesfinanceurspotentiels.Ceux-cidevraient,commedanslesrestaurants,seméfierdesmenusauxnoms
pompeuxet aller faireun tourencuisine.. .


