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CHAPITRE15

La programmation desjeux

Jean-Mac Alliot — ThomasSdiex

15.1 Intr oduction

Les jeux, activité futile en apparenceont toujoursfascinéles informaticiens.
Ainsi, Babbagé avait ervisagéde programmesamachineanalytiquepourjoueraux
échecsClaudeShannon décriit en 1950les rudimentsd’un programmed’échecs,
commele fit égalemenAlan MathisonTuring. Déslesdélutsdel'lA, lespremiers
chercheurselancérentansla réalisationrde programmaelejeux®. Ainsi, undestous
premiergprogrammesle Simon,Newell, Shav fut unprogrammaelejeuxd’échecset
Arthur SamueEcrivit dandesannée$0unprogrammelejeudedamesaméricaines.

Pourquoicette fascinationdesinformaticienspour le domainedesjeux? Tout
d’abordparcequ’il semblentuitivementetinconsciemmentjuela pratiquedejeux
intellectuelssoit le proprede ’'homme. De plus, tout jeu apparaitun peu comme
un champclos de tournoi au Moyen Age : chacunestastreinta respectedesrégles
stricteset précisesgt ne peutl’emporterquegracea savaleuret a sonhabileté.La
victoire etla défaite sontsanctionnéeslairementet sansappelpossible Réalisemune
machinequi joue aussibienqu’un homme voire mieux, « prouverait» I'intelligence
(oula supériorité)desordinateurset seraitapparuecommeunegranderéussitgpour
A, dumoinsasesdétuts.

Enfin,commele dit DonaldMichie :

1 Voir (MarslandandSchaefier 1990): un ouvragederéférenceala fois surlestechniquesle programmation,
etsurlesrelationsdela programmatioresjeux et particulierementieséchecsavecl'lA.

2 CharlesBabbagd1792-1871peutétreconsidér&éommeundespéresdesmachineprogrammables| définit
dées1833les principesfondamentauxjui allaientamenera la réalisationdesordinateuramodernesProtégé
etfinancéparla comtesséda Lovelace fille de Lord Byron, il ne put cependantnenera biensonprojeten
raisondu manquede moyenstechnologiquesle sonépoque.

3 ClaudeShannorestun desperesdela théoriedel'information.

4 Le petit article (Marsland1990) de Tony Marslandfait le point sur I'histoire de la programmatiordu jeu
d’échecs.
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« La recherchesur le jeu d’échecsestle chample plusimportantde la
rechercheognitive®. Leséchecserontpournousce quela drosophilé a
étépourles généticiens un maoyen simple et pratiquede déwelopperde
nouwellestechniques»

Surle plantechniquele domainedesjeux esttres« spécifiable> ausensnforma-
tigueduterme: lesréglessontgénéralemergimples,et surtoutlesinteractionsavec
le mondeextérieurparfaitemeniulles: il s’agitd’'un micro-monddotalementlos,et
doncaisémentccessibléenapparenced un programmed’ordinateur D’autre part,
les informaticienspensaieni(plus perfidement)que sa puissancele calcul devrait
donnerdansun universaussirestreint,un avantageconsidérable I'ordinateur

Les chosese se passerenpasaussifacilement.ll fallut rapidemendistinguer
lesjeux tressimples(morpion)ou uneanalysesxhaustve estpossible desjeux plus
complexes commeles damesou les échecsqui demandenties algorithmesspéci-
figueset desméthodesheuristiquesie recherchepu encoredesjeux a information
partiellecommele bridge ou le poker qui demandenéen plus desraisonnementse
type probabiliste.

Nousallonsdansce chapitrefaire un tour d’horizon destechniquesie program-
mationdesjeux, et examineronsen détail trois exemples: Othello, les échecset le
bridge. Cesexemplesnouspermettrontd’introduire quelquesprincipessupplémen-
tairesimportantsde la théoriemodernedela programmatiordesjeux.

Lesjoueurg(surtoutd’échecshyantétédessujetsd’étudegpourlespsychologues,
nousprésenteronguelques-unslesrésultatdes plus intéressantgesultatsqui sont
d’autantplus significatifsqu’ils dégagentesfacteurscommunsa presquedoutesles
actvitéshumaines.

15.2 Principe minimax (négamax)

Lesprogrammesle jeux a deuxjoueurset a informationtotaleutilisentdestech-
niquesdereprésentatiosemblables cellesquenousavonsvuesdansle paragraphe
précédent espacal’étatset arbresou graphesOn utilise égalementiessystemesle
productionpourgénérettesétats.Enrevanchedufait dela présenceledeuxjoueurs
ayantdesobjectifsantagonistegetnonplusidentiques)|a recherch@anscesarbreg
ne peutsefaireenrecourantadesalgorithmesiu type A*.

La méthodegénéraleutilisée pour cesjeux estla suivante: a partir d’'une posi-
tion (ou état)donnéepn générd’ensembledespositions(ou états)quel’ordinateur
peutatteindreen jouantun coup (niveaul de profondeur).A partir de chacunede
cespositionsdu niveaul, on généerd’ensembledespositionsquel’adversairepeuta

5 |l estparticulieremenintéressantie remarqueiqu’aujourd’huiles meilleursprogrammes’appuientsur des
méthodesle force bruteet nonsurdesmodelescognitifs. Surle probléemedela force brutedansla program-
mationdesjeux, voir (Michie 1990).

6 La phrase« Les échecssontla drosophilede I'Intelligence Artificielle » doit étre attribuée,d’aprésJohn
McCarthy auphysiciensoviétique AlexandreKronrod, qui I'utilisa sansdoutepourla premierefois en 1966.
McCarthyareprisl'expressiora soncomptedans(McCarthy1990).

7 Voir (Kaindl 1990): un excellentarticle faisantle point sur les méthodesnodernedle recherchedansles
arbresdejeux.
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sontour atteindre(niveau2). On peutalorsrecommencefopérationaussiongtemps
guele permetia puissancelecalculdel’ordinateuretgénéretesniveaux3, 4, . . ., n.
On construitainsiun arbrede I'espaced’étatsdu probleme.ll estclair qu’il estim-
possible dansla plupartdesjeux, de généref’ensemblede 'espaced’étatsdu pro-
bléme. Ainsi, aux échecs)e facteurde branchemestest erviron de 35 a chaque
niveaude profondeurUne partied’échecsconvenablemengouéedevant contenirau
moinsunetrentainede demi-coupsle nombred’étatsde 'espaced’étatsestalorsde
I'ordre de 353° = 20991396429661901749543146230280399322509765625 : méme
I'ordinateurle pluspuissantdu mondenepourraitle généreenuntempsraisonnable
(inférieural’age del'universparexemple).On doit donclimiter I'explorationa une
profondeumaximalederésolution Lorsqu’onaatteintcetteprofondeuyl’ordinateur
attribuea chacunalesfeuillesunevaleurparl’intermédiaired’'unefonctiond’évalua-
tion. Cettevaleurcorrespondh I'estimationde la position. Cetteestimationpeutse
faire du point de vue d’un joueur fixe (corvention minimax) ou du joueurqui a le
trait a cetteprofondeur(corventionnégamax)ll doit alors,a partir du niveauO (la
racine),jouerle coupdeniveaul quilui garantitle gainmaximalcontre toutedéfense
desonadvesaire, ensupposangiuecelui-ciutilise égalementinestratégieoptimale,
c’est-a-direqu’il jouelui-mémeachaqueouple gainquilui garantitle gainmaximal
contretoutedéfenseCe mécanismestappeléprincipe minimax.

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

15.2.1 Fonctionsd’évaluation

La fonction d’évaluationtented’associera une position une valeur estimantla
gualité de la position pour un desdeuxjoueurs.Les fonctionsd’évaluationfurent
étudiéedreéstot. Les premieregproposéesgurent évidemmentes plus simples.Aux
damesparexemple,on peuteffectuerla différenceentrele nombrede sespionsetle
nombrede pionsdel’adversairell estclair qu’'unefonctionheuristiqueélaboréeer
metde mieuxjouer: sij'inclus dansmafonctiond’évaluationdesnotionsd’attaque
et de défensale pions,j'améliore mon niveaude jeu. En revanche plus la fonction
estélaboréeet plusil fautde tempspour la calculer ce qui limitera la profondeur
d’explorationde I'arbre. Nousexamineronglus en détail les fonctionsd’évaluation
enétudiantia programmatiordeséchecst d’Othello.

15.2.2 Algorithme minimax

L’algorithme minimaxt® est un algorithme de type exploration en profondeur
d’abord commenousles avonsdécritsau chapitreprécédentll implantele principe
minimax quenousavonséwqué.Le jeu comportedeuxjoueurs: O (I'ordinateur)et
H (sonadwersaire) Unefonctiond’évaluationh estchagéed’évaluerla qualitéd’'une

8 Le facteurdebranchemengstle nombrede noeudsnoyensquel’on peutgénérer partir d’'une position.

9 On peuttrouver uneprésentatioromplétede cet algorithmeavec bien d’autresdans(Adelson-\élsky et al.
1952).

10 Lespremiereglescriptionslecetalgorithmeremontenglafin desannée<0. CesontTuring et Shannomui,
lespremierspntervisagéce mécanismelerechercheourlesordinateurs.
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Etape maximisante

coup choisi

Etape
minimisante

Figure15.1— Parcoursminimaxd’un arbredejeu

positiondejeu terminale(positionde profondeurmaximaleou sansdescendanceju
pointdevue de O (parexemple).A chaqueniveauot O ale trait, il peutchoisirson
coup et choisiradonc celui de valeur maximalepour lui, on parlede nceudde type
Max et du joueurMax. A chaqueniveauoul H a le trait, O va supposequel'adver-
saireessaiale le mettreen mauaiseposture(minimisersesgains)et choisiradonc
le coupdevaleurminimalepourO (nceuddetype Min, joueurMin). Cen’estquesur
lesfeuillesquel’on peutdirectementppliquera fonctiond’évaluation/. Sinon,on
s’appuiesuruneécriturerécursve. L'algorithme,qui travaille enprofondeurd’abord
et jusqu’ala profondeurn, ne stoclke jamaisplus de n positionsa la fois. En effet,
il commencepar générerune branchecompléte.ll évaluealorsla feuille terminale
et marquele sommetn — 1 aveccettevaleur Il repartalorsde la positionde niveau
n — 1 et génerela feuille suivante(niveaun). Il utilise I'évaluationde cettefeuille
pour modifierle marquagedu niveaun — 1, etrépétel’opérationjusqu’ace qu'il ait
générdoutedesfeuillesdeniveaun issueglecettepositiondeniveaun — 1. Il utilise
alorslavaleurdeceniveaun — 1 pourmarqueile niveaun — 2, remonteala position
duniveaun —2 etgénérda positiondeniveaun — 1 suivante etcontinuele processus
jusqu’ace quetouteslesfeuillesettouslesniveauxaientétegénéres.

Unecorventionsimplificatrice(du moinspourle programmeuronsistea consi-
dérergu’on évaluela qualitéd’'une positionnonpasdu pointdevue d’un joueurfixe
donné(joueurracine)maisdu point devuedu joueurqui ale trait sur cetteposition.
Lafonctionheuristiquedoit évidemmenétremodifiéeenconségquencdanstousles
cas,quecesoit O ou H qui ait le trait, le raisonnemenserale méme: pour évaluer
le mérited’'un nceuddu pointde vuedu joueurqui a le trait, enconnaissanie mérite
despositionsfilles (du point de vue de 'adversaire qui a le trait sur cespositions),
on considéerde coupqui maximise(caron veutgagner)’opposédesméritesdespo-
sitionsfilles (carellesont été évaluéespar'adversaire) Danstousles cas,la valeur
d’un nceudestsimplemente maximumdesopposédgle la valeurdesfils. L'écriture
delafonctionrécursve s’envoit simplifiée.On parlede corventionnégamax.

Un exemplede parcourgparun algorithmeminimaxestfourni surla figure 15.1.
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On constateque I'algorithme minimax doit completementlécrirel’arbre pour
fournir une solution, ce qui, on le verra, est souvent excessif. L’algorithme o-31*
est une améliorationde I'algorithme minimax qui réaliseun élagagede certaines
branchegju’il estinutile devisiter.

15.2.3 Algorithme «o-

Examinond’arbre de la figure 15.2,alorsquel’algorithme minimax a déjapar
courulesdeuxpremiéresdranchegle la racine,et va s’engagedansla troisiemeet
derniereébrancheOnsaitalorsquelaracineaunevaleuraumoinségalea 3 puisqu’un
durantl’explorationde la troisiemebrancheon évaluela premierefeuille, celle-ci
retournela valeur1. Sonpére,qui estun nceudMin, ne va paspouwir dépassela
valeurl, ceciquellesquepuissengétre lesvaleurs desdeuxfils encoe inexplorés Or,
pour modifierla valeurde la racine,et doncle coupajouer, il faudraitquece noeud
dépasséa valeur3, puisquda racineestdetype Max. Lesdeuxfeuillesrestantesont
doncinintéressantest ne serontpasexploréespar a-/.

Defaconplussynthétiquelorsquedansle parcoursdel’arbre dejeu parminimax
il y aremiseencausede la valeurd’'un noeud si cettevaleuratteintun certainseuil,
il devientinutile d’explorerla descendancencoreinexploréede ce nceud.

Il y aenfait deuxseuils,appelégpourdesraisonshistoriques (pourlesnceuds
Min) et 8 (pourlesMax) :

— le seuila, pourunnceudMin n, estégalala plusgrandevaleur(connue)etous
lesnceudsviax ancétreslen. Sin atteintunevaleurinférieureaa, I'exploration
desadescendanceevientinutile;

— le seuil 8, pour un nceudMax n', estégala la plus petite valeur (connue)de
touslesnceuddMin ancétreslen’. Sin’ atteintunevaleursupérieure 3, I'ex-
plorationde sadescendanceevientinutile.

Cecinousamenea I'énoncéde l'algorithme a-4 qui maintientcesdeuxvaleurs

durantle parcoursdel’arbre (cf. Algorithme9). Lors desonutilisation,onl'appellera
parAlpha-Béta(Racing—oo,+00).

Une définition beaucoupplus concise,mais peut-étremoins intuitive, peut étre
obtenueenutilisantla corventionnégamax il devientalorsinutile dedistinguerles
nceudsviin desnceudsviax (cf. Algorithme10). Cetalgorithmecalculealorsla valeur
négamaydela racinequi est,ausignepres,égalea savaleurminimax.

L’algorithme estd’autantplus efficaceque I'on parcourtl’arbre « de la bonne
facon». Quande niveauestmaximisantjl fautexaminerd’abordlescoupsquiontle
plusdechancedegénéredespositionsaforte valeurd’évaluationetréciproquement.
Nousverronsdansla suite de ce chapitrecommentréaliserde tels mécanismesSi
I'arbre estparcouruexactementansle bon ordre,le nombrede feuilles examinées
esterviron 2v/N ou N estle nombredefeuillestotaldelarbre, alorsquel’algorithme
minimaxexamine,lui, les N feuilles.

11 L’algorithmea-3 a étéexplicitementdécritpourla premiérefois parHart et Edwardsen1961.
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Algorithme 9: I' -3 (versionminimax)

;1 n estle sommetdonton veutcalculerla valeur;
.+ alpha et B valentinitialement—oc et +oo respectrement;

Alpha-Béta(n, «, 3);

sin estterminalalors retourner h(n);

sin estdetype Max alors

soitj < 1;

soit (f; ... fr) lesfilsden;

tant que (o < fetj < k) faire

L a < max(a,Alpha-Béta( f;, o, 5));

j+ (J+1);

| retourner q;

sinon

Soitj < 1;

soit (fi ... fx) lesfilsden;

tant que (o < g etj < k) faire
B < min(S,Alpha-Béta(f;, o, B));
j—(G+1);

retourner g,

Algorithme 10: I' -3 (versionnégamax)

;1 n estle sommetdonton veutcalculerla valeur;
:+; alpha et B valentinitialement—oc et +oo respectrement;

Alpha-Béta(n, «, 3);
sin estterminalalors retourner h(n);
sinon

Soitj < 1;

Soit (f ... fx) lesfilsden;

tant que (o < g etj < k) faire

L a < max(«, —Alpha-Béta(f;, — 5, —a));
Jj—(G+1);

| retourner q;
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Figure15.2— Parcoursa- d’'un arbredejeu

15.3 L’algorithme SSS

Il s’agit d’'un algorithmerelatvementpeu connu,en tous casnettemenimoins
connuque l'algorithme a-3. Il a pourtantété démontréqu’il lui estthéoriquement
supérieu?, dansle sensou il n’évaluerapasun nceudsi a-3 nel’examinepas,tout
en élaguaneventuellemenguelquesranchesexploréespar a-5. Cettequalitésup-
plémentairesepaie,SSS étantun grosconsommateude mémoire.

Définition 15.1— Stratégie— Etantdonnéun arbre dejeu 7, on appellestratégieou
sous-arbreolutionpour le joueur Max, unsous-arbe de 7 qui :

— contientla racinede J ;

— dontchaguenceudVax a exactementnfils;

— dontchaquenceudVin a toussesfils.

Une stratégieindique au joueur Max ce qu’il doit jouer danstousles cas.S'il
s’agitd’'un nceudMax, il atouteliberté de choix etjoueradoncle coupindiquépar
la stratégie Si c’estun nceudMin, la stratégiecontienttoussesfils et ervisagedonc
toutesles réponsesventuellesde I'adversaire.Si Max respectaune stratégie|l est
assuré&’aboutiraunedesfeuillesdela stratégie Si'on seplacedansle cashabituel
ou l'arbre de jeu estdéwloppéjusqu’aune profondeurn, le mérite des positions
terminalesétantestimépar unefonction d’évaluation,la valeurd’une stratégiepour
Max estdoncle minimumdesvaleursdesfeuillesdecettestratégiegainassuré&ontre
toutedéfensede Min. Le but de SSS estd’exhiberla stratégiede valeurmaximum
pourMax. Savaleurserapardéfinition,la valeurminimaxdel'arbre 7.

Définition 15.2— Stratégie partielle — Etantdonnéun arbre dejeu 7, on appelle
stratégiepartiellepour le joueur Max, unsous-arbe de 7 qui:

— contientla racinede J ;

— dontchaquenceudMax a au plusunfils.

Unestratégiepartielle P représenténplicitement’ensembledesstratégiesom-
pletesauxquelleson peutaboutirendéweloppantP via:
— I'ajout d’un fils & un nceudMax qui n’en a pas.Pourchaquefils, on aboutita
unenouwelle stratégiepartielle;

12 Lorsdel'explorationdu mémearbre lesfeuilles étantordonnéesle fagconsimilairedanslesdeuxcas.
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Identification du noeud
Evaluation de la position
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Figure15.3— SSS etarbredejeu

— I'ajout d’un ou plusieurdfils a un nceudMin, raffinantla stratégiepartielleP.

Toutesles stratégiecompletegeprésentéepar une stratégiepartielle partagent
les nceudde la stratégiepartielle, et en particulier ellespartagentes noeudgermi-
nauxsur lesquelson a appliquéla fonction d’évaluation.La valeurd’une stratégie
étantégaleau minimum de la valeur de sesfeuilles, la valeur d’'une stratégiepar
tielle constitueunebornesupérieurdi.e., uneestimationoptimiste)de la valeurdes
stratégiexomplétegu’elle représente.

L’algorithme SSS explore un espacel’état dont chaquenceudestune stratégie
partielle,en utilisantuneapprochemeilleur d’abord avec uneheuristiqueminorante
qui serala valeur desstratégieartielleset qui garantitI’optimalité. Il ajouteun
raffinementpermettantd’éviter le déweloppemente certainesstratégiespartielles
donton peutdémontret’absencead’intérét.

Considérongpar exemple I'arbre de jeux de la figure 15.3 et appliquonsun
meilleurd’abord avecuneheuristiquetgaleala valeurdesstratégiepartielleg(valeur
de+oo sila stratégienecontientpasdenceuderminal).Dansla suite,nousdécrirons
unestratégiepartielleparun coupleformé del’ensembledesnceudsyu’elle contient
etdesavaleurestiméeNousdésigneronparG la liste desstratégiepartielles.

1. G = (({1},+0)). Il y adeuxfagonsde déwelopperla stratégie({1}, +o0) :
enajoutante noeud oule nceud3. Cependantiouteslesstratégiecomplétes
issuesde 1 contiennenies nceud? et 3 carle nceudl estde type Min. Afin
d’éviterd’explorerdeuxvoiesmenantila mémesolution,nouscommencerons
systématiqguememtarle premiernceuddansl’ordre lexicographique.

2. G = (({1,2},400)). Le nceud? étantdetype Max, le rajoutdesnoeudst ou 5
définitdeuxstratégiegpartiellesdistinctesqu’il nousfautervisager

3. G=(({1,2,4},+0)({1,2,5}, +00)). Ondéweloppea premiérestratégigar
tielle.
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4. G =(({1,2,5},+00)({1,2,4,8},27)). Lastratégig {1, 2,5}, +o0) estpassée
entéte.

5. G=1(({1,2,4,8},27)({1, 2,5, 10}, 17)). Il fautmaintenanaffinerl’estimation
de la stratégiepartielle ({1, 2, 4,8}, 27). Les différentsnceudservisageables
sont9 et3. On choisit9.

6. G = (({1,2,4,8,9},21)({1,2,5,10},17)). A ce point du déweloppementil
fautnoterquela stratégiecompléteoptimaleissuede 2 estconnuell s’agitde
({1,2,4,8,9},21). On étenda premiérestratégieavec3.

7. G =(({1,2,4,8,9,3},21)({1,2,5,10},17)). Le nceud3 estun nceudMax, il
nousfautconsidéretesdeuxnoeuds et7.

8. G = (({1,2,4,8,9,3,6},21)({1,2,4,8,9,3,7},21)({1, 2,5,10},17)). Puis,
ondéwloppel2.

9. G=(({1,2,4,8,9,3,7},21)({1,2,5,10},17)({1, 2, 4,8,9, 3,6, 12},13)). On
passea 14.

10. G = (({1,2,5,10},17)({1,2,4,8,9,3,6,12},13)({1,2,4,8,9, 3,7, 14},9)).
Lastratégig{1, 2,5, 10}, 17) estalorsentéte.Or, elle contientla sous-stratégie
(2,5,10},17) donton sait, d'aprésla remarquefaite au (6) qu’elle estsous-
optimale.ll estdoncinutile del’explorerplusavant.

L’algorithme du SSS s'inspire de cetteremarqueA partir du momentol une
sous-stratégi@ptimale est établie (commeau point (6)), la stratégieoptimale est
marquée et toutesles sous-stratégiesous-optimalesuppriméesie GG. En voici la
descriptionprécise Nousnoterons

1. fi(n) : le premierfils dunceudn ;

2. fi(n) :unfils den;

3. fr(n) : le fréresuivantden (quandil existe);
4. p(n) : le péreden.

On dira qu’un nceudestrésoly si la stratégiecompleteissuede ce nceuda été
déterminéeUn nosudqui n'est pasrésoluestvivant Il ne fautpasconfondreparla
suitenceud(lié al'arbre dejeu) et état(lié al'arbre d’explorationdesstratégies).

— Un étatseradoncuntriplet dela forme (nceudtype valeur)ou nceuddénoteun
nceuddel’arbre dejeu, typevautrésoluouvivantetvaleurestla valeurestimée
dela stratégiegpartiellequel’on vientd'étendreenajoutante nceud

— Laliste G desétatsgénérésmondéeloppésseratoutcommedand’algorithme
meilleurd’abord, triée parordredécroissantlesvaleurs.Cetteliste seramani-
puléeparlesopérateur®remier, ExtraitPremier etlnserer qui permettentes-
pectvementd’accéderau meilleur état,d’extraire le meilleur étatet d’'insérer
un nouwel étatenmaintenanta liste ordonnéé®.

— h(n), retournerda valeurestiméed’'un noeudde I'arbre dejeu du point devue
del'un desdeuxjoueurs.

13 Cesfonctionnalitéspeuwent étre obtenuespar une structurede donnéesdu type « file de priorité » ou
Heap(Cormenetal. 1990).
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Algorithme 11:Le SSS.
;15 ng estle nceuda évaluer

G <+ ((nyg, vivant +00));
tant que Premier(G) n'estpasdela forme(ny, résolu v) faire
(n,t,e) < ExtraitPremier(G);
sit = vivantalors
suivant le typeden faire
1 casou n estterminal: Inserer((n, résolu min(e, h(n))), G);
casou n estMax :
Soit (f ... fx) lesfils den;
2 pour i allantdel &k faire Inserer((f;(n), vivant e), G);

3 casou n estMin : Inserer((f1(n), vivant e), G)

sinon
sin estdetypeMin alors

Inserer((p(n), résolue), G);
4 Supprimerde G tousles étatsdontle nceudestun successeutde
L p(n);
else
5 sin aunfrere suivantalors Inserer((fr(n), vivant e), G);
| sinonnserer((p(n), résolu e), G);

retourner v ;

L'algorithme(cf. Algorithme 11) traite le meilleur étatcourant(n, ¢, e) selonson
type.Sil'état estmarquévivant,celasignifiequela meilleurestratégiassuedu nceud
correspondanten’estpasencoreencoreconnueetil fautcontinuerala developper.

— Sile nceudestterminal(ligne 1) il sufiit d’appliquerl’heuristiqueet I'état est
marquérésolu

— Sile nceudestdetype Max, chacundesfils den défini unestratégigpartielleet
il fautdoncinsérerun nouwel étatpourchacund’entreeux(ligne 2);

— Sile nceudestde type Min, unestratégiecomplétedevra contenirtousles fils
den. On commencear étendrda stratégiecouranteavecle premierfils den
(ligne 3). Il faudraultérieurementonsidéresesfreres(ligne 5).

Sil'état (n, t, e) estmarquéésolu,unestratégieccompléteoptimaleissuedu nceudest
connueetil fautfaireremonter’information :

— Sile nceudestdetypeMin (fils d’'un nceudMax), onestrevenusurun étatcrééa
la ligne 2 etunestratégieoptimalepourle nceudpéreestconnuell fauteffacer
touslesstratégiexoncurrentesssuedesfréeresden (ligne4);

— Sile nceudestdetype Max(fils d’'un nceudMin), on estrevenusuruneun état
crééala ligne 3. Il faut maintenangtendrela stratégieavec le fils suvantdu
péreden s'’il existe (ligne 5). Sinon,le nceudestrésolucartouslesfils ont été
examinégligne 6).
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Commenousl’annoncionsinitialement,l’algorithme du SSS estsupérieur a-
B4, Récemmentyn algorithmeparamétrableur la quantitéde mémoire(longueur
maximumdela liste G) gqu'’il peututiliser— I'lterSSS — a étéexhibé (Bhattacharya
andBagchi1986).11 permetd’'obtenir desperformancewariantentrecellesd’ a-3
(mémoireminimum)etde SSS (mémoiresuffisammenimportante) Le tableausui-
vantindiquelesperformancesle cetalgorithmeenpourcentagele nceudsisitéssur
difféerentsarbresuniformesde facteursde branchementst de profondeurssariables

Profondeur| Branchement a-5 | SSS | longueurG | 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

Nousdécrironsrapidement’algorithme Scout,élaborépar J. Pearl(Pearl1990)
commeoutil théorique.Sonefficacité est,en généralinférieurea celle d’a-43, pour
uneconsommatiomémoiredu mémeordre. Il peuttoutefoislui étresupérieur

Scoutreposesuruneidéefort simple: sil'on disposaitd’'un moyenefficacepour
comparer(sansnecessairemera déterminer)la valeur minimax d’un nceuda une
valeurdonnéepnequantitémportantederecherchgourraitétreévitée.Considérons
parexempleun nceudMax n, ayantdeuxfils : f;, dontla valeurv estconnuegt f,.
Sil'on saitquela valeurde f, estinférieureav, il estinutile d’explorerla branchale
fa.

Scouts’appuiedonc sur deux procéduressimples: la premiére,appeléeTest
permetde vérifier si la valeurd’'un nceudn eststrictementsupérieurgou supérieure
ou égale)a une valeur donnéev. Nous continueronsa désignerpar h la fonction
heuristique.

La secondeEval(), utilise Test et appliquele principedonnéplus hautpour cal-
culerla valeurminimaxd’un arbredejeu. Elle prendenparameétrain noeudn.

Il pourrait semblerque, du fait de la redondancedventuelle des évaluations,
lorsqueTest ne permetpasla coupure,Scoutdevrait étretresinférieura «-3, voire

14 1l fautpourcelaqueles deuxalgorithmesdéweloppentle mémearbre,dansun ordre comparableCeciné-
cessitedansle casde l'insertion dansG de deuxnoeudsle mémevaleur de mettreen premiérepositionle
noeudexploréenpremierpara-3 etentraind’emploi definessede programmatiorfordonnancemeritxe des
noeuds.. ) qu'il estinutile depratiquerorsqu’ondésireemplg/er SSS pourautrechosequ’'unecomparaison
aa-f.
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Procedure Test(n, v, ¢)
;;; n estle nceuda évaluer;

.+ v lavaleurseuil,
;;; ¢ le prédicatfonctionnelde comparaisor> ou >);

sin estun nceuderminalalors retourner c(h(n), v);
sin estMax alors
soitS = {s;...s;} laliste desfils den;
pour j allantdel a: faire
| si Test(s;,v,c)alors retourner vrai;

| retourner faux

sinon
soitS = {s;...s;} laliste desfils den;
pour j allantdel a:i faire

| si—Test(s;,v,c)alorsretourner faux

| retourner vrai;

Procedure Eval(n)
; 1, n estle nceuda évaluer;

sin estun neudterminalalors retourner h(n);
soit.S = {s; ... s;} laliste desfils den;
soitv = Eval((s1));
pour j allantde?2 a:i faire
Si s; estMax alors
| si Test(s;,v,>)alors v < Eval(s;);

sinon
| si—Test(s;,v,>)alors v < Eval(s;);

retourner v;

mémea minimax.Une étudemathématiquelu comportemenasymptotiqueale Scout
montreun comportemenidentiquea a-3 pour desprofondeurslevées.Dansle cas
decertaingeux (jeu de Kalah),il peutmémelui étresupérieurjusqu’a40%d’ameé-
lioration a profondeur5). Bien gu’aucunepreue ne viennel’appuyet il sembleque
Scoutsoit plusparticulieremenadaptéauxarbresprofonds ayantun facteurde bran-
chemenfaible®.

Le tableawsuivantreprend’ensembledesalgorithmegdejeu présentégminimax,
a-f3, SSS, Scout)etindiqueles performanceselatvesde chacund’eux,
— ennombredefeuillesexplorées

15 Le lecteurintéressépourral’appliquer a I'Awale, prochedu jeu de Kalah, jeu africain dont le facteurde
branchemengstinférieura 6.
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— etentempsmachineconsommé.
surle jeudel'Othello pourdifférentegprofondeurs.

minimax Scout a-f SSS

3-0,37 4-0,45 3-0,36 3-0,36
14-1,38 21-2.09 13-1,4 11-1,19
61-6,0 45-5,0 37-3,9 35-3,7

349-32,5 246-23,7 | 150-14,77 | 95-10,0
2050-185,7 | 615-61,6 418-41,4 292-19,2
13773-1213,5| 2680—-254,5| 1830-172,9| 161/-117,3

OO WNRT

Onnoterdesmauwaiseperformancese Scoutafaibleprofondeurplusmaunais
guele simple minimax) et la nettesupérioritéde SSS. Il faut cependanhoterque
nousn’avonspu poursuvre lestestsavec SSS au-delade la profondeur6 pourdes
raisonsde placemémoire.

15.5 La pratique apresla théorie

Les différentsalgorithmeset résultatsprésentéxi-dessussont parfaitementin-
téressantsnais ne sont plus utilisés aujourd’hui souscetteforme. De nombreuses
améliorationsont étéapportéest il estindispensablale les connaitrepour espérer
écrireun programmeperformant.

15.5.1 Controle du tempset o-f3

On doit dansla pratiques’intéresseiau systemede contrdledu temps.Le pro-
grammedisposed’'un tempstotal pour jouer 'ensemblede la partie. Il seraitpos-
sible d'implanter deux techniquegpour que I'ordinateur ne consommepastrop de
tempssur un coup. On pourraittout d’abord accorderun tempsdonnépour jouer
le coupet estimerla profondeurmaximalequel’on peutatteindresansdépassece
temps.Cette solution présenteun incorvénient: il esttresdifficile de trouver une
fonction qui estimele tempsque prendraun calcul a une profondeurdonnée.On
risquede se retrouer en dépassemerde temps.On préferedonc utiliser une mé-
thodeun peudifférente.On fait fonctionnerl’algorithme -4 a un niveauminimal
(3 parexemple).On comparde tempsutilisé avecle tempsdisponible.S’il restedu
temps,on relancela rechercheau niveau4, puis au niveau5. .. Cetteméthode(ha-
bituellementréférencéesousle nomde DepthFir st Iterative Deepening Korf 1985;
SlateandAtkin 1978;MarslandandSchaefler 1990))présentain autreavantageOn
constataisémentu’un algorithmea- 3 estd’autantplusefficacequ’il évalueenpre-
mierlesmeilleurscoups.On profitedoncdu résultatdela recherchela profondeum
pourclassetescoupsetfaireexaminerenpremierauprogrammeesmeilleurscoups
dela profondeum lorsqu’il effectuela rechercheenprofondeum + 1.

16 AlgorithmestousréalisésnLE_LISP, utilisantla mémefonctionheuristiquelesmémedonctionsd’explora-
tion del'arbre dejeu. Lestempssontsansunité.
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position | évaluation| meilleur distanceala
coup | positionterminale

Figure15.4— Informationsstockéeglansunetabledetransposition

0

15 20 17 40 11 18 9 11

Figure15.5— Exempled’arbreminimax

15.5.2 Tablesdetransposition

Le principedestablesde transpositiorestle suivant: pour chaquepositionren-
contréedansla recherchel’algorithme minimaxretourneuneévaluation.ll s’agitde
conserer dansunetablela valeurde chacunedespositionsrencontréesle fagona
pouwoir réutiliserdirectementettevaleurlors desrecherchesuivantesLesinforma-
tionsstockéegpourunepositionsontreprésentéesurla figure 15.4.Nousallonsvoir
celasurun exemplepratique.SoitI'arbre minimaxreprésent&urla figure 15.5.Les
informationsstockéegour la position P; sontreprésentéefigure 15.6. Supposons
guedansunerecherchduture I'ordinateurrencontrea nouweaula position P;. Si la
distancea la racinede P; estplus grandedansla tablede transpositiomue dansla
rechercheactuelle,l'ordinateur ne poursuvra pasl’évaluation: il secontenterade
recopierla valeurstockéedansla tablede transpositionEn revanche si la distance
a la racineestplus petite dansla table de transpositionque dansl’évaluationcou-
rante,le programmeéermineranormalementévaluationdela positionetremplacera

position | évaluation| meilleur distanceala
coup | positionterminale
| P | 20 | Gauche| 2 |

Figure15.6— Valeursstockéegpourla position P; del'arbre minimaxreprésent&ur
la figure précédente
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Figurel5.7— Position

Piece| couleur| position || valeurde hash-codingchoisiealéatoirement)
Tour | blanc | al 10101011110110110101010110101101
Tour | blanc | a2 01000101001011001110100111101010
Roi | blanc | el 11010110101001001010001011010110
Roi | noir e8 00100101010110110100100010101000

Table15.1- Valeursde hash-coding

I'ancienneévaluationde la table de transpositiornpar celle gu’il auracalculée puis
stoclerala nouwelle valeurdela distanceala racine.

Si lestablesde transpositiorfonctionnaientsuivant ce principe,un problémese
poseraitrapidement commentstocler tousles élémentde la tablede transposition
(etenpatrticulierla positiondechacunealespiecessurl’échiquier)danda mémoiredu
calculateuret commentretrouer rapidemenune position. On utilise une structure
de donnéesonnuesousle nom detable de hachage!’; aulieu d'utiliser la position
en entierpour retrouver la valeurde cetteposition,on utilise un nombrequi carac-
térisecetteposition.Nousallonsexaminerbrievementsur un exempleune méthode
permettantle construirece nombrepourunepositionaux échecs.

On construitunetable contenantpour chaquepiecede chaquecouleursur cha-
cunedescaseddel’échiquier, un nombrebinairede 32 chiffreschoiside fagonaléa-
toire (voir exempletable15.1).Pourunepositiondonnéepn construitalorsle codede
hachageenfaisantun « ou-exclusif!® » entrechacunedesvaleursassocié& chacune
despiécesAinsi, pourla positionreprésentésurla figure 15.7,la valeursera:

17 Enanglaishashtable Voir parexemple(Cormenetal. 1990).
18 L’addition de nombreshinairessansretenue(qui correspond un ou exclusifbit a bit) consistea additionner
chaquechiffre enutilisantcommerégle: 00 =0,0p1=1etld1=0.
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Tourblancheenal| 1010101111011011010101011010110%
Roi blancenel 1101011010100100101000101101011®
Roi noirene8 00100101010110110100100010101009

| 01011000001001001011111111010011

Le grandintérétde cetteméthodeestqu’elle permetde calculerla valeurde hachage
d’'une positionapresdéplacemend’une piece,simplemenenajoutanta la valeurde
hachagelela positionoriginalele codedela piecesurla nouwelle caseetle codede
la piecesurl’anciennecase C’estunepropriétédu « ou-exclusif ».

Un desproblémegdestablesde hachageestquerien ne nousgarantitque deux
positionsdifférentesievont pasavoir lamémevaleurdehachagegequirisqueraitde
nousameneia desconclusiondaussesurla valeurd’'une position.Cetteprobabilité
decollision estd’autantplusfaible quela taille dela tableestimportante.

Il restemaintenana stoclerun élémendelatabledehachageOnnepeututiliser
la valeurde hachagecommeindex de tableaucar elle estgénéralementrop grande
(un tableauavec un index sur 32 bits occuperaitquatremilliards de positionsmé-
moire,cequi estdéraisonnable)On peutparexempleutiliserles 16 premiershits de
la valeurde hachagecommeindex du tableau.On prendalorsle risquequedespo-
sitionsaientdesvaleursde hachagelifférenteset le mémeindex. Il y aalorsconflit
Il existedifférenteaméthodepourgérercetypedeprobleme)a plussimpleétantde
remplaceta plusanciennedesdeuxvaleursparla plusrécenté®.

15.5.3 «-3 avecmémoire

La méthodedestablesdetranspositiorpermetd’améliorerdefaconspectaculaire
la vitessederecherchel’un calculateurcarellespermettentimplantationdela ver-
sion la plus classiqguementitiliséede I' a-3, I' -5 avec mémoire.Sa structureest
un petit peu plus complexe quecelle de I’ -3 standardcaril fait appelaux tables
de transpositiorpour stocler les bornessupérieure®t inférieursdespositionsdéja
évaluéesNousle présentonsci danssaversionla plus aiséea comprendrgalgo-
rithme14).

Onpeutaisémensedemandequelpeut-étrd’intérétd’un tel algorithmell estde
deuxordres.D’une part, dansles jeux ou certainegositionsse présentenplusieurs
fois dansl'arbre, il permetde ne pasrecalculerle nceudcommeindiqué précédem-
ment. Mais son principal avantageapparaitlorsqu’onl'utilise avec desfenétresde
rechercheéduite,enparticulieraveclesalgorithmesela famille MTD( f).

15.5.4 Fenétre réduite et MTD( f)

Onserappellequelorsdudétut del’algorithmea-g3, lesbornesx et 5 sontinitia-
liséesa+oo et—oo. Or, dans90%despositionsjl estrarequela valeurd’uneposition
éwlue beaucoupOn peutdoncinitialiser lesbornesa et g ala valeurdela position
courantete (ou e estunevaleurbien choisiedépendantu jeu et/oude la fonction
d’évaluation).Ainsi, tousles coupsdansl’algorithme a-3 qui seronten dehorsde
cettefenétreserontimmédiatemenélaguéslLa méthodeestefficacesi I'hypothese

19 Onappellecettestructurehashcacetableenanglais.Notonsqu'il existe desstratégiepluséwluées.
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Algorithme 14: I’ a-3 (versionminimaxavec mémoire)

Alpha-Béta(n, a, 8);

sin estdansla tablealors

sin.bas >= 3 alorsretourner n.bas;
Sin.haut <= « alors retourner n.haut;
a < max(a, n.bas);

| B < min(S, n.haut);

i n estterminalalors retourner h(n);
in estdetype Max alors
SOit g « —o0;
Soitj < 1;
soit (f; ... fr) lesfilsden;
tant que (j < k) faire
g < max(g,Alpha-Béta(f;, o, 3));
sig >= ( alors Sortir;
a + max(a, g);
j+ (J+1);

n un

sinon
SOit g < +00;
Soitj « 1;
soit (f; ... fx) lesfilsden;
tant que (j < k) faire
g < min(g,Alpha-Béta(f;, o, B));
Si g <= « alors Sortir;
B« min(B, g);
j<(G+1);

Si g <= a alors n.haut < g;
sig >= p alorsn.bas < g;
Ssig > aetg < g alors

n.bas < g,
n.haut < g,

retourner g
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initiale estjuste (c’est-a-direqu’on ne peuteffectivementpasgagnerou perdreplus
dee). Sitel n’estpasle cas,on le détecteaisémentar la valeurretournéeestalors
horsde la fenétreinitiale Ja. , S[. Il fautalorsrelancer’algorithme en modifiantla
fenétrede recherche maissi I'on s’estdonnéla peinede stocler dansla table de
transpositiorpour chaquepositiondéjaexploré les informationsacquisedors de la
passerécedent®n gagneun tempsprécieuxenneréexaminantpascertainsnceuds.

C’estun poussante raisonnemend I'extréme, et en s’inspirantde I'algorithme
Scout,qu’estnél'algorithme MTD( f) (algorithmel5). Cetalgorithmeprésentale

Algorithme 15: MTD( f)
.+, root estlaracinedel’arbre;

MTD(root, f);

Soitg + f;

SOit h < 4o0;

SOitb « —o0;

tant que h > b faire

L sig=obalors 5 «+ g+ 1sinong « g;

g «<Alpha-Béta(root, 5 — 1, §);
Sig < falorsh < gsinonb <« g

retourner g

nombreusegparticularitésqui le rendentparticulierementntéressantll emprunteen
effet certainstraits a la plupartdesalgorithmesguenousavonsdéjarencontrésSon
principeestsimple: il appelleautantde fois quenécessair@n «-/5 pour construire
un encadremente la valeurdela position.Quandles deuxborneshauteet bassese
rencontrent|'évaluationestterminéeet la valeurdela positionestconnue L'effica-
cité del'algorithmevientdel'élagageviolent gu'il effectuea chaqueévaluation,car
I a-3 avec mémoireestappeléavec unefenétrede taille 0. Il estd’autantplus effi-
cacequela valeurdu parametref dontdépendVTD( f) estprochedela valeurréelle
dela position.On utilise doncengénéralcommevaleurde f la valeurretournépar
I'algorithmelors d’'uneitérationprécédenteRemarquonsjuela technigueconsistant
a utiliser un -3 avec unefenétrede taille 0 estéquivalenta la procédureTEST de
I'algorithme SCOUT

De récentstravaux (Plaatet al. 1996) ont montréd’autre part que MTD(+00)
était exactemengquivalenta SSS*, c’estadire qu'il déweloppeles mémesnceuds
dansle mémeordre, répondanten cela aux nombreusegjuestionsqui se posaient
depuisl’article fondateurde SS.S*. On endéduiten particulierque SSS* estmoins
efficacequeMTD( f) pourunevaleurde f bienchoisie.

15.5.5 Paralléliser un algorithme a-f3

Comme pour tous les programmesutilisant des techniquesde recherchedans
desarbresJa puissancele calcul estun facteurdéterminantlUn moyentraditionnel
d’augmentercette puissanceconsistea tenterde rendrel’exécutiondu programme
parallele,c’est-a-dired’utiliser plusieursmachines(ou plusieursprocesseurspour
executersimultanémentlespartiesdu programme.
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Il estclair quel’'on peutaisémenparalléliserunalgorithmea-3. Eneffet, il suffit
de distribuer la recherchedansl’arbre sur 'ensembledesprocesseursMais on ne
peutpasle faire n’importe comment On doit choisirentrequatretypesde technique
(nousretrouweronsce type de mécanismeorsquenousparleronsde parallélismeen
programmatiorogique):

Systémedistrib ué contre systémeen étoile: Dansun systémeen étoile’® un des
processeurde processeumaitre, est chagé de diriger la résolution.Ainsi,
dansle casqui nousintéressele processeumaitreenvoie a chacunedesma-
chinesesclaes une position et lui demandede rervoyer savaluationa-g. Il
peut,s’il le désire,interromprele travail d’'un processeus’il estimece travail
inutile, & la suite d'informationsqu’il auraitreguesd’autresprocesseursCe
typedemécanismestsimplea mettreenceuvre carle contréledel’'exécution
resteséquentieltoutesles desdécisionsétantprisespar un seul processeur
D’autrepart,le nombred’informationstransitantentrelesprocesseursestere-
lativementfaible.

Dansun modéletotalementistribué,aucunprocesseun’a destatutparticuliet
Chaqueprocesseuchoisitau départune positiona évaluer(au hasardet aprés
undélaialéatoiredifférentdefaconalimiter lesconflits) etdiffusesurle réseau
a l'intention desautressonchoix. Au coursde la résolution,il diffuseégale-
ment,a l'intention de touslesautresprocesseurd;ensembledesinformations
qui lui paraissenintéressantegvaluationsa-3 de position par exemple).Ce
type de modeleestplusfiable dansla mesureou la défaillance(ou I'absence)
d’'unemachineestplusfacilemensurmontéeEnrevanchejl estbeaucouplus
complexe a réaliser En particulier la gestiondesconflits doit étrefaite avec
soin : commentfaire si deux processeurse rendentcomptequ’ils ont choisi
la mémebranche? Une méthodeervisageableconsistea faire attendrechaque
machinependanuneduréealéatoire avantdeleur faire choisira nouveauune
branchea évaluer Enfin, un autreincornvénientest’augmentatiordu débitdes
donnéegui va circulersurle réseawde communicationgntreprocesseurs.

Grosseou petite granularité : 2! Lorsquel’on distribue la résolutiondansl’algo-
rithmea-3, ondoit choisirle niveaua partir duquelchaqueprocesseuva com-
mencemneévaluationa-5 séquentiellelassiqueSi nouschoisissonsle faire
commencel’évaluationau niveaul de I'arbre (grossegranularité),nousne
pourronspasutiliser plusde processeurgu’il n'y ade positionsdifférentesau
niveaul (facteurde branchement)Ainsi, pour Othello,il y a enmoyennel6
coupsjouablesa chaquetour. Si nousdisposonslen processeuravecn > 16,
nousauronsenmoyennen — 16 processeuremployés.Sinousdistribuonsla
rechercheé partirdu niveau2 (256 positions) nousseronseenmesured’occuper
simultanémen256processeurdgEnrevanche)e nombred’informationsqui cir-

20 Appeléaussimodélemaitre-eschees.

21 Letermedegranularitésembleadaptéa la représentatiomtuitive quel’on sefait dela parallélisationd’une
tache.On peut considérerda tachecommeun bloc monolithique.La paralléliserva consistera la réduire
en sous-tacheplus petites.Si nousdécouponda tacheen grosblocs,on parlerade grossegranularité(peu
de sous-tachest chaquesous-tachestimportante).Si nousdécomposonta tacheen de multiples petites
sous-tachesn parlerade petitegranularité.
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culerontsurle réseawserabeaucouplusimportantet continueraa augmenter
aufur etamesureguenousrendronda granularitéplus petite.

Il fautdoncchoisir sastratégieen fonction descapacitésiesmachinest du réseau
donton dispose Examinonsendétaille fonctionnement’un systemea forte granu-
larité :

1.

Au départ,la machinemaitreestla seulea connaitrda positiona évaluer(ni-
veau0). A partir de cetteposition, elle établitles 15 premiérespositionsque
I'on peutgénérerauniveaul etdemande chacundesprocesseurssclaesde
calculerla valuationa-3 pourunede cespositions.

. Chaqueprocesseuesclaeva,aufur etamesureguel’évaluationdela position

guelui a confiéela machineprogressetenvoyer a la machinemaitreles éva-
luationspartiellesauniveaul. La machinemaitrenotechacunedesévaluations
partiellespour chacundesprocesseurgn sachantju’une évaluationpartielle
deniveaul ne peutquediminuer(principeminimax).

. A uninstantdonné,unedesmachinessclaesterminela résolutionde sapo-

sition etrervoie ala machinemaitrel’évaluationdéfinitive de cettepositionde
niveaul. La machinemaitreeffectuealorsla séquencel’'opérationssuivante:

(a) Elle notece coupcommele meilleur connuet cetteévaluationcommela
meilleureévaluationcourantest'appelle p,.

(b) Elle notequeceprocesseuestdisponible.

(c) Elle ordonneatousles processeurgontl’évaluationpartielle de niveau
1 estinférieurea p, des’arréter. eneffet, ils ne pourronttrouver quedes
valeursinférieuresa leur valeur courante(principe a-3-minimax). Elle
notequetouscesprocesseursontdisponibles.

(d) Elle reépartitsurles processeurdisponibledes positionsde niveaul en-
corenontraitées(la 16'€M€ 171€ME ),

. Chaquefois qu'une machinelui communiqueraine évaluationpartielle infé-

rieureal’évaluationp, elle lui communiqud’ordre des’arréteret lui donnea
évaluerunedespositionsencoredisponibles.

. Chaqudois qu’'unemachindui ervoie uneévaluationdéfinitive deniveaul, et

quecetteévaluationestsupérieure p,, la machinemaitrerépétdesopérations

((@)... (d)).

. La machinemaitrepoursuitcetalgorithmejusqu’ace quetousles processeurs

esclaessoientarrétéset quetoutesles positionsde niveaul aientété exami-
nées.

Nousavonsainsidécrituneimplantationparallélede I'algorithme o- 322,

22 |l existed'autresimplantationgaralleledel’algorithme -3 beaucouplusefficacesLe problémeprincipal
de cetteimplantationestque dansunerésolutionpar un mécanismex-g, la réponseau premiercoupprend
généralemenb0% du tempsde résolution.Donc répartirégalementhacundescoupsdu premierniveauest
clairementuneerreur L'algorithme PVSA (Principal Variation Splitting Algorithm) améliorele systemeen
parallélisantes réponsepour le premiercoup a chaqueniveaude I'arbre. On peutsereportera (AKL et
al. 1982; Schaefler 1989a;Marslandand Schaefier 1990; Kuszmaul1995) pour desméthodesencoreplus
efficaces.
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15.5.6 Pour conclure?

La recherchedansle domainedes algorithmesde jeu est d’'une richesseet
d’'unevigueurassezxtraordinaireet nousn’avonsfait qu’effleuréle domaine Nous
n'avonsen particulierpasparlé desalternatvesau paradigmeminimax, commeles
algorithmegetype B* ou BPIP (BestPlayfor ImperfectPlayer).On peutsereporter
avecprofital’excellentethesede Jean-Christoph@/eill, qui adeplusle grandmérite
d’étreenFrancaigWeill 1995).

15.6 Othello

Nous nous proposongde déwelopperen détail les différentesphasede la pro-
grammatiordujeud’'Othello. La programmatiord’ Othello?® doit étrediviséeentrois
phases I'ouverture le milieu departieetlafin de partie.Nousallonsnousintéresser
successiementa cestrois différentstypesde jeu.

15.6.1 Lesouvertures

Il existedande jeud’Othellouncertainnombred’ouverturegépertoriéedl s’agit
deséquencesonnuegjuel’on doit systématiquementtiliserendékut departie,sous
peinede seretrouwer en position inférieure.Le jeu d’Othello étantbeaucougplus
jeuneque le jeu d’échecs,la théorie des ouverturesest beaucoupmoins déwelop-
pée.On nes’intéresse I'heure actuellequ’a desséquenceallantjusqu’asix coups
maximum.D’autre part, les séquencesecommandéese sontsouwent choisiesque
pour desraisonsstatistiquegon saitque,dansun championnatiu mondedonné les
meilleursjoueursont eu leurs meilleursrésultatsavec une certaineséquence c’est
doncqu’il s’agitd’'unebonneouverture).

Lesouwverturesne sontpasstockéesousforme de séquencele coups,maissous
forme de positionsindexées. Cela signifie que I'ordinateur ne stocle pasdes sé-
guencede positions,chaqueséquenceorrespondana une ouverture, mais stocke
séparémenthacunalespositionsavecle coupajouersi cettepositionserencontrea
un instantdonné.Pourquoicetteméthode? Simplementpour éviter quel’ordinateur
ne seperdedansuneinterversionde coups.Afin de retrouver rapidementune posi-
tion dansl’ensembledespositionsstockéespn les indexe en généralpar un certain
nombrede clés(nombrede pionsde chaquecouleur. . ).

Cettetechniquea étéamélioréconsidérablemergar Michael Buro poursonpro-
grammeL OGISTELLO, qui estactuellemente meilleur programmemondial. Buro
utilise destechniquegout a fait originalespour amélioreren permanencdéa biblio-
thequede sonprogrammeOn pourrasereporteravec profit a (Buro 1997)pour plus
dedétails.

23 OnpeutsedemandepourquoiprésenteOthello.Plusieursaisonsacela: c’estundesjeuxoulesordinateurs
ont obtenules performancedes plus probantes un desauteursde cet ouvrageest également’auteur du
programmaed’Othello présentélanscesquelquedignes,(programmegui battitil y aquelquesannéesin bon
joueurfrancaiset restecependanassedoin destousmeilleursprogrammes)et connaitdoncassedien les
techniquegitilisées enfin,c’estun jeurelatvementconnuet dontlesréglessecomprennentapidement.
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15.6.2 Lesfinales

Le jeud’Othello estintéressantiansla mesureouil s’agitd’'un jeuainformation
totale a nombe de coupsprécisémentonnus On sait en effet quela partie seter-

mineraau plus tard (et en généralexactementjau goieme demi-coup*. En fonction
dela puissancale calcul disponible,il estpossiblede lancerunerecherchesxhaus-

tive un certainnombrede demi-coupsavantla fin (le 60'¢™M€ coup).Dansce cas,la
fonction d’évaluationestextrémementimple: il sufiit de faire la différenceentre
sonproprenombrede pionsetle nombrede pionsde I'adversaire De plus, il s’agit
d’une heuristiquequi évalue parfaitementle caractéreperdantou gagnantde la po-
sition (évidemment). L’algorithme de rechercheestrelatvementoriginal, puisque
I'on considerequele plus efficacedanscet exerciceestle NegaC*, un algorithme
prochede MTD( f) maispourlequelon recherchd’encadremente la valeurde la
positionparbisectionsuccessie del’intervalle (Weill 1995).

Cettecaractéristiguelu jeu d’Othello explique en partiela force desprogrammes
d’ordinateur: un humainesttotalemenincapabled’exécuterun calcultotal surune
semblablgrofondeusanscommettred’erreurs Ainsi, unordinateujouanta Othello
peutseretrouwer dansunesituationdifficile unevingtainede coupsavantla fin dela
partie et retourner(au propre et au figuré) complétementa position en sa faveur
simplemenparla force brute?®.

15.6.3 Le milieu de partie

Le milieu de partie estle royaumede I'algorithme -3 et de la fonction d’éva-
luation. Nous allons examineren détail la constructiond’une fonction d’évaluation
tréssimplepour Othello. Cettefonction seraunefonction statiquedansla mesureou
le programmen’est pascapabled’apprentissageNousallonsnousapercgoir quela
constructionde la fonctionn’estpaschosecomplétementriviale, mémesi le jeu est
simpleet le but raisonnabl€il ne s’agit pasde construireun programmechampion
dumonde).

Toutd’abord,on tented’attribuera chaquecasedu jeu unevaleurtactique.Cette
valeurtactiquedoit représentefintérét qu’a l'ordinateura occuperune caseou, au
contraire ala laissera sonadwersaire Unefonctiond’évaluationélémentaireonsis-
teraitdoncaadditionneldesvaleursdescasegjuel’on possedetasoustrairda valeur
descasegjuepossedd¢adversaire Une possibilitéde valuationdescasesestdonnée
dansla figure 15.8.

On peutrapidemenjustifier ce tableauen disantquela possession’un coin est
capitale,alors que les casesqui entourentle coin sonta éviter car elles donnenta
'adversaireaccesau coin. La possessionlescasesentralesestimportante carelle
augmentegénéralemeries possibilitésde jeu. Les bordssontégalementlespoints
d’appuisolides.

Une fois cetteévaluationeffectuée,il fautla corrigersurle-champ.En effet, si
nouspossédonsin coin, la valeurdestrois casesernvironnantesloit étreconsidérée

24 A distinguerdeséchec®u unepartiepeutdurermoinsde 10 coupsou plusde 100.
25 Onestloin desprincipescognitifsfondateursiel'lA !
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500 | -150| 30| 10| 10| 30| -150| 500
-150| -250| O 0 | -250| -150
30 0 1 1 0 30
10 0 2116|116 2 0 10
10 0 21616 2 0 10
30 0 1 1 0 30
-150| -250| O 0 | -250| -150
500 | -150| 30| 10| 10| 30| -150| 500

Figure15.8— Exempledevaluationde casegpourOthello

commepositive puisqu’ellesne donnentplus accésau coin, qui estdéjaoccupéDe
méme Jescasesiubordqui sontreliésaucoin parunechainecontinuedepionsdela
mémecouleursontbeaucouplusintéressantesardésormaismprenablesUn autre
facteurimportantde la positiona Othello estle nombrede casedibres contiguésa
sesproprespions.ll fautessayedele minimisercarpluscenombreestpetitetmoins
I'adversairea, engénéralde coupsdisponibles.

15.6.4 Othello et apprentissage

Le programmeguenousvenongdeprésentegarantitun niveaudejeuintéressant,
maisestcependantresioin desmeilleursprogrammesi’Othello. Touslesmeilleurs
programmesitilisentaujourd’huidestechniquesl’apprentissagqui peuwentétrede
plusieurssortes Cetype de mécanismea’estpasnouveau,puisqu’il étaitdéjautilisé
parArthur SamuelSamuell959)danssonprogrammaede jeu de dames.

La plupartdesfonctionsd’évaluationsontde la forme X¢;t; ou lest; sontles
caractéristiquesle la positionet les ¢; les coeficients qui mesurent'importancea
accorder telle ou telle caractéristiqu®. Au fur et a mesurede I'apprentissageles
coeficientsc; doiventétremodifiesdefagona enraistrerl'information acquisepen-
dantlesparties.

Commentmodifierles coeficients? Il estclair quel’on doit augmenteta valeur
descoeficientsqui prédisentcorrectementissue du coup et diminuerla valeurde
ceuxqui fournissendesinformationsincorrectesLe problemedansun programme
de jeu estqu'il faut étre capable aprésla partie, d’analyserles coupsqui se sont
révélésbonsou maunais, de fagcona modifier la fonction d’évaluation.On peutim-
planterce mécanismen supposantue toute séguencele coupsqui a amenéa une
bonnesituationestunebonneséquencetquelescoeficientsqui ontencourag€ette
séquencaloivent étre renforcéset ceuxqui tendaienta I'éviter, diminués(méthode
de la carotteet du baton). Quanta mesureren quoi une situationestbonne,c’est

26 Noussimplifionsici al'extréme Enfait, nombredeprogrammesitilisentdesfonctionsd’évaluationcontenant
destermesnonlinéaires.
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facile lorsquel’on estprochede la fin de la partie (car on peutaisémentaire des
analysegxhaustves),maisenmilieu de partie,on doit sefier ala fonctiond’évalua-
tion elle-mémequi fournit, en quelquesorte,son proprefeedback Ainsi, a chaque
coup,Arthur Samueldanssonprogrammegcomparaita valeurcourantede la fonc-
tion d’évaluationsS, avecla valeurS, affectéea cettepositionlors du calculaucoup
précédentsoit deuxdemi-coupset doncdeuxniveauxauparaant). Il entirait alors
lesconséquencesuivantes
- Si S, > S, il estimaitquelestermesqui apportaienune contritution néga-
tive dansS avaientdescoeficientsc; trop faibleset ceuxqui apportaienune
contribution positive descoeficientstrop élevés.
- Si S, < S, il entirait desconclusionglirectemenbpposées.
Il nerestealorsplus qu’a modifierles coeficientsd’évaluatiort’.

Une autre techniqueclassiqueconsistea faire jouer le programmecontre une
copie de lui-méme avec certainscoeficients de la fonction d’évaluation modifiés.
Sila nouwelle copiel’emporte,alorson consere la nouwelle valeurdescoeficients,
sinonon consere I'ancienneet on essaiaineautremodification.

L’ apprentiss@e de base consistequanta lui a mémoriserchaquefois quel’'on
effectuel’évaluationd’'une position,la positionainsiquela valeurassociéeSi parla
suite,dansunerecherchegettemé@mepositionestrencontréepnnetentepasdel’ana-
lyseravecla fonctiond’évaluationmaisonrécuperda valeurstockéeenmeémoire qui
estévidemmenplus précisepuisqu’ellea elle-mémeété évaluéepar unerecherche
a-f profonde.L’'inconvénientprincipal de cetteméthodeestqu’elle réclamedetres
importantegsapacitésie stockage.

La plupartdesprogrammesi’Othello utilisentquanda eux un apprentissagsur
desformesstandardsLe principeen estsimple: on estime(en simplifiant) quela
valeurd’unepositiond’Othello nedépendjuedela structuredes4 bords,des4 coins
3 x 3 et du nombrede libertésdespions. On peutalors décidey par exemple,de
stocler systématiquemenduslesrésultatdetouteslespartiesouéesgetenattribuer
le mérite aux structuresrencontréesur les bordset dansles coinsau coursde ces
parties.

Un programmaeutilisant correctementle tels conceptdevraientfigurer dansles
dix ouvingt meilleursprogrammesnondiaux Notonspourconclurequele probléme
de la suprématiecnomme/machin@our Othello a étérégléde fagona peupresdéfi-
nitive en 1997 ou un matchopposanL OGISTELLO au championdu mondehumain
TakeshiMurakamis’estterminéparle scoresansappelde 6 a0 pourle programme.

15.7 Leséchecs

Les échecssont considéréssommele jeu desRois et surtoutle Roi desjeux.
Déslesdéhutsdel'lA, c’estsurleséchecqjues’estportél’effort le plusimportant
et ce sontles échecsgui ont donnélieu a desluttes epiquesque se sontlivrésles

27 Il peutse produireun problémesi la position a laquelle nousnoustrouvons n’a pas été étudiéeau coup
précédenparceque I'algorithme a-8 I'a élaguée Normalementgce type de situationne se produit que si
I'adversairefait uneerreur et peutdoncétrenégligé.
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meilleuregtquipesuniversitairecomme(HI TECH menéparHansBerliner, oubeep
THOUGHT, menépar Feng-HsiungHs®) devenusdepuisDEEP BLUE avecle succes
guel’'on sait. Il fautsansdoutecraindrequela victoire de DEEP BLUE facea Gary
Kaspare enmai1997n’ait desrepercussionguel’on pourraitqualifierdenéfastes
le plusgranddéfiquel’on s’étaitlancé(la victoire d’'un programmesurle champion
du mondehumaindansle cadrede partiea cadencealetournoietsursix parties)a été
réaliséetil estprobablequelesefforts seporterontdavantagedansd’autresdirections.
D’autre part, mémesi la lutte entreles plusimportantedirmescommercialesestent
réels,le niveaudesprogrammeslisponiblespour micro ordinateursestmaintenant
tellementélevé qu’ils battentsystématiquemer@®9% desjoueurs.On accorderalonc
plus d'importancea la qualité de 'interfaceavec I'utilisateur qu’a la force puredu
programmeMais lesgrandesavancéediéesaux échecglemeureront.

Les peresfondateursde I'l|A, Simonet Newell, menérentainsi que le psycho-
loguehollandaisde Grootetle psychologueet GrandMaitre soviétiqueNicolai Kro-
guiousuneanalysadela méthodederéflexion desgrandschampionsd’échecsNous
allonsrapidementparler desrésultatsde cesétudesavant d’aborderles techniques
de programmatiorproprementlites. Deux raisonsa cela: tout d’abordles résultats
mis enévidenceparde Groot(Groot1965)et Kroguious(Kroguious1986)sonttres
intéressantsarils sontapplicablesala plupartdesraisonnementsumainsdanstous
les domaines enfin, cesrésultatsn’ont en rien influencéles programmesl’échecs
(dumoinslesmeilleurs)qui utilisentdesméthodesle raisonnementtalementiffe-
rentesaujourd’hui,preuve qu’il estbiendifficile d’appliquerdestechniqguesiumaines
pourfairerésoudralesproblémesadesmachines.

15.7.1 Lesétudesdespsychologues

Nousallonsici éwoquerles travaux effectuéspar le psychologuehollandaisde
Groot? et ceuxdu psychologuet GMI soviétiqueKroguious.de Groot(Groot1965)
put travailler avecun échantillontout a fait remarquableale six GMI (dontun cham-
pion du monde,Max Euwe'), quatreMI, deuxchampionsdesPays-Baset dix ex-
perts.De parl'exceptionnellequalité de cesjoueurs,I'étude de de Groot estincom-
parable.

28 HansBerliner présentda caractéristiquéntéressante’étre un trésfort joueurd’échecspuisqu’il fut cham-
pion du monded’échecspar correspondancdl s’intéressea la programmationdu jeu d’échecdepuisde
nombreusesnnéest passason PhD en 1974 sur ce sujet. Pourunedescriptionde HITECH, voir (Berliner
1990).

29 Pourunedescriptionde DEEP THOUGHT, voir (Hsuetal. 1990).

30 Cettepartieestlargementdéweloppéegt remarquablemergrésentéelans(Lauriere1986).

31 Max Euwe,né en 1901 a Amsterdam fut un trés grandthéoriciendeséchecset remportale titre mondial
en 1935facea AlexandreAlekhine (profitant,il estvrai, dela mauaisesantéd’Alekhine qui avait, comme
souwent, un peutrop forcé sur I'alcool et le tabac).ll le reperditdésle matchrevanche,Alekhine, s’étant
mieux préparé/)'écrasatréslargementll tentade reconquérisonbienen 1948, le titre étantvacantaprese
décésd’Alekhine, maisne terminaque cinquieémedu tournoi hexagonal.ll échouaencoreplus nettementiu
tournoidescandidatsle 1953neterminantgu’avant-dernierll seconsacrgarla suiteala rédactiond’études
théoriquesprit parta desétudessur le comportementlesjoueursd’échecset fut élu présidentde la FIDE
en1970,postequ’il consera jusqu’asamort. Sapartdansi’étudedede Grootestconsidérabled’autantque
Max Euwe,ancienprofesseude mathématiquesvait un espritclair et précisdanssesanalyses.
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De Grootet seséléves’”? analysérenia fagcondontlesjoueursd’échecgercovent
uneposition.Pourcefaire,ils présentererd chagugoueurunepositionsurun échi-
quier pendanting secondepuis enlevérentles piecesde I'échiquier et leur deman-
derentde lesreplacerlls s'intéressererdlorsa deuxfacteurs. le nombrede piéces
replacéesorrectemenet la facondereplaceldespieceslls remarquérentin certain
nombrede pointsintéressants

— Les GMI parwenaienta replacer’intégralité despiecesdanspresde 40% des
casalorsquelesexpertsn’y sontjamaisparwenus,tout enobtenantesscores
honorables.

— L'ensembledesindividus testésqui savaientjouer aux échecseplagaientes
piecespar groupelogique.Ainsi, on replacaiten mémetempsl’ensembledes
pieceqqui attaquaiente roqueet cellesqui le défendaientLesindividusqui ne
savaientpasjouerreplacaientespiecesdefaconnoncorréléeet obtenaientles
scoresiésastreux.

— Lesgrandsmaitresavaientenfait réaliséune mémorisatiorde la positionqui
étaitproched’une analysells sela rappelaientommeun ensemblale lignes
d’attaqueet de défenseet noncommeun ensemblele pieces.

— Lesgrandsmaitresreconstruisaierit positionparréférencea despositionsde
partiedéjaconnuegjui ressemblaiera celle-ci.lls étaientcapablesiedégager
lesgrandedignesdu jeu qui avait menéala positionconsidérée.

— Placésdevant despositionsaléatoireqnon plus tiréesde partiesréelles,mais
composéegie piecesposéesau hasardsur I'échiquier), tous les individus,
joueurs,non joueurset GMI obtenaientdesscorescomparable®t trés mau-
vais.

D’autrestravauxfurentmenésour étudierla facondontlesjoueursd’échecs< a
I'aveugl€® » voientmentalemenia position.Ainsi unarticle publiéen 1946parPina
Morini dansla revueitalienneMinervaMedicaestimaitqu’il existaitdifférentstypes
de mémorisationde la position, visuelle pour certainset linguistiquepour d’autres
(qui relisentmentalemenla liste descoupsjoués).En revanche'analysed’une po-
sition se fait toujourspar bloc logique et par analogieavec despositionsconnues.
Kroguiousfait la mémeremarquesnremarquanteseffetsnocifsdu découpagelela
positionenbloc depiecesll signaleparexemplele cassuivant.

« Dansla partie (figure 15.9) Romanasky-Kasparian(Léningrad1938),
lesblancssontenmaunaiseposture Kasparianaveclesnoirs,voulut for-
cerle maten créantun réseawa I'aide du Cavalier et de la Dame,et en
oubliale restedel’échiquier Il annongamatentrois coups: 52...Wel+;
53 &h2, gxh3+; 54 & xh3, Nf3?7??. Romanwasky tréesgéné,lui expli-
guaquele Cavalier noir étaitclouéparla Dameblanche: « Toutd'abord
il nele crut pas,cen’estqu’enlui montrantdu doigt la diagonaleal-h8
gu’il serenditcomptedesonerreur »

32 Commele fait remarque(VicenteandBrewer 1993),de Grootn’a réalisélui-mémequ’uneseuleexpérience,
celleconsistantéfairereplaceratousles cobayedes piecesd’un échiquierdansuneconfiguratiorvalide.

33 Joueral'aveugleconsisteajouerauxéchecsansvoir I'échiquier Certaingoueursparviennentmémeajouer
plusieurspartiessimultanémensansvoir. Ainsi, le grandmaitrepolonaisNajdorf joua, en 1947,42 parties
simultanées I'aveugle,engagna36, fit 4 nulleset connut2 défaites.Le recorda étélargementhattudepuis.
Touslesbonsjoueursd’échecsontla capacitédejoueral'aveugle.
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Figure15.9— Isolationde sous-blocglansuneposition

Kaspariantout entiera sabataille,se désintéressde certainepieces et
finit mémeparvioler lesréglesdujeu. »

Ainsi, il estclairquela mémorisatiordela positionestfortementiée ala connais-
sancedu sujet,et gu’elle estfaite pardesschémasle type conneionniste,qui n’ont
pasdelien directaveclestechniquesle mémorisatiordesordinateurs.

De Groots’intéressansuitea la fagconde raisonnerde chacunde sescobayesl|
leur présentalespositionset leur demandajuel coupils joueraientet pourquoi.ll en
dégagedesenseignementsuivants:

— La plupartdespositionssonttout d’abord « pensées par analogieavec des
positionsdéja rencontréesCes analogiespermettentd’isoler les coups qui
peuwent permettreun gain ou éviter une défaite, toujoursen rapportavec des
stratégieglobalesalongterme.

— La recherchedu joueur est trés sélectve. L'aptitude principale des grands
maitresestleur capacité@identifierrapidemente, oulesbonscoupsaanalyser
sérieusemenfprécisémenparanalogie Unefois cescoupsidentifiés,tousles
autrescoupssontignorésapresuneanalysesuperficielle.

— La profondeurdu raisonnemengstfaible. Aucun grandmaitren’examineune
positiona plus d’une dizainede demi-coupsde profondeur(alors queles or-
dinateursles plus puissantgeuwent examinerjusqu’aquinzeou vingt demi-
coups).

— Lafonctiond’évaluationutiliséeestfloue; elle contientdesconceptdifficiles
a identifier clairement,commela notion de mobilité utile, de pressiond’at-
taque oudepositionactive. .. Cescriteresremplacent’'analyseenprofondeur
gu’unjoueurhumainne peuteffectuerenraisondela limitation de sescapaci-
tésmentalesTréssouwentl’évaluationestaussieffectuéeparréférencea des
schémagonnus facilesa expliciter danscertainscas(positioncentraliséales
Tours,Fousde la « bonne» couleurpour jouer unefinale) mais parfois plus
indistincts,voire liés aujoueurlui-méme.

— Lejoueurpeuteffectuerdeschangementdeplanenfonctiondesanalysegu’il
effectue.Ceschangementde planl’amenentalorsa reconsidéretes coupsa
examinerenprofondeur
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Figure15.10- Existenced’'imagesrésiduellesalong terme

Les étudesde Kroguious sont plus orientéesvers une analyse« utilitaire » de
la psychologiedu joueur d’échecs.Capitainede plusieurséquipessoviétiques?, il
cherchea dégagerquels sont les paramétreqqui interviennentdansle jugement
du joueur d’échecset renforcentou dégradentla qualité de son analyse.Kro-
guious met en évidencel'existenced’images résiduelles,a la fois a long terme
et a court terme.L’'image résiduellea long terme permetde reconnaitredansune
position couranteune référencea une position déja vue, et d’appliquer ainsi im-
médiatementiie mémetype de plan. Il cite ainsi 'exemple de la figure 15.10.

« Danscetteposition,Bogolioubar aveclesblancstrouva instantanément
la combinaison 22. £ xd5,xd5; 23. Exg7+gexg7; 24. W6+, &g8; 25.
Hgl+,Wg4; 26. Exg4+,fxg4d; 25.15.

La clefsembleémpossibleadécouvrirsil'on neseréférequ’auxprincipes
généraux.Cette combinaisonest le produit d’'une associationd’idées.
InconsciemmentBogolioubw s’estinspiré d’une partie connue(Bird -
Morphy, Londres1858)(figure 15.11).

Ici, lesnoirsjouérent 17... €xf2; 18. & xf2, Wa3 avec une attaquega-
gnante.

La solutionintuitive trouve sonoriginedansla comparaisorentrela posi-
tion dela partieet uneidéefamiliereaujoueur »

Remarquonsout de suitequela similitude quesignaleKroguiousestloin d’étre
évidente.

Les étudesde de Grootet Kroguioussur lesjoueursd’échecssontdonc particu-
lierementintéressantesarellesrecouvrenenfait lestechniquesleraisonnemendes
humaindaceala plupartdesproblemegui leur sontposés labasedeconnaissances
estfondamentaleet I'essentielde la résolutionse fait par référencea desexemples

34 |l fut le « patron» del’équiped’Anatoly Karpos auchampionnatiu mondede Lyon (1990).
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Figurel5.11- Existenced’'imagesrésiduelles

déjarencontré®. Ceciestrendupossibleparla formidablecapacitédu ceneauhu-
main a stocler et trier les informations,et a retrouver instantanémentou presque)
I'ensembledesinformationsrelativesa un objetdonné pourvuquel’on fournisseun
identificateursufisammentclair del'objet. Cequ’il y a parfoisde plusremarquable
encore,c’est que nombred’informations peuwent disparaitre mais certainesasso-
ciationsapparemmensansvaleur subsistef. Il faut d’ailleurs noterla fantastique
quantitéd’informationsquele ceneauemmagasinéout au long d’'une existence.ll
faut égalementsoulignerque la capacitéa mémoriserles informations,si elle est
importante,n’est pasprimordiale.Ce qui estréellementimportantc’estla capacité
guel'on a arécupérerefficacementcesinformationsquandon estconfrontéa cer
tainsindices.Tousles enseignantsavent bien quefaire comprendreguelquechose
estimportant,maisqu’il existe certainslévesqui, bienqu’ayantcompris,restentn-
capablegl’appliquerla méthodeapprisedésquele problemeestiégérementnodifié
danssaprésentatiofl. La techniqueestmémoriséemaisle cerveauestincapable
dereconnaitrd’analogiedessituationsll nousestimpossible aI’lheure actuelle,de
modéliset® commenie cerneaudétectdesanalogie®’. Cefut la causedel'échecdu
GpPs deNewell, Simonet Shaw etrestele problememajeurarésoudreaujourd’hui.Si
onsavaitle faire,onseraithonseulementapabledeconstruiredesordinateursepro-
duisantle raisonnemenhumain,maison seraitpeut-étreaussicapablede rendreles

35 C'estfinalement’histoire du polytechniciera qui 'on demandede faire chaufer de I'eau chaudeapreslui
avoir expliqué commentfaire chaufer de I'eau froide : il sufiit de laisserrefroidir I'eau chaudeet I'on est
ramenéau problémeprécédent la phrasemagiquedu taupinrésohantun probleme.

36 C'estainsiqu’'unmot,uneodeur uneimagepeuentdéclenchedessensationsle « déjavus » sangyu'il soit
possibled’identifier complétemené quoi cettesensatiorserapporteexactement.

37 Un professeude mathématiqueprétendaitmémeprésentea chaqueinterrogationle mémeproblémesous
un aspectlifférentet avoir ala fin del'annéeunefractiond’individustoujoursincapabledele résoudre.

38 A I'exceptionpeut-étredesréseaude neuronesormels,maisle modélesembletoutdemémebienpauvre.

39 Pourexprimer un avis personnelje pensecommeHerbertDreyfus, que celarend, pour l'instant, irréaliste
toutetentative de constructiorde programmeeproduisante fonctionnemend’un raisonnemenhumain.
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humainsplus intelligent$® en déweloppanties capacitésie leur cerneaua raisonner
correctemerit.

Apres cesdigressiongevenonsa notre sujet principal : la programmationdes
échecs.

15.7.2 Lesouvertures

La programmatiordel’'ouvertureestcertainementa chosda plussimplearéali-
ser Lestechniques utiliser sontexactementes mémesguepourla programmation
desouverturespour Othello. Cependantle nombrede positionsaux échecgendle
problémeun peupluscomplexe. Il fautsavoir quel’encyclopédiedesouverturesdoit
dépasseles2000pages.

Il s’agit plus d'un travail de bénédictinque de la réalisationexaltanted’algo-
rithmeséwlués.Notonsunefois deplusla nécessitée ne passtoclerlesséquences
decoupsmaisbienlespositionsenlesindexantdefagoncorrecte afindenepasétre
trompépar uneinversionde coups.Certainsprogrammese font encoreduper On
peutaisémente vérifier avecla séquencsuivante:

1. e2—e4 e’/—e6

2. Hgl-f3 c7—c5

Il sufiit alorsde demandeg I'ordinateurle coupqu'’il joueraitfacea la position
résultanteS’il réepondimmédiatement4, c’estqu’il a reconnul’in versionde coup
qui a transforméune partie francaiseen unesicilienne.La séquencelassiquepour
atteindrecettepositionsicilienneesten effet : 1. e4,c5, 2.,0f3,e6.Le coupeb en
premierparle joueurnoir fait aucontrairecroireaun ordinateurprimairequel’on va
jouerunepartiefrangaiseauquelcasil attendcommeséquencestandard 1. e4,e6
2.5 f3,d5.

Ne trouvantpascetteséquencstandardc5 aulieu ded>5), il estperdus’il stocle
sesouwerturessousforme de séquencesle coupset non sousforme de positions
indexéescaril nereconnataucuneséquencstandarcet estincapabledereconnaitre
uneposition(sicilienne).

Une techniqueclassiqueconsiste pour accéléretta recherchea indexer la posi-
tion surle numérodu demi-coupou on peutla rencontrer On peut, bien entendu,
€crireun programmegui, connaissanies sequenced’ouverture,générda structure
dedonnéesppropriégourfairedelareconnaissanage position,la réalisatiord’'une
telle structureparun étrehumainétantréellemenfastidieuse.

En fait, unetechniqueplus efficaceencoreconsistea réaliserun programmequi
utilise conjointemenies deuxméthodes mémorisationrdesséquences’ouverture
pour une plus granderapidité et mémorisationdes positionspour la généralité.ll
n'auraitrecoursa la secondenéthodequelorsquela premiérenelui permettraitpas
deconclureefficacement.

Hormis cesdétailstechniques|a programmatiordesouverturesne poseaucun
problemedifficile.

40 Ce qui justifie la phrasede Patrick Winston : « Rendreles ordinateursintelligents peutaider a rendreles
hommesplusintelligents.»

41 Jecrainsfort hélasquelescapacitéslesceneauxaréaliserdesanalogiesoientplusdudomainedela biologie
guedu domainedesmodélesnformatiquesou psychologiques.
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Figurel5.12— Effet horizondansunefinale

15.7.3 Lesfinales

Lesfinalesfurentlongtempde talond’Achille desprogrammesl’échecsavantde
devenirundeleur point relatvementfort.

Quel problémeavait-on a résoudre Les ordinateurssontefficacesen milieu de
partie en raisonde leur formidable habiletétactique,liée a leur grandecapacitéde
calculetaleursalgorithmesderecherchesfficaces Mais dansunefinale,la capacité
acalculerdoit étrebiendifférente Prenonain exempletrivial. Si noussommegdans
unefinale Roi et pion contreRoi et pion, et quela dispositiondespiecesestla sui-
vante: pion blancena2,Roi noir eng4, pion noir enh2, Roi blancenhl avectrait au
blanc(figure15.12).

La partie peutétre considérecommeterminée.En effet, le Roi noir ne peutem-
péchelle pionblancd’aller a Dameena8etle pion noir enh2 nepeutallera Dame,
bloguéqu’il estparle Roiblancenhl.C’estl'analysequeréalisemmédiatementout
joueur mémedéhutant.Le bon coupestévidemment4. Mais un ordinateuraison-
nantavecunalgorithmex-g aprofondeurfixe va considérefeschoseglifféremment.
Toutd’abord,il voit qu’il peutprendrde pionh2 surle champ.etqu’enrevanches’il
ne le prendpas,il ne pourrapasle prendreau coupsuivantsiles noirsjouentTh3,
il y a doncmanquea gagner D’autre part, il lui faudraitanalysena positiona 10
demi-coupgde profondeurpour s’aperceoir quele pion blancne peutaller a Dame
gues’il estavancésurle champ Cetteprofondeurétantdéraisonnabl@ourbeaucoup
d’ordinateursjl seraaveugléparsagloutonnerieet jouera|Rxh2|,la partiesetermi-
nantalorsparunenulle (le Roi noir capturerde pion blancsanddifficulté auboutde
10 demi-coups)Cetexemplenousmontrela nécessit@’inclure dansle programme
desreglesparticuliérespermettante détermineraisémenta valeurd’un pion dans
unefinale sansétre contraint a desanalysesn profondeurtrop importantes

Un autre exemple typique de problemede finales est le suivant. On consi-
dére 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 hl (figure 15.13).
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Figure15.14— Reconnaissanagela finale Cavalier-Cavalier

Le programmene peut défendresimultanémenson Fou en f5 et son Cavalier
eng5. Il joueradonc &xg6, gagnantun pion avantde perdrele Fou. Il seretrouwe
alors a jouer une finale Roi, Fou, Cavalier contre Roi qui est gagnanteJusque-la
pasd’erreur Remplagonsnaintenante Foublancenhl parun Cavalier blanc(figure
15.14).

Le problémeestapparemmeninchangéja meilleuresolutionsembleencorede
jouer |Fxg6|pour gagnerun pion avant de perdreunepiece.C’est d’ailleurs ce que
font tous les programmesdle I'anciennegénérationet nombrede joueursd’échecs
novices.ll s’agitpourtantd’'uneerreurgrave.Eneffet, la finaleRoi, Cavalier, Cavalier
contreRoi esttoujoursnulle. Le coupcorrectici est|Fd3|,poursau\er le Fou. Apres
|Rxg5|,les blancséliminerontsansdifficulté le pion noir restantavec leur coalition
Roi, Fou, Cavalier puismateronte Roi noir. Mais la encorejl fautsavoir sacrifierle
courttermepour le long termeet surtoutil fautsaoir reconnaite certainstypesde
positionsparticulieres
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Figure15.15— Etablirun plan

Signalonsundernierpointcapitaldansbeaucouglefinales: la nécessitél’établir
unplan. Considéronga positionsuivante: Roi noir ene4,Roi blanceng7, Foublanc
enh8,Cavalierblanceng8(figure15.15).

Il s’agit d’'une typique finale Roi, Fou, Cavalier contreRoi. Cettefinale estga-
gnante Encorefaut-il materenmoinsde 50 coup$?. Nombrede joueursde club ont
echouédansune semblablefinale et tousles programmesie 'anciennegénération
échouaienégalementlLe matnepeutétreatteintqueparun jeuprécisetunplanpar
faitemen@établi.Un problémeencoreplusdifficile estposéparla finaleRoi, Cavalier,
Cavalier contreRoi et Pionqui peutétregagnédanscertainscag?. Mais la réalisation
dumaten50 coupsestexcessvementdifficile sansplanprécis.

Nous avonsdoncvu la nécessit@’introduire trois élémentsfondamentalement
nouweauxdanslesprogrammeslefinale:

— desréglesparticulieregpermettante calculerinstantanémeriti valeurde cer

tainespieces(pion passéregledu carré,notionde« bonFou»...) ;

— sa/oir reconnaitrelestypesde positionsclassiques

— savoir appliguerdesplansprécisadaptésdescasprécis.
Les progresréaliséscescing derniéresannéegar les programmesn résolutionde
finalessontextrémemenspectaculairdd. Tousles exemplesguenousavonsprésen-
tésci-dessusontmaintenantésoluspardesprogrammesjuel’on peuttrouver dans
le domainepublic surinternet.Deux facteursont largementcontribué a la progres-
siondesordinateurglanslesfinales: lestablesdetranspositio{quenousavonsdéja
présentéesgt'analyserétrogradeguenousallonsmaintenantiétailler

42 Rappelongu’il existeauxéchecsinereglequi stipulegu’unepartieestnulle s’il seproduituneséquencele
cinquantecoupssansprisede piéceou depion.

43 C’estunedesbizarreriesdeséchecsLa finale Roi, Cavalier, Cavalier contreRoi estnulle, maisla finale Roi,
Cavalier, Cavalier contreRoi et Pionpeutétregagné e pion noir étantutilisé parlesblancspourbloquerune
casedefuite duRoi noir.

44 Une descritiquesque I'on peutadresser la présentatiordestechniquesie jeu dans(Lauriere 1986) est
gu’'elle datesérieusemergarrapportauxrésultatsaactuels.
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Il s’agitd’'une méthodepermettantle constituerdesbasede donnéesndiquanta
I'ordinateurquel estle coupajouerdansunepositiondonnéepourarriveraugainde
lafaconla plusrapide.La constitutiordesemblablebases’estbeaucouméeloppée
dandesdix dernieremannéesAinsi, il existeunebasededonnéepermettantdejouer
parfaitementdesfinalescomme(Roi + Cavalier + Fou) contre(Roi + Cavalier), une
finale quemémeun championdu mondeauraitdesdifficultésa gagnef®.

Pourconstruirede semblable®asesie donnéeslesordinateuraitilisentuneme-
thodeappeléeanalyserétrograde Prenonscommeexemplela finale (Roi + Dame)
contre(Roi). Il existe,si on négligelessymétriesf4 x 64 x 64 = 262144 positions
de départ.Certainesde cespositionssontimpossibleles deux Rois adjacentar
exemple): ellessontéliminées.Dansles positionsrestantespn recherchecellesou
les noirs sontmats: ce sontles positionsou le Roi noir estdéjaen échecet ou au-
cundescoupsdontil disposene permetde le soustraired cetéchec A partir dela,
ondétermineaisémentes positionsde matenun coup.Cesontles positionsqui per
mettentaublancd’atteindreenun coupunepositionde mat.On peutainsidéterminer
récursvementles positionsde matenn + 1 coupsa partir despositionsde matenn
coups.

La constitutiondebasesledonnéeslecetypeestunetechniquéebienparticuliére,
relatvementéloignéede la programmatiortlassiquadesjeux, maisfort intéressante.
Lesproblémesa5 piecegsangpion) ontétéexhaustvementrésolus®, etl’on travaille
actvementurlesproblemesi 6 piecesEnOctobrel991 ,Larry Stiller (avecl’'aide de
NoamElkieset BurtonWendrof) a construitla pluslonguefinale gagnanteonnuea
cejour. La positioninitiale estreprésentésurla figure 15.16.La résolutioncompléete
demande&23coups Il estclair guecetypedefinaleestinaccessiblé 'étre humain.
La questionestde savoir si les réglesdoivent étre modifiéespour en tenir compte.

15.7.4 Le milieu de partie

Nousallonsretrouer lesdeuxgrandsprotagonisteslu milieu de partie: la fonc-
tion d’évaluationet I'algorithme a-3. Mais nousintroduironségalemenguelques
techniquespécifique®u, entout cas,surtoututiliséespourleséchecs.

La fonction d’évaluationaux échecsest extrémemenicomplee. La based’une
fonctiond’évaluationestla valeuraccordéeauxpieces.On peutdire quelesvaleurs
quela plupartdesprogrammesccordentiux piécessontles suvantes

Dame
Tour
Fou
Cavalier
Pion

= Wwwolo

45 L'ordinateura d'ailleurs prouvéqueles réglesactuellesdu jeu d’échecsétaient,dansun certainsens « in-
correctes». En effet, la régle stipule qu’'une partie estdéclaréenulle si aucuneprise de piécesou aucune
promotionn’a eulieu encinquantecoups.Or, il existedescasou la finale (Roi + Cavalier + Fou) contre(Roi
+ Cavalier) ne peutétregagnéegu’ensoixante-dix-septoups.

46 Pour étretout a fait précis,Larry Stiller calculaexhaustvementles 80 positionsles plus intéressanteen
227 minutessur une CONNECTION-MACHINE (TMC 1991)a 32000processeurgune demi-CONNECTION-
MACHINE enfait).
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Figurel5.16— Positioninitiale dela pluslonguefinale connue

Il restemaintenanaraffinerlafonctiond’évaluation.Toutunensembleleparametres
interviennentEn voici quelquesins:

— mettresonRoi ensécurit§(Roquer éviterd’affaiblir le roquepardesavancées
depions);

— consererla pairede Fous;

— dominerle centre

— garderun maximumde mobilité;

— centralisetes Cavaliers;

— placerlesFoussurdesdiagonale®uvertes

— placerles Tourssurdescolonnesouvertes

— doublerlesTourssurlescolonnesouvertes

— conserer une bonnestructurede pions (pasde pionsdoublés,conserer des
pionsliés, éviterlespionsarriérés)

— obtenirdespionspassésoutenugcapitalenvuedela finale);

— consererle Foudela « bonne» couleur(un Fou estdela bonnecouleurlors-
gu’il peutattaquetescasesu sontbloquédespionsdel’adversaire C’estun
conceptfondamentapouravoir un avantageenfinale.);

— favoriserleséchangesile passagenfinale estfavorable.

Cen’estqu’un petit apercude ce que doit étreune bonnefonction d’évaluationaux
échecs.

Notonscependantn point capital: la notion de plan stratégiqued’ensembleest
absenteOn peut,certes,ntroduire dansla fonction d’évaluationquelquesléments
pseudo-stratégiquespmmel’attaquesurle roqueadverse« ala baionnett&’ », mais
celarestetreslimité. 1l s’agit bienla du principal défaut desprogrammes’ordina-
teurs.Celaestparticulieremensensibldorsqu’ils passentiela séquence’ouverture
gu’ils jouent« par coeur» au milieu de partie.En effet, a chagueouvertureestas-
sociéeuneidée stratégiqueet la suite de la partie doit déweloppercetteidée. Ainsi
unesiciliennedoit étrejouéede fagonagressie par les blancsqui doivent attaquer

47 Techniqueconsistant attaquete roquead\ersaireaveclespions.
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rapidemente petit roquenoir, alors que la chancedesnoirs se situe en générala
I'aile dame.Or un programmeestincapablede saisir cessubtilités stratégique®t
appliguerda mémefonctiond’évaluationquellequ’ait étél'ouverture.Tousles pro-
grammedd’ordinateur mémeles meilleurs,manquente « liant » dansleur jeu, ce
qui rendleur style facilementreconnaissablet les laisseencorevulnérablesOn ne
connaitactuellemenaucuneméthodepour remédiera cetétat. Simplement)a force
tactiquedesprogrammeseur permetde compensereur faiblessestratégique.

La techniquederecherchalansl’arbre de jeu estun algorithmea-g tel quenous
'avonsdécritau paragraphgrécédentlLa techniquede contrélede tempsde jeu et
dereclassemerdescoupsavantd’aborderdesrechercheglus profondesestégale-
menti%sentique.ll faut cependanintroduire certainegechniquesndispensableaux
échec®’:

L’élagagede futilité : Noussaonsquel'algorithme a-3 élagueunebrancheau ni-
veaun desquel’évaluationpartielle de cettebrancheestinférieure(ou supé-
rieuresi le niveauestpair) al’évaluationdéfinitive du niveaun — 1. Supposons
parexemplequel’évaluationdu niveaun — 1 soit 3 et qu’'uneévaluationpar
tielle auniveaun soit3.01. Certes/'évaluationn’estpasinférieure,maisil est
clair gu’elle neserapasnon plusfranchementneilleure.On peutdoncélaguer
cettebrancheCettetechniqueestappeléetlagage defutilité.

Le coup meurtrier : Supposonsgjuelorsdelarecherchex-3, I'algorithmenoteque
le coupde premierniveaup; estdétruitparla riposteded; (c’est-a-direquesi
'adversairerépondd; apresp; le scorede la positions’effondre).Celasigni-
fie qued; estun coupmeurtrier. Lors del’examendu coupde premierniveau
suivantp,, la premiereripostequel’algorithme o~ devra examinerserapréci-
sémen((si celaestpossible); carsile coupd; aétémeurtrierpourp,, il ade
forteschanceslel’étre égalemenpourp,. De telscoupssontliés, aux échecs,
ala notionde menaceetla mémemenaceestesouentvalablefacea denom-
breux coups.En procédanide cettefagon,on amélioreencorel’efficacité de
I'élagagedel’algorithme a-g.

Utilisation du tempsderéflexion de I'adversaire: Aprésavoir jouéuncoup,il est
bonderetenirl'intégralité dela brancheEn effet, on peutrelanceda recherche
a-f pendantle tempsde réflexion de I'adversaire sur la positiontelle qu’elle
seproduiraitsi I'adversairgouela ripostequenousestimonda meilleurepour
lui. De cettefagon,si 'adversairgoue effectivementce coup,nousauronsdéja
effectuéunegrandepartiedel’évaluationdela position.

Retour al'équilibr e: Si I'algorithme «-5 travaille a une profondeurfixe, il s’ex-
posea de sérieuxennuis.Supposongn effet quel'algorithme a-5 descend&
uneprofondeur3 et qu’il trouve uneséquencelu genre: je déplacemon Ca-
valier (premierniveau),on mele prend(deuxiemeniveau),je prendsla Dame
adwerse(troisiemeniveau).Bien qu’il enragistrela pertedesonCavalier, le ré-
sultat est globalemenipositif puisquele programmecomptabilisela prise de
la Dameadwerse.Mais supposongjue le quatriemecoup (non examinépuis-
gu'’il s’estarrétéa la profondeur3) estla prisede saDame.Le bilan globalde
I'opération estla franchemennégatif. Pour éviter ce type de comportement,

48 Cestechniquegpeuwents’appliqueravecplusou moinsde bonheurou d’utilité, a d’autresjeux.
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Figurel5.17— Effet horizonlié aun coupintermédiaire

touslesalgorithmeautilisentunestratégiedite deretoura I'équilibre. Unefois
atteintleur profondeurmaximaled’évaluation,ils poursuventle calcul de la
positionterminaleen continuanta examinertoutesles positions(et seulement
les positions)découlantde prisesou d’échecsjusqu’acequ’il n'y enait plus.
lls peuentainsiéviter cetype de mauvaiseévaluation.

Recherchesecondaie: Un autre problemequi guette les ordinateursest I'effet
horizon Voici un exemple classiquedd a Hans Berliner (cf. figure 15.17).

Le Fou blancen a4 estperdu.En effet, il ne pourraéchappeau pion b5 ou au

pion ¢5 (qui va venir enc4). La séquencejui provoquerala pertedu Fou est

2 b3 suii dec4 parlesnoirsetle Fou estperdu.Mais un algorithmea-3 tente

simplementderepoussecetteéventualitéau-delade sonhorizonderecherche
(d’oule nomd’effethorizon. Il vadonctenterdejoueruneséquenceecoupsa

riposteforcéequi repousserorsde sonchampdevision la séquence déplai-

sante». Dansle casprésentijl préwit parexemple(profondeurs) : 1.e5,dxe5

(obligatoirecarsinonle Cavalierenf6 tombe), 2.40d5 4\ xd5 (on nepeutjouer

2....,bxadcaralors 3.5\ xe7+), 3.2 xd5.

Arrivé a cette position, le programmeapplique son mécanismede retour a
'équilibre. Mais il ne voit rien de dangereuxcar aprés 3. ...,bxa4 il voit
4. g xd7 et récupérele Fou. En fait, sonraisonnemengestincorrectcar les
noirs intercalentle coupintermédiaire £ e6 et le jeu se poursuiten fait par:
3....,2€6; 4.£b3,cdetle Fou estperdu.

Le programmepourtrouver la solutioncorrecte devrait effectuerla recherche
ala profondeur7, cequi estprohibitif pourun ordinateurmoyen.Certainscri-
vaient,il y a quelquesannéesgue ce type de situationétaitingérablepar un
ordinateurEnfait, la plupartdesbonsprogrammeslejeu utilisentaujourd’hui
unetechniqueappeléereterche secondaie qui leur permetde trouver la so-
lution du problemeprécédenten quelquessecondesll s’agit simplementde
relancella recherchex-5 a uneprofondeursupérieuremaisuniquemensurla
branchgvoire uniguemensurla positionterminaledela branche)yui contient
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le coupsélectionnéll s’agit, enquelquesorte,d’une vérificationde la validité
du coup choisi. Commel’évaluationn’est faite que sur la positionterminale
sélectionnéde tempsnécessairestraisonnableCertescemécanismaeper
met pasde faire disparaitrd’effet horizon,maisil enlimite considérablement
leseffets™.

L'algorithme SEX: L’algorithme SEX (SearchEXtension)(Levy et al. 1989) a
aussipour but de limiter les problémesd’effet horizon. Dansun mécanisme
derecherchaminimaxclassiquela profondeurderecherchestfixéeaudépart
an etachaquedescenta@’un niveaudansl’arbre,ondiminuede 1 la valeurde
n. Lorsquen atteintO, la rechercheestterminée.

Avec 'algorithme SEX, on utilise une variable SX qui prendune valeur net-
tementplus grandequela profondeura laquelleon veut chercher(unevaleur
typique est dix fois la profondeuy si n vaut 3, SX vaut 30), mais a chaque
descental’'un niveaudansl’arbre, on diminue SXd’'une quantitévariableen
fonctiondel'intérét du coupjoué.Ainsi, un coup« maoyen» soustraitl0 a SX
unepriseou un échecestun coupintéressantet on diminuepeuSX(2 ou 3);
enrevanche,uneretraitede piecesestun coup peuintéressanet on diminue
beaucousX(jusqu'a3ds). La rechercheestterminéequandSXdevient négatif
ounul.

De cettefacon,les coupsintéressantsont étudiésde faconplus profonde,et
lescoups« peuintéressants sontrapidementbandonnés.

L’heuristiqgue du « coupnul » : AppeléNull Move Heuristicenanglais cettetech-
nique consistea supposeque, dansune situationdonnée,un joueur exécute
deux coupssuccessif¥ (sonadwersairene joue pas,d’ou le nom de « coup
nul »). Sila situationainsigénéréa’estpasclairementavorable,alorsle pre-
mier coup estélaguéde I'arbre de rechercheCettetechniquepermetd’amé-
liorer I'efficacitédel’élagagemaisprovoqueparfoisdesélagageintempestifs,
commeun matchdu programmeMephistoau tournoiACM de 1991 le mon-
tra...

Signalons pour conclure,un desincorvénientsde la méthodeminimax. Si I'or -
dinateursetrouve dansunesituationperdanteet gu’il a le choix entredeuxcoups,
dontle seconcdestlégéremenplusmauaisquele premiermaistendun piégeal’ad-
versairejl seraincapabledes’enaperceoir. Le principeminimaxchoisiraobligatoi-
rementle premier alorsqu’il garantitpresqueassurémeria pertede la partie,alors
gu’un joueur humaintenterale tout pour le tout et jouerale secondcoup.La no-
tion de piegeestbien difficile a formaliser cependanDonald Michie proposail y
a quelguesannéesuneintéressantenéthodequ’il estbon de rapporter Supposons
guenousayonsun arbrea deux niveauxque nousparcourongar une méthodemi-
nimax. L'ordinateurcherchda valeurS; dupremiercoupdeniveaul. A partirdela
positionP; correspondard ce coup,sonadwersairgpeutatteindretrois positionsP; |,
Py, et P;3 dontles scoressontrespectiementS;, Si2, Si3. Théoriguement| ordi-
nateurdevrait remontercommevaleurau niveaul le minimum de cestrois valeurs.
Michie proposealeraffiner la méthodeen prenanttommevaleurdu niveaul nonpas

49 Surlestechniquedlitesde SingularExtensionvoir (Anantharamaetal. 1990).
50 Pourunedescriptionpréciseyvoir (GoetschandCampbell1990).
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le minimum, maisla combinaisorinéaire:
P11 X S11 + P12 X S12 + p13 X Si3

P11, P12, P13 représententes probabilitésque 'adversairea de jouer les coupsS; i,
Si2, S13 d’aprésl’ordinateur

Commentévaluercesprobabilités? Michie a mis au point uneméthodepourles
echecsgu’il appellemodelede discernementll estimeque le discernement’un
joueurfacea unepositiondonnéeestdonnéparla formuleempirique:

d = (C/1000 + 1)3/(n+0-01)

C représentée classemenELO! dujoueurquel’on affronteetn le nombredecoups
dontonacalculéunevaluation.Pourquoicetteformule?l estclair qu’'unjoueurjoue
d’autantmieuxqu’il estplusfort. D’autre part,noussavonsqueplusil y ade coups
différentspossiblest plusle choix estdifficile, surtouts’ils ontdesvaleursproches.
Michie estimealors que la probabilité qu’un joueur de discernement! facea une
positionjoue un coupmenanta un scoreestimeév sera:

p = Ad’

ou A estun coeficient bien choisipournormerla probabilité.ll seraitintéressantle
testeda méthodede Michie, maisaucunprogrammene sembld’utiliser aujourd’hui.

Enfin, et d’apré$? Feng-HsiungHsu (responsablelu projet DEEP THOUGHT),
lesprogrammesl’échecsal’heure actuellen’utilisent pasde techniqued’apprentis-
sagés:

« Une grave erreurdoit étre évitée: DEEP THOUGHT n'apprendpas.La
fonctiond’évaluationquenousutilisonsestlinéairepar rapporta presque
tous sestermes(de 100 a 150). Nous ne faisonsqu’une optimisationdu
modélede méritedansun espacenulti-dimensionnelen utilisantun mé-
canismederégressiotinéaire.Ce processugroduitdesrésultatdntéres-
santsmémes'il n'estpasclair qu'il produisetoujoursleseffetsdésirés»

Pourplus d'informationssur les programmegjui jouentaux échecspn ne peut
gueconseiller(Levy andNewborn1991;MarslandandSchaefer 1990).

51 Le classemenELO d'un joueurestuneprocéduranternationalgpermettant’attribueruneforce a un joueur
d’échecslLa méthodealecalculdecenombredepointsestcomplee. Disonsquel’on gagnedespointschaque
fois quel’on batou quel’on annulecontreunjoueurplusfort quesoi,etquel’'on enperddansle cascontraire
(présentatioffiort sommaireetquelquepeuinexacte).Pourdonnemuneidée,le champiordumondeactuelaun
ELO del'ordre de2800,un GMI tourneautourde2500,un Ml autourde2200,la moyennedel’ensembledes
joueursd’échecsestd’environ 800.Les meilleursprogrammegommerciauxactuelsont uneforce del'ordre
de2500/2600points.

52 Correspondancerivée.

53 Sangqu'il soittoujourssimpledepréciserce qui estou n’estpasdel’apprentissagdl estsouwenttréstentant,
et danstousles domainesd'utiliser ce genrede mot, a la sémantiquex attirante» et mal définie, pour sé-
duirelesfinanceurspotentiels Ceux-cidevraient,commedanslesrestaurantsseméfierdesmenusauxnoms
pompeuxetaller faireuntourencuisine. .



