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Résumé

Le but de cet article est de décrire un
systemequi apprenda effectuerla tache
éminemmentomplexede jouer au Go.
Le systemeapprenda atteindredesbuts
et a résoudredes problémesspécifiques
au Go, cependant les mécanismes
d'apprentissagpeuventétre utilisé pour
apprendrex résoudred'autresproblemes.
Pourapprendrejl comprendseserreurs
puis se modifie afin de ne plus les
commettre.ll peut apprendreen jouant
contre lui-méme, mais aussi en jouant
contre un adversaire humain ou
informatique, owencoreenanalysantles
parties jouées par d'autres.

1 Introduction

Les jeux de stratégie sont un bon terrain
d'expérimentatiorpour L'Intelligence Artificielle.
En effet, au Go comme aux Echecs,les experts
sontnombreuxget entreexpertset débutantexiste
une grande variété de niveaux bien répertoriés.
L'intérét de la diversité et de la fiabilité du
classement egtrimordiallorsqu'onveutvaliderun
systémeou un modeéle qui est sensés'approcher
d'un comportement cognitif humain. La
programmationdes jeux de stratégie permet de
bien mesurerl'état d'avancementle I'Intelligence
Artificielle.

La finalité de cet article est d'expliquer le

fonctionnement d'un  systéme modélisant
l'apprentissaget le raisonnement'un joueur de
Go. Le modéledécritici a donnénaissancex un

systémequi joue une partie entiérede Go et qui

s'améliore automatiquementpartie apres partie
grace a ses capacités d'apprentissage.

Dans cet article, je vais tout d'abord retracer
I'évolution du systémea traverssesdivers modes
d'apprentissage, puis je détaillerai le mécanidme
décision.Enfin, j'exposeraies performancesle ce
systéme contre d'autres systémes jouant au Go.

2 Pourquoi travailler sur un programme
de Go?

Développerun programmequi puisse se classer
parmiles meilleursprogrammesctuels demande
beaucoup'efforts. Alors, pourquoise lancerdans
une telle entreprise ?

Une grande partie des connaissancegjue nous
avons en Intelligence Artificielle vient des
programmegle jeu. Les jeux de stratégiesontdes
micro-mondegjui ont justela bonnecomplexitéet
qui peuventbien étre formalisés.lls permettente
testeret d'améliorerles différentestechniquesde
I'Intelligence Artificielle et ce, de bien meilleure

facon que d'autres disciplines moins biens définies.

Les progréseffectuéspar un programmepeuvent
étremesurésaaisémengraceaux confrontationsde
celui-ci avecdesjoueurshumainsdont le niveau
d'expertiseesttrésprécisémentuantifiédu fait de
la compétitionpermanentejui regneentreeux, et
grace a la possibilité de rencontrer d'autres
programmesafin de déterminerlequel estle plus
expert.Desprogrammesitilisantdesméthodesou
des concepts différents peuvent ainsi étre
départagés.

Par ailleurs, les programmesde Go actuels ne
dépassenpas le niveau de débutantde club, et
cecibien que certainsprogrammesientdemandé
plusde 10 annéeshommede travail. Faireun bon
programmede Go dans le temps d'une thése

demande donc d'étre a la fois innovant et



performantOn sedoit de développeide nouvelles
techniques, efficaces et rapidemettreenoeuvre.
Ces techniques de programmation des jeux
pourront ensuite étre utilisées pour le
développementde programmes dans d'autres
domaines de I'Intelligence Artificielle.

Peut-étre peut-on rappeler que le calcul des
probabilitésfut imaginé par Pascalpour aider le

Chevalier de Méré a mieux jouer aux dés, et

gu'Euler inventa la théorie des graphes pour

résoudre le probleme jouet des ponts de

KoenisbergAinsi, unedécouvertedansce qui est
actuellement le probleme ouvert de la

programmationdu Go apporteracertainement
beaucoup a d'autres disciplines.

Les domainesde l'informatique concernéspar la
programmation du Go vote la théoriedesjeux a
la représentationlesconnaissancesn passanpar
la recherche heuristique, la résolution de
problemes,l'apprentissagela métaconnaissance,
les systemesmulti-agents,la logique floue, les
réseauxde neuronesjes algorithmesgénétiques,
I'optimisation de programmes léhcrémentalisme.
Cetteprogrammatiortoucheaussiaux fondements
de [linformatigue en utilisant la théorie
mathématique des jeux créée par John Von
Neumannou les techniquegle recherchesn arbre
formalisées par Alan Turing et Claude Shannon.

Longtemps legchecont étéconsidérésommele

test parfait pour [I'Intelligence Artificielle.

Cependantles bons programmesde jeu d'échec
sontceuxqui calculentle plusvite enutilisantune
fonction d'évaluationbasiqueet un mécanismede
guiescencdrés simple [Hsu 1990]. lls n'utilisent
guetréspeude connaissancest ils font plusdela
recherche opérationnelle que de ['Intelligence
Artificielle. Au Go, une telle approche est
impossible car on ne peut pas bien approximer
I'évaluation d'une position avec une fonction
simple et rapidementcalculable, et de plus le

nombre moyen de coups possiblesavoisine 200
alorsqu'auxéchecsl estplusprochede 36. Ainsi,

le calcul Alpha-Béta étant exponentiel, méme si on

trouvait une fonction d'évaluatigpeucodteusepn
ne pourrait pas, actuellement,calculer assezde
coupsa l'avance.La programmatiordu jeu de Go
est d'ailleurs considéréeaujourd'huicomme 'un
des plus grands défis lancé aux informaticiens
[Bradley 1979].

3 Le Go et I'apprentissage

Le Go est une bonne discipline pour faire des
expériencessur l'apprentissageget ceci pour au
moins quatre raisons.

Premierementles expériencegpeuventétre faites
surde petitsdamiers.et, si elles sontconcluantes,
on peutagrandirle damiera volonté. On a ainsi
accesa un grand éventail de difficultés [Pell
1991].

Deuxiémement,les méthodestraditionnelles de

rechercheen arbre[Lee 1988] sontinefficacesau

Go. Pourtant, tous les joueurs de Go lisent

plusieurscoupsa l'avancepour les situationsles

plus simples (par exemple les prises et les

connections) et peuventlire jusqu'a40 coupsa

l'avance pour des séguencesque méme les

débutantsonnaissenfles Shishos)Kierulf 1990].

Les programmesqui apprennentquels coups
considérerpourraientaméliorerles performances
des programmes de Go.

Troisiemement, les bons programmesde Go
utilisent desbasesde reglesindiquantce qu'il est
possiblede faire, mais, la faconde les utiliser est
programmeée.

Mes recherchessur un programmeapprenanta

jouer au Go ont pour but de créer automatiquement

ces bases,mais ausside créer automatiquement
des reglegoncernant'utilisation desregles,etdes
réglesconcernant'apprentissagele touchela au
domainede la métaconnaissand®itrat 1990]. De
plus, les mécanismesl'apprentissaggue j'étudie
ne sontpasspécifiqguesau Go etils pourraientétre
appliguésa d'autresjeux. J'ai choisile Go parce
guec'estun jeu assezcomplexepour résisteraux
méthodes combinatoires sans intelligence. La
nécessitéd'utiliser des techniquesd'Intelligence
Artificielle pour modéliser les comportements
humains en général est beaucoupplus visible
lorsqu'on essaie de programmer le Go que
lorsqu'onessaiede programmerles échecs(pour
ceux-ci les meilleurs programmes sont
combinatoires).

Desrecherchesrésintéressantesnt étéeffectuées
aux échecssur l'apprentissagégPitrat 1974] mais
les programmesqui apprennenn'‘arrivent pas au
niveau des programmes combinatoires. La
meilleure maniéreconnuede programmerle Go
estd'essayede mimer au mieuxle comportement
humain. Je m'attache tout particulierement a
modéliser I'apprentissagecar cela me parait la
méthodela plus efficace et la plus rapide pour



arriver au degréde connaissanc@écessairé un
programme de bon niveau.

4 Représentation des connaissances :
1. Lesjeux:

Pourreprésentefa connaissanceu joueurde go,
je me basesur la théorie des jeux de Conway
[Berlekamp 1982].

Un jeu est associéa un but a atteindre.ll peut
prendre différents états, selon

- que le joueur peut atteindrele but quoiqu'il
arrive (état >),

- que le joueur peut atteindrele but s'il joue en
premier mais que son adversairepeut I'empécher
d'atteindrele but si c'esta lui de jouer en premier
(état *),

- quele but ne peut pasétre atteint mémesi le
joueur joue en premier (état <).

2. Les buts utilisés :
- Le but faire un oeil, c'esta dire atteindrela

position ci-dessoussur une partie du damier ou
goban :

Figure 1 : Oeil noir

La possibilité d'atteindreou non ce but donne
naissance au jeu de l'oeil.

- Le butconnecter 2 pierres:

e
kil

Figure 2 : Noeud de bambou

Deux pierressont connectéesi elles sontreliées
entreelles par une chainede pierresde la méme
couleur ( les pierres voisines sont les pierres
horizontalementet verticalementvoisineset non
pas diagonalementoisines). Dans I'exemple ci-
dessude jeu de la connexionest > car si Blanc
joue en A, Noir joue en B et vice et versa.Un
proverbe dit que le noeud de bambou est
incassable.

- le but prendre un bloc de pierres ; un bloc de
pierresestretiré du jeu s'il n'aplus de libertés,les
libertésd'unbloc de pierresétantles intersections
vides voisines de ce bloc.
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Figure 3 : Le bloc ci-dessus a six libertés
numérotées de 1 a 6.

Pourretirer le bloc du jeu, Blanc devraposerdes
pierres sur les six libertés.

Figure 4 : Le jeu de la prise est * pour la pierre
blanche.

Dansl'exempleci-dessussi Blanc joue en A, il
sauvesapierre.Si c'estNoir qui joue enA, il fait
prisonnierla pierre blanchequi estalorsretiréedu
damier. L'état du jeu de la prise pour la pierre
blanche est donc *.

Pour chacunde ces trois buts existentaussiles
buts inverses qui sont empécher un oeil,

déconnecter sauver une chaine Enfin existent
égalementdes buts correspondantaux menaces
amies ou ennemies d'atteindre un but.

Lorsqu'unjeu est* ou lorsqu'ona une régle de
menace,on retient les coups qui permettentde
faire changer I'état du jeu.



3. Lesregles:

Elles ont pour prémisse une configuration
particuliéred'une partie du gobanque j'appellerai
parla suitepattern. A chaquepierrede ce pattern
peut étre associéeune information additionnelle
sur le nombreminimum et maximumde libertés

gue peut prendre le bloc dont fait partie la pierre.

Elles ont en conclusion un but, I'état du jeu
correspondand ce but, ainsi que si besoinest,les
coups qui permettent de changer I'état du jeu.

Pattern :

Conclusion :
Connexion »

Figure 5 : Regle sur la connexion, le jeu de la
connexion est > dans ce cas

4 Apprentissage par énumération

Sachantque les buts décrits précédemmensont
desbuts importantsa atteindrepour le joueur de
Go[Bouzy 1993] et quela reconnaissancd'unjeu
* permet de faire basculer I'état phw ensafaveur
ou enla défaveurde l'autre,j'ai penséa répertorier
tous les patternscomportantdesjeux * ou > (les
jeux > ne conseillentpasde coupsmais ils sont
aussiutiles pour le mécanismale décisionqueles
jeux ®).

J'aidonccrééun programmequi engendregousles
patterns envisageableslans un espacerestreint
(rectangles 4-3 ou 3-3). Sur chacun depaterns,
le programmecalcule I'état du jeu pour un but
choisi parmi ceux exposésplus haut et retientla
régle ainsi déduitesi elle estintéressanteg'esta
dire si le jeu est * ou > étventuellemenies coups
associes.

Pattern :

*

*

o

Conclusion :
Connexion =
Jouer en X pour changer I'état du jeu

Figure 6 :Exemple de pattern apprise par le
systéme

Dans cet exemple, si noir joed X il connecteses
deuxpierresalorsquesi c'estblancqui joue en X
les deux pierres noires ne seront plus connectables.

I m'est apparu aprés avoir fait apprendreau

programmetoutesles réglesayant des patterns4

sur 3 en prémisse que ce nombrede reglesétait
tres grand alors qu'en général la fréquence
d'apparition d'une regle (et donc son utildéxroit
avecsataille. On remarquecependangju'il enva

differemmentpour quelqueséglesquel'on utilise

trés souventen début de partie et qui ont une
grande taille.

Cette facon d'apprendreest donc bien adaptéea
l'apprentissagede régles ayant en prémisseun
patternde petite taille. Mais elle estlimitée dés
gue I'on veut obtenir desréglesstatiquesde plus
grandetaille qui sontaussiutiliséespar les experts
humains du jeu de Go.

En outre, au jeu de Go,ékistedessituationspour
lesquellesun calcul limité dansune sous-partiedu
damierne permetpasde connaitrela solutiond'un
probléeme.Dansle casdu Shisho,qui estun calcul
gue mémeles débutantssaventeffectuer,on doit
poser mentalementdes pierres sur toute une
diagonaledu damier.Le calcul estnécessairgour
savoirsi on peutprendreune pierre ou non, car il
existe un tres grand nombre de shishos différents et
essayerde les répertorier serait vain. Mais, les
coupsa essayetors de la constructionmentalede
I'arbre de calcul sonttres simpleset trésfaciles a
repérer et la plupart du temps, l'arbreéguita un
tronc (par exemplele Shisho décrit au chapitre
suivant).

J'ai donctrouvé pertinentet judicieux d'introduire
dansle systémedesreéglesconcernantes coupsa
essayerdans un calcul ayant un but précis,
autrementdit, desreglesdynamiquespour pallier



les faiblesses des régles statiques, qui sont
nécessaires mais pas suffisantes.

5 Apprentissage a partir de ses erreurs
Les régles utilisées pour faire les calculs sont
appeléesréegles dynamiques, elles sont de la
forme:

Pattern vérifié

ET

Certaines libertés > nombre de libertés minimum

ET

Certaines libertés < nombre de libertés maximum

IMPLIQUE

Coup a essayer pour atteindre le but

La principale différence d'utilisation entre les
régles statiquesapprisespar énumérationet les
régles dynamiquesest que les regles statiques
donnentun coup a jouer de fagon certaine,alors
gue les réglesdynamiquesconseillentun coup a
essayeransun calcul. Elles sontde ce fait plus
puissantes.

Pourchacuneale cesréglesdynamiquesepn tient a

jour desstatistiquesconcernanta fréquenceavec
laquellele patterna permisd'atteindrele but. Par
la suite,lors del'utilisation de cesrégles,on essaie
en priorité dansl'arbre celles qui ont le plus de
chanced'atteindrele but. Ceci, gracea I'élagage
Alpha-Béta,permetdescalculsplus rapidesquesi

I'on avait essayées coupsproposégar les regles
dans n'importe quel ordre. Ces statistiquessur
l'utilisation des régles permettent donc au

résolveur de problémes d'étre plus efficace.

L'apprentissaga partir de seserreurspermetaussi
au programme d'apprendigésoudrede nouveaux
problemes En effet, lorsqu'il joue une partie ou
gu'il observe une partie jouée par d'autres, le
programmea la possibilité de progresseipar lui-
méme.Pourcela,il possédain mécanismeyui lui
permetde quantifierla surpriseengendréear un
coup.On peutaussiremarquergue ce mécanisme
lui permetde se rendre compte de ses erreurs.
Ainsi, a chaquecoup joué dans une partie, il
calculel'étatdesjeux présentssurle damier.ll se
souvientdesjeux tels qu'ils étaientavantle coup,

puis il regardel'évolution de cesjeux. Si un jeu
gu'il croyait > passea un état<, celasignifie que
le coup qui vient d'étre joué n'avait pas été
envisagé lors du calcul de I'état du jeu. Le
programmeapprendalors & I'envisageren créant
une regle correspondanta la configuration du
damier avant le coup surprenant.ll se rendra
comptedésormaisdu dangerque peut représenter
ce coup. Il pourraaussil'utiliser contre sesfuturs
adversaires.Le programme agit de la méme
maniere pour les jeux qui passent de < a >.

Une regle se présentesousla forme suivantepour
le systeme :

Pattern :

O

Libertes maximales :

L

Libertes minimales :

60

But : Prendre la pierre blanche
en jouant en X

Figure 7 : Regle pour prendre une pierre (régle
numéro 1)

Cetteregle s'appliquetrés souvent.Elle tres utile
pour calculerce que les joueursde Go appellent
les Shishos.Le cas suivant montre un exemple
pour lequel cette régle n°1 s'applique :

R

Figure 8



Une fois que le systemea reconnuqu'un Shisho
pouvaitmarcher,il le calculepour savoirs'il peut
effectivement prendre la pierre :

Figure 9 : Calcul de la prise en utilisant la régle
numéro 1

On voit danscet exempleque Noir ne peut pas
prendre la pierre blanche en jouant les coups
suggérés par la regle numéro 1 (gétéappliquée
3 fois). Le calculdu Shishos'arrétdorsquele bloc
blanc a plus de 2 libertés (sinon il y a une
explosion combinatoire).

Cependantsi Noir estjoué par un joueuradverse,
ou si enanalysanunepartie,le systéemeombesur
le coupnumérol de I'exemplesuivant il serend
alorscomptepar lui mémequ'avantle couple jeu
de la prisede la pierre blancheétait <, alors qu'il
estmaintenant>. Le coup numérol n‘avaitdonc

pas été envisagé alors qu'il permettait de prendre la

pierre blanche.Le systémeva alors créer une
nouvelleregle pour pallier cettedéfaillance et ne
plus refaire I'erreur de calcul.

Figure 10 : Nouveau calcul aprés un coup
surprenant

Pattern :

Libertes maximales :

Libertes minimales:

But : Prendre la pierre blanche
en jouant en X

Figure 11 : Nouvelle régle créée pour ne plus
refaire I'erreur de calcul

De cette facon, le systétme apprend
automatiquementune nouvelle regle, et cela
uniquementen jouantou en observantune partie.
Ce mécanismea étéimplémentéet a chacunede
ses parties, le systérapprendde nouvellesfacons
de prendre des blocs de pierres.

La prochaine étape du fonctionnement du
programme est d'appliguer ce mécanisme aux
autresbutsutiles aux joueursde Go. Cesbutssont
décrits dans le paragraphe suivant.

6 Le mécanisme de décision

Pour des raisons de rapidité, au vu du grand
nombrede reglesstatiquegpouvantétrereconnues
sur le damier,on utilise une fonction de hachage
des patterns qui permet de diviser le temps
d'analyse du damier par un facteur 100.

Apréscetteanalysee systemerecherchea l'aide
des régles dynamiques,les calculs devant étre
effectuéspar le résolveurde problémes.Celui-ci
effectue alors ces calculs et les résultats sont
utilisés par le mécanisme de décision.

Ces résultats consistent en un ensemble
d'informations sur les possibilités d'atteindre
différents buts qui sont :

- Connecter deux pierres amies ensembles,

- Déconnecter deux pierres ennemies,



- Sauver un bloc de pierres ami,

- Prendre un bloc de pierres ennemi,

- Faire fuir un bloc de pierres ami,

- Encercler un bloc de pierres ennemi,
- Protéger une intersection amie,

- Attaguer une intersection ennemie,

- Faire un oeil ami,

- Empécher un oeil ennemi,

- Faire vivre un groupe ami,

- Tuer un groupe ennemi,

- Menacer d'atteindre un des buts précédents.

A partir de ces informations, le programme
construit degroupesde pierresconnectéed! note
ensuitechacundescoupspouvantatteindreun but

en fonction de l'importanceet de lI'urgencede ce

but. Pourcela, il utilise desinformationstellesque
le nombrede pierres,l'influence et la vitalité de

chaque groupe. Il utilise comme heuristique
principale d'évaluation des coups le principe
suivant: attaquerun groupefaible vaut deuxfois

son nombre de pierres plus deux fois son
influence.

La détectiondes menacedui permetde détecter
les "fourchettes"entre buts. La note associéeaux
fourchettesestle minimum desnotesde chacune
des menaces.

7 Résultats
Mon programmeest écrit en C++. Il comporte
actuellemenplusde 20 000ligneset plus de vingt

classes d'objets.

Il utilise des fichiers de régles statiques
comportant plus de 3000 regles.

Les régles dynamiques dépassent la cinquantaine.

La trés grande majorité des régles que le
programmeutilise ont été crééegar lui graceaux
mécanismes d'apprentissagedécrits dans les
paragraphes précédents.

Chaquecoup est joué en moins d'une minute sur
une Sparcstation10.

J'ai fait jouer mon programmecontre Gnugo, un
programme de référence accessible dans le
domainepublic. Mon programmea remportéune
victoire écrasantele 271 points. (Les partiesentre
joueurs de Go de méme niveau se jouent en
général,sauf catastrophea une dizaine de points
d'écart.)

Par ailleurs, en six mois de parties régulieres
contreuneversionde référencefigée de Parigo,le
programmede B. Bouzy, les résultatsde mon
programmesesontaméliorésde faconfulgurante;
il estpasséde partiesperduesde 290 pointsa des
parties gagnées de 170 points (le résultat
maximum théorique pour une partie de Go
'normale'est de 361 points). Mon programmea
donc réalisé rapidement de tigrandprogrésaussi
bien au niveau du mécanismede décision qu'au
niveau de la résolution de problémes.

+361
+170

b mois

-290

-361

Figure 12 : Progression des résultats contre Parigo

8 Conclusion

Mon travail de recherche s'est nourri de
I'émulation constante due aux confrontations
réguliéresentre mon programmeet celui de B.

Bouzy, ainsi que de I'expérienceaccumuléepar
d'autres chercheursdans les domaines de la

programmation des jeux, de la résolution de
problémes et de lI'apprentissage.

Actuellement, le mécanisme d'apprentissagea
partir deserreursdu programmene fonctionneque
pour la prise de blocs de pierres; lorsque ce
mécanisme sera totalement implémenté, les
performances  du programme seront
considérablemeramélioréeset la meilleurefacon
de les améliorerencoreserade lui faire jouer des
parties.



Il est trés encourageantle voir le programme
s'améliorer réguliéerement et rapidement. Les
techniques d'apprentissageet la séparationdu
programmeen trois modulesdistincts a savoir le
mécanismale décision,le résolveurde problemes
et le mécanismed'apprentissagsont sansdoute
pour beaucoup dans ces résultats.

Pour finir, mon programme baptisé Gogol
comprend ses erreurs et utilise cette
compréhensiorpour s'amélioreren apprenantde
nouvellesrégles. Presquetoutes les regles qu'il
utilise ont été apprisespar lui méme,mon travail
n'ayant consisté qu'a écrire les fonctions
d'apprentissageet d'utilisation des régles et a
formaliser les buts a atteindre.
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