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Résumé. Nous pasns en revue les principales optimisations apportées a I'dgorithme Alpha-Béta. Nous
présenterons tout d'abord le minimax, puis le négamax, ensuite I'Alpha-Béta [ui méme. Nous évoquerons
ensuite les optimisations classques comme I'approfondissement itératif, les tables de réfutations, la
quiescence, I'ordomanceament, les coups nuls, les fenétres nulles, les tables de transpositions. Nous en
viendrons dors a décrire nos propres optimisations qui permettent des gains tres conséquents: la recherche
abdtraite de preuves et I'élargissement itératif.

Mot clé Alpha-Béta, recherche abstraite de preuve, dargissement itératif.

1 Introduction

Nous nous intéresons al'optimisation de larecherche aborescente @ plus particuliérement des arbres Min-Max.
Les techniques développées pour cete sort d'arbre peuvent se révéler diredement utiles, ou étre a la source
d'autres idées pour des ystémes qui développent dautres formes darbres comme les démonstrateurs de
théorémes, lesrésolveurs de problémes, ou les g/steémes de satisfaction de @ntraintes..

L'algorithme Minimax et ses améiorations est utilisé dans la plupart des jeux a deux joueurs, asommenulle & a
information compléte. Cet algorithme a été proposé il y a plus de dnquante ans par von Neumann et
Morgenstern [Neumann et Morgenstern 1944 pour trouver un coup aux Echecs. Alan Turing [Turing 193] a
proposé des gratégies de recherche basée sur le principe du Minimax, e une amélioration importante fut
l4apha-Beta. Une forme affaiblie d'Alpha-Béta est apparue dans les premiers programmes d'Echecs comme
NSS de Newell, Shaw et Simon [Newell et al. 195§).

On se place maintenant dans le cadre des jeux a deux joueurs. L'algorithme MiniMax, ses variantes et
amédiorations sont utilisés dans la majorité des programmes de jeux a deux joueurs, & somme nulle & a
information compl éte.

2 Amdiorationsusuellesdu Minimax

On rappelle qu'une fonction d évaluation prend en entrée une position dans un jeu et donne en sortie une
évaluation numérique pour cette position. L’ évaluation est d’ autant plus éevéeque la position est meill eure.

Si une fonction d'évaluation est parfaite, il est inutile d'essayer de prévoir plusieurs coups a I'avance Toutefois,
pour les jeux un peu complexes comme les Echecs, on ne @nnéit pas de fonction d'évaluation perfaite. On
améliore donc un programme s a partir d'une bonne fonction d'évaluation on lui fait prévoir les conséquences de
ses coups plusieurs coups a l'avance L'hypothese fondamentale du MiniMax est que I'adversaire utilise la méme
fonction dévaluation que le programme.

Notre but est de trouver le mup qui maximise la fonction d'évaluation, aors que le but de I'adversaire est de
choisir le wup qu minimise la fonction dévaluation. Or les deux adversaires jouent chacun leur tour et en
général c'est le joueur ami qui joue en premier puisqu’ on cherche le meilleur coup ajouer pour le joueur ami. On
va donc choisir les coups maximisant aux niveaux pairs et les coups minimisant aux niveaux impairs de
I'arborescence, s on fait I’ hypothése que le premier niveau est le niveau 0.

Algorithme MiniMax, sachant qu’ on appelle MiniMax(Positi on,0) pour trouver le meilleur coup :

#defi ne PROFMAX 5 // Marche pour tous |es niveaux
#define I NIFNI MAXI NT

#define odd(a) ((a)&l)

int MniMax(char *Position,int profondeur)

{

int val eur,Best,i, N



char *PositionSui vant e[ 100] ;

i f (prof ondeur ==PROFMAX)
return Eval uation(Position);

N=Tr ouveCoupsPossi bl es(Posi ti on, Posi ti onSui vant e) ;

Best =- I NFI NI ;
for (i=0; i<N i++)
{
val eur =M ni Max(Posi ti onSui vante[i], profondeur+1)
i f (odd(profondeur)) // niveaux inpairs, on mnimse
{
i f (val eur<Best)
Best =val eur;
}
else if (valeur>Best) // niveaux pairs, on naximse
Best =val eur;

}

return Best;

}
2.1 Le NegaM ax

Plutét que de tester s on est a un niveau pair ou impair pour savoir s on cherche a maximiser ou a minimiser
I"évaluation, on peut inverser le signe des évaluations a chague niveau, et toujours chercher a maximiser. On a
alors|’algorithme NegaMax :

#define PROFMAX 4 // Ne marche que pour |es niveaux pairs
#define I NIFNI MAXI NT
i nt NegaMax(char *Position,int profondeur) {

int val eur,Best,i,N

char *PositionSui vant e[ 100] ;

i f (profondeur ==PROFMAX)
return Eval uation(Position);

N=Tr ouveCoupsPossi bl es(Posi ti on, Posi ti onSui vant e);

Best =-| NFI NI ;
for (i=0; i<N, i++) {
val eur =- NegaMax( Posi ti onSui vant e[ i ], pr of ondeur +1)
i f (val eur>Best)
Best =val eur;

}

return Best;

}
2.2 L'algorithme Alpha Beta
La coupure apha se fait aux niveaux Min. Elle est baséesur I' observation que s lavaleur d un niveddin est

plus petite que la valeur du niveau Max supérieur, quelques ient les valeurs des noauds suivants le niveau Min,
il s ne changeront pas la valeur du niveau Max supérieur.



Exemple:

Coupes alpha

La coupure béta est la cupure symétrique de la wupure aphapour les niveaux Max.

Exemple:
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Propriété : lorsque le minimax trouve un coup en n noauds, I'apha béta trouve ceméme wup en 1+2V(n) noauds
si les coups ont bien ordonnés [Knuth 75.L'ordre des coups est important car du ban ordre dépend le nombre de

coupes.
Algorithme AlphaBeta, on appelle la fonction avec AlphaBeta (Positi on,0,-INFINI,INFINI) :

#define PROFMAX 4 // Ne marche que pour |es niveaux pairs
#define I NFI Nl MAXI NT
#define odd(a) ((a)&l)
i nt Al phaBeta(char *Position,int profondeur,int alpha,int beta) {
int val eur,Best,i,N
char *PositionSui vant e[ 100] ;

i f (prof ondeur ==PROFMAX)
return Eval uation(Position);

N=Tr ouveCoupsPossi bl es(Posi ti on, Posi ti onSui vant e);

i f (odd(profondeur)) Best=INFIN;
el se Best=-1NFIN
for (i=0; i<N, i++) {
val eur =Al phaBet a( Posi ti onSui vante[i], prof ondeur +1, al pha, bet a) ;
if (odd(profondeur)) { // on mnimse
i f (val eur<Best) {
Best =val eur;
if (Best<beta) {
bet a=Best ;
if (al pha>beta) return Best; // coupure al pha
}
}
else if (valeur>Best) { // on naxim se
Best =val eur;



i f (Best>al pha) {
al pha=Best ;
if (al pha>beta) return Best; // coupure beta
}
}
}

return Best;

}
2.3 LeNegaMax avec mupures Alpha Béta
On peut utili ser des coupures Alpha et Béta dans le negamax. On oltient alors |’ algorithme suivant :

#defi ne PROFMAX 4 // Ne marche que pour |es niveaux pairs

#define I NFI Nl MAXI NT

i nt NegaAl phaBet a(char *Position,int profondeur,int alpha,int beta) {
int val eur,Best,i,N
char *PositionSui vant e[ 100] ;

i f (profondeur ==PROFMAX)
return Eval uation(Position);

N=Tr ouveCoupsPossi bl es(Posi ti on, Posi ti onSui vant e);
Best =-| NFI NI ;

for (i=0; i<N, i++) {
val eur =- NegaAl phaBet a( Posi ti onSui vante[i], prof ondeur +1, - bet a, -

al pha) ;
i f (val eur>Best) {
Best =val eur;
i f (Best>al pha) {
al pha=Best ;
i f (al pha>beta) return Best;
}
}
}

return Best;

}
2.4 L'effet d"horizon, approfondisement sdledif et quiescence

Il'y adeux inconvénientsau fait qu' on doive fixer une profondeur maximum. Le premier étant que le programme
ne peut prévair les effets d' un coup a une profondeur dépassant la profondeur maximum. Le second est que céa
introduit des effets pervers dansles choix du programme : le programme fera toutes les menaces qu' il peut et qui
sont pourtant inutil es pour repousser au-dela de son horizon un événement qui lui est défavorable. C' est cequ' on
appdlel' effet d' horizon : le programme repouss les événements défavorables au-dela de son horizon.

Lasolution utilistedans Deep Blue mmme paradeal' effet d' horizon est d' utiliser oméa-fonction d' évaluation
qui n' évalue pas la position mais plutdt qui évalue le type de la position. Cettenéta-fonction d' évaluation évalue
S une position est stable (esentiellement, s il reste des piéces en prise). Elle est utilisée par DegBlue pour
savoir s une position est évaluable ou s on doit continuer ala développer. Une position stable aune éaluation
en laquelle on peut avoir confiance alors qu' une position instable et mal évaluée DeegBlue utilise ce
méaanisme de quiescence pour continuer de développer les positions basses de I' arbre jusqu' a des positions
stables.

Les options de quiescence @muramment utilisés dans les programmes d’ Echecs ©nt les coups de apture, les
coups de promotions (sauf quand le Roi est en Echeg).



On peut auss utiliser I'élagage de futilité lorsqu'on développe les positions instables : si la valeur de la position
est inférieureaapha-V alors sulsles captures et les échecs ©nt considérés.

Selective degpening

Si un coup semble intéressant, on continue a chercher & une plus grande profondeur que la profondeur habiuelle.
Si un coup semble mauvais, on arréte de chercher a une profondeur plus petite que la profondeur habituell e.

Par exemple, s Chinodk analyse un coup qu perd 3 pions, plutét que de mntinuer a analyser la position jusqua
une profondeur 10, il va réduire son analyse a seulement 5 coups a I'avance en faisant I'hypothése quil y a de
bonnes chances que le @up soit trés mauvais. Par contre, s le programme joue un coup qu pardit trés bon, il
augmenterala profondeur del'analyse de 10412 coups al'avance

D'aprés J Schaeffer, c'est une déasion dinvestisement : on investit son capita (le temps d'analyse) la ou on
espére avoir le mellleur bénéfice (on cherchele plus d'information posshble).

Un autre méaanisme de seledive degpening est utilisé dans Deep Blue. Il analyse la structure de I'arborescence
pour savoir s une branche de I'arbre développé est uniforme ou pas. Ainsi une branche dans laguelle beaucoup
de @ups ont bons est considérée @mme ayant une é&aluation sire. Alors qu'un branche pour lagquelle 1 seul
coup parmi 30 est bon est considérée @mme peu siire. Deep Blue dével oppe alors plus que les autres la partie de
I'arbarescence qui ne contient qu'un seul bon coup sur 30.

On peut considérer les évaluations utilisées pour activer le sdedive degoening comme des méa-fonctions
d'évaluation.

Rederche de Quiescence

Un exemple de procédure de recherche de quiescence et donné ci-dessous. La fonction TrouveCoupsPossibles
ne seledionne que les coups liés a la quiescence (captures et promations). A chaque feuill e de I'arboresence
Alpha-Beta principale, on appell e lafonction quiescence pour évaluer la position.

i nt Tabl eauCoups[ PROFMAX] [ NB_COUPS MAX] ;

char Position[ TAI LLE PCSI TI ON] ;

i nt Quiescence(int profondeur,int alpha,int beta) {
int val eur,Best,i,N
i nt *CoupsPossi bl es=Tabl eauCoups| pr of ondeur];

Best =- Eval uati on( - bet a, - al pha) ;
N=Tr ouveCoupsPossi bl es(Posi ti on, CoupsPossi bl es) ;

for (i=1; i<CoupsPossibles[0]+1; i++) {
JoueCoup( Posi tion, CoupsPossi bl es[i]) ;
val eur =- Qui escence( pr of ondeur +1, - bet a, - al pha) ;
Dej oueCoup() ;
i f (val eur>Best)
Best =val eur;

return Best;

}
2.5Le oup nul

Un coup nud (null move) consiste a changer le tour de jeu, cequi est équivalent pour un joueur a passer son tour.
Le coup nu est un coup légal au jeu de Go au un joueur peut passr, ¢ est méme de cdte facon que lafin de
partie et déddée: lorsgque les deux joueurs passnt conséautivement. Aux Echecs par contre, ce n'est pas un
coup légal, et il existe un petit nombre de positions pour lesquell es cda pourrait étre utile. Ce sont les positions
de Zugzwang, le premier joueur qui joue dans une position de cetype a perdu.



L'heurigtique du coup nul permet de déteder des coups inutiles et de gagner du temps en ne dével oppant pas des
arborescences inutiles. On suppose que jouer le oup améliore la position (pas de Zugzwang). Toutefois cette
heurigtique peut parfois masgquer une aborescence qui S éle avait éé explorée aurait changer le résultat de
I’ Alpha-Béta. Contrairement aux coupes de I’ Alpha-Béta qui ne dhangent pas le résultat du MiniMax, les coupes
dues au coup nul peuvent changer lerésultat de I’ Alpha-Béta.

Le joueur joue deux coups de suite g effectue une recherche aun profondeur inférieure. S le résultat de la
recherche et inférieur a dpha, aors le wup rest pas éudié plus profondément. On utilise un facteur de
réduciton R pour choisir la profondeur de recherche du coup rul. Si on est dans un noaud pour lequel on Sappréte
afaire unerederche de profondeur P, la profondeur delaredcerche associéeau coup nul sera P-R. On choisit en
général R=2 ou R=3.

2.6 L’ approfondisement itératif

L’ approfondissement itératif commence par effectuer une recherche de profondeur 1, puis reacommence avec une
recherche cmmpléte aprofondeur 2, et continue aing a faire des recherches a des profondeurs de plus en plus
grandes jusgu’ a cequ’ une sol ution soit trouveée.

Puisgu’ une tell e recherche n’ engendre jamais un ncaud tant que les noauds de profondeurs plus petites n’ont pas
€té engendrés, dle trouve toujours la solution la plus courte. De plus s I’agorithme se termine a une profondeur
d, sa complexité en espace et en O(d), ¢'est adirelinéaire en fonction dela profondeur derecherche.

A priori, I'approfondissement itératif perd beaucoup e temps dans les itérations précédant la solution. Toutefois,
ce travail supplémentaire et généralement beaucoup dus petit que la derniére itération. S'il y a n coups
posshles en moyenne pour chaque position, le nombre de positions a la profondeur d est n’. Le nombre de
noauds a la profondeur d-1 est de n®* pour la d-1°™ itération et chaque noaud est engendré deux fois, une fois
pour |'itération finale, une fois pour I’avant derniére itération. Le nombre de noauds engendré et donc de n® +
2n*+ 3n*2+ 4n™3+ .. + dn. Ce qui est en O(nY). Si n est asezgrand, le premier terme est nettement plus grand
gue les autres, ¢’ est donc la derniére itération qui prend la plus grande partie du temps. Par rapport alarecherche
en largeur d'abord, I'approfondisement itératif engendre n/(n-1) fois plus de nocauds. Si on considére
I’asymptote, |'approfondisement itératif est un algorithme de recherche optimal auss bien en temps qu'en

espace

Les algorithmes de recherche en profondeur d’abord ont un autre avantage important sur les agorithmes en
meill eur d’abord ou en largeur d'abord : il permettent d’ utiliser & moindre @t des informations incrémentales
sur la position. L’ ordre de recherche des positions permet de nnaitre les informations sur la position avant le
coup gqu amené acette position. On peut utiliser ces informations pour recalculer plus rapidement les propriétés
d’une position, en ne caculant que ladifférenceavecla position précélenteinduite par le @wup.

2.7 Lestables deréfutation

Une heuristique qui fonctionne bien avec|’ approfondisement itératif est deretenir a chaqueitération la suite de
coups optimaux calculés par I’ Alpha-Béta en réponse achaque coup a la racine. Chaque coup a la racine est
donc asscié a une séquence de @ups qui le suivent et qui constitue sa réfutation. On a ains les fquences de
coups qui sont jugée les mellleures pour les deux joueurs a une profondeur donnée L’heuristique mnsiste a
essayer les coups de la table de réfutation en premier dans I'arbarescence Ce sont ceux qui ont le plus de
chances d' éreles meilleurs puisqu'il s étaient les mellleurs a la profondeur précédente. Or on avu qu’' essayer les
melill eurs coups en premier permet de maximiser le nombre de wups Alpha Béta, et donc de minimiser le temps
derecherche.

2.8 Le wup qui tueet I'heuristiquedel’historique

L'ordre dans lequel on considére les coups a une grande influence sur |'efficacité de I'algorithme Alpha Béta. Un
coup qu marche beaucoup mieux que les autres coups du méme niveau dans un sous-arbre a de bonnes chances
de bien marcher dans un autre sous-arbre. On va donc essayer ce 'killing move' en priorité dans les sous-arbres
suivants. Cette heuristique est utilisée dans de nombreux programmes de jeux, entre aitres Dee Blue &



GoToodls (résolution de problémes de vie @ de mort au jeu de Go). En général, les programmes d’'Echecs
utilisent cete heuristiqgue en mémorisant le meilleur coup ou les deux meilleurs coups pour chaque profondeur
derecherche.

Une générali sation des coups qui tuent est I’ heurigtique de |’ historique (history heuristic [Schaeffer 83,89]) : Une
note est mise a jour pour chagque wup légal rencontré dans I’ arbre de recherche. A chague fois qu un coup est
reconnu comme le mellleur dans une recherche, sa note est gjustée d’ un montant proportionnel a la profondeur
du sous-arbre exploré. On gjoutel 2PN ®MaP 3 |3 note du meill eur coup, p étant la profondeur alaquelle a été
essayé le oup. On ordonne les coups atester dans I’ Alpha-Béta en fonction de leur note. J. Schaeffer a montré
gue I’heurigtique de I" historique associ ée aux tables de transposition est responsable de 99% des réductions de
recherche dans|’ Alpha-Béta [ Schaeffer 89] .

2.9 Larecherche aspirante

Plutét que d appeler I' Alpha-Beta avec des valeurs initiales de -INFINI pour alpha @ +INFINI pour beta, on
peut lui permettre de muper plus de branches, S on augmente (resp. diminue) la valeur initiale de apha (resp.
beta). Si lavaleur finale trouvéeest comprise entre les alpha et beta initiaux, le résultat sera tout de méme juste,
bien quel’on ait coupé plus de branches inutiles qu avecdes valeurs infinies.

Laredherche aspirante permet derégler les valeursinitiales pour alpha et beta en prenant en compte les résultats
de la recherche précdlente. Au début de chague itération, les valeurs maximales (resp. minimales) sont
initiali sées avecles valeursremontées de I itération précédentes, additionnées (resp. diminuées) de lavaleur d’'un
pion. Si la recherche édoue (les valeurs ne sont pas comprises dans la fenétre), la fenétre est gjustée a(-
INFINI,valeur) s on échoue vers le bas, ou (valeur,+INFINI) si on échoue vers le haut.

2.10Lafenétre minimale, La variation principale, Lafenétre nulle

En poussnt cete idéejusqu au baut, on ohtient I' idée de la fenétre nulle. Cela mnsiste aappelkr apha-béa
avec une fenétre (valeur,valeur+1), sachant que la fonction d évaluation est entiere avec des différences

d'" évaluation minimales de un point. Les arbres développés ont alors plus petits, et on peut gjuster vers le haut ou
vers le bas la valeur en fonction de cequeretourne I' arbre. || a éé montré que ce agorithme, qui associé aux
tables de transposition s appelle MTD(f), développe les feuilles de I' arbre dans le méme ordre qu' un algorithme
enmelleur d abord qu a éé prouvé meill eugu' alpha-béta: SSS.

2.11LesTablesde Transposition

Une table de transposition sert a stocker |es positi ons dga rencontrées dans une tabl e de hachage. Lorsgqu’ on
rencontre une position, on commence par vérifier s eleadga éé vue. Pour cda, on aun probléme de mémaire
coder la position sur 32 au 64bits. De plus, larapidité de mdage est importante. La méthode la plus
fréquemment utili sée &t le hachage de Zokbrist : on associe un nombre déatoire pour chaque position de piece
possble, et pour le joueur qui alamain.
Au Go cdarevient aavair : 2 nombres aéatoires par intersedion + couleur qui joue + Ko. Le hachage dela
position est e XOR de tous |es nombres présent sur la positi on.
Au Echecs on a 12 nombres alédoires par case (un par piecedifférente) + 4 nombres pour les droits de roques +
8 nombres pour les captures en passnt + 1 pour la culeur qui joue. Soit 64* 12+4+8+1=781 nombres al éaoires.
Il'y adeux avantage a utili ser le XOR pour coder une position :

- Le XOR est une opération trés rapide sur les bits.

- Lavaleur de hachage d’ une position peut étre @l culéeincrémenta ement.

3 LaRedherche Abstraite de Preuves

La recherche abstraite de preuve est un agorithme qui démontre dficacement des théorémes dans les jeux. Il
permet des gains de temps apprédables sur |I' Alpha-Béta avec toutes ®s optimisations, de plus il renvoie
toujours des résultats exacts, ce que ne garantit pas I' Alpha-Béta dans le @as des jeux ou les coups nt
sdledionnés a chaque noaud. Larecherche de preuve abstraite permet de séledionner les coups avec confiance



3.1 LesEnsembles de Coups Abstraits

Les coups qui permettent de changer I'issue d'une recherche peuvent étre facil ement trouvés lorsque le but est
presque atteint. Toutefois, lorsquele but n'est plusa un ou deux coups, cdadevient plusdifficil e. Nous traiterons
dans cette sedion de la séledion de I'ensemble complet des coups posshles utiles a examiner lorsque le but ne
peut pas étre diredement atteint. Par exemple, si une chaine de pierres au jeu de Go peut &re @pturéeen 5
coups, nous voulons trouver tous les coups abstraits qui sont susceptibles d'empécher cete chaine d'étre
capturée Un coup abstrait est un coup qu est défini en utili sant des propriétés abstraites des chaines ou du
damier comme par exemple laliberté d'une chaine.

Nous utili serons des noms pour les différents états de jeux. Le nom des jeux est suivi par un nombre qui indique
le nombre minimal de @up qie l'attaquant doit jouer pour ateindre le but. Un jeu qu peut étre gagné s
|'attaquant joue et appelé'gi'. Un jeu ou le défenseur doit jouer un coup pour ne pas étre battu est appelé 'ip’. Un
jeu gagné pour |'ataquant est appelé'g. Un jeu est toujours asocié a un joueur et dansle asdesjeux 'gi' et 'ip' a
des coups de cejoueur.

= utili s& inir
p = utilise pour déf
L es dépendances entre jeux

Cette figure donneles dépendances entre les diff érents jeux. Un jeu peut ére défini en uilisant les jeux dindice
inférieurs. Par exemplelejeu g1 pur Blanc est défini par : lejeu est ipl pour Noair, et tousles coupsipl
aménent ades jeux gl pour Blanc.

_ﬁéc}_ :ﬁ@;ﬁ: :g@f_: T 19T

N T T N N
I I I 1 1
gil for White glfor White  gi2 for White g2for White i3 for White
iplfor Black ip2 for Black ip3 for Black

Exemples dejeux

Lafigure d desais donne des exemples de jeux pour le jeu de la prise. Un exemple de la fagon dort les coups
abstraits pour un jeu sont trouvés est par exemple le passage des jeux gi aux jeux ip : le seul coup qu peut
modifier une intersection vide au Go est de jouer desaus. Toutes les intersections vides utili Sées pour définir un
jeu gi, sont donc des coups passhles dujeu ip associé. Un jeu ip est asocié al'ensemble des coups qui peuvent
prévenir un jeu gi.

Ces ensembles abstraits de wups ont trouvés automatiquement par Introsped, mais le wde engendré est trés
volumineux. Il serait intéressant de développer des outils permettant de définir plus smplement (avec des
programmes plus concis) ces ensembles.

3.3 Résultats Expérimentaux

Les test comparatifs de I'AlphaBéta et de la recherche de preuve abstraite ont été fait sur des ensembles de
problémes gandards [Kano 1986a,b,1987 sur un ordinateur muni d'un processeur K6-2 450 MHz. Prevent-ip3-
1s-1000N correspond a I'Alpha-Béta utili sant toutes ®s optimisations, stoppé au bout d'une secnde ou de
10000 reuds. La fonction de séledion des coups est la méme que cdle de la recherche abstraite de preuve a
I'exception prés que les définitions de jeux ne sont pas utili sées pour séledionner encore plus les coups. Prevent-



ip3-1srevient au méme sans la barriére des 10000 noauds. ip3-1s-10000N est I'algorithme de recherche abstraite
de preuves.

Algorithm Total time Number of nodes % of probems

Preventip3-1s-10000N 19. 79 109117 99. 12%
Preventip3-1s 19.79 109117 99. 12%
ip3-1s-10000N 11.82 10340 99. 12%

Table 1. Résultats pour ggvl

Algorithm Total time Number of nodes % of probems

Preventip3-1s-10000N 113. 20 836387 78. 47%
Preventip3-1s 118. 60 870938 77.78%
ip3-1s-10000N 34.13 42382 88. 19%

Table 2. Résultats pour ggv2

Algorithm Total time Number of nodes % of probems

Preventip3-1s-10000N 65. 61 449987 65. 28%
Preventip3-1s 74. 25 483390 65. 28%
ip3-1s-10000N 21.13 27283 73. 61%

Table 3. Résultats pour ggv3

Des test ont auss été df ectués pou voir I'évolution de I'algorithme quand plus de temps lui était donné. Les
gains sont a ors encore plus grands par rappat al'Alpha-Béta.

Algorithm Total time| Number of nodes % of probdems
Preventip3-10s-100000N 635. 20 4607171 79. 17%
ip3-10s-100000N 63. 57 81302 90. 28%

Table 4. Résultats pour ggv2 avec plus de temps et de ncauds

Algorithm Total time| Number of nodes % of probems
Preventip3-10s-100000N 726. 40 4319840 70. 83%
ip3-10s-100000N 23.97 33936 73. 61%

Table 5. Résultats pour ggv3 avec plus de temps et de ncauds

Des test ont auss été dfectués pou tester I'intérét de I'heuristique du coup nul. Ces tests se révélent
concluants puisque e temps de recherche est inférieur. Toutefois I'utilisation de I'heuristique du coup nul enléve
la propriété de preuve al'algorithme. Les résultats peuvent aors étre faux. En pratique, d'aprés les résultats
expérimentaux, cela n'atoutefois pas|'air de diminuer ses performances.

Algorithm Book Total time nodes %

Preventip3-1s-10000N-NM ggvl 13. 34 69582 98. 25%
Preventip3-1s-10000N-NM ggv2 66. 55 518398 77.08%
Preventip3-1s-10000N-NM ggv3 30. 50 230724 65. 28%
ip3-1s-10000N-NM ggvl 10. 58 9401 99. 12%
ip3-1s-10000N-NM ggv2 31.57 39220 88. 89%
ip3-1s-10000N-NM ggv3 16. 93 20902 73.61%

Table 6. Results with null move forward pruning

3.4 Conclusion sur larecherche abstraite de preuve

Larecherche abstraite de preuve a deux grands avantage sur I'Alpha-Béta classque : sesrésultats sont fiables, et
il sont calcul és plus rapidement. Avecles mémes contraintes de temps, dllerésout plus de problémes, et



I'a gorithme réagit mieux que I'Alpha-Béta al'‘augmentation des capacités CPU. Cet algorithme marche pour un
grand nombre de jeux. Les sul inconvénient éant de définir une méthode pour trouver les ensembles de mups
abstraits associés a chacun des jeux.

4 L'Elargisement Itératif

4.1 L'algorithme

Larecherche séledive mnsiste ane regarder qu' une partie des coups posshles. Un probléme des algorithmes de
type Alpha-Béta est I'ordonnancement des coups : on veut essayer en priorité les coups qui simplifie la situation
et qui marchent souvent.

L'dargisement itératif consiste a ne mnsidérer que les coups smples pour une premiére recherche, et s’ilsne
mar chent pas envisager des coups moins standards. Pour cda, on définit des ensembles de wups abstraits:  S1
0S20... 0 Sn. L'dargisement itératif consiste afaire une recherche avec approfondissement itératif pour S1.
Si dle étioue, recommence avec S2, aing de suite jusqu’ a Sn, oujusqu’ a ceque le tempsimparti soit éaoulé.
Au niveaux ET de l'arbre de preuve, il est naturd de définir les ensembles de @ups abstraits a partir des
définitions de jeux. Les coups S1 aux noauds ET (appelés AND 1) seront donc les coupsipl et ip2, aors que les
coups de S2 (appelés AND2) seront les coups ipl, ip2 et ip3. Au ncauds OU, S1 (OR1) sera I'ensemble des
libertés dela thaine a @pturer et S2 (OR2) tous les coups intéressants y compris|les li bertés.

L'dargissement des coups peut se faire dans diff érents ordre, nous avons tetsté ceux-ci :

- OR2-2AND2-2: C'est I'algorithme original sans dargisement itératif. Les coups OR2 sont utilisés au
noauds OU et les coups AND2 aux noauds ET.

- ORI1-2AND2-2: L'dgorithme coommence avec une recherche utili sant les ensembles OR1 et AND2 , et si
larecherche étoue, il en effedue une autre avecles ensembles OR2 et AND2.

- OR2-2AND1-2: L'dgorithme commence avec une recherche utili sant les ensembles OR2 et AND1 , et si
larecherche étoue, il en effedue une autre avecles ensembles OR2 et AND2.

- AND1-20R1-2: OR1, AND1=> OR1, AND2 => OR2, AND2.

- OR1-2AND1-2: OR1, AND1=>OR2, AND1=>0OR2, AND2.

- ORAND1-2: OR1, AND1=> OR2, AND2.

- OR1-2ANDORI1-2;: OR1, AND1=>0OR2, AND1=> OR1, AND2 => OR2, AND2.

- ORAND1-2AND1-2: OR1, AND1=> OR1, AND2 => OR12, AND1 => OR2, AND2.

4.2 Résultat Expérimentaux

Les expériences ont été effectuées sur un Pentium 266 MHz.

Algorithm Time Nodes Probem

OR2-2AND2-2 18.15 |4809 99. 12%
OR1-2AND2-2 17.67 | 2667 99. 12%
OR2-2AND1-2 12.81 |4291 99. 12%
AND1-20R1-2 12. 26 | 2576 99. 12%
OR1-2AND1-2 12. 38 | 3044 99. 12%
ORAND1-2 12.11 | 2730 99. 12%
OR1-2ANDOR1-2 12.31 |2913 99. 12%
ORAND1-2AND1-2 12.13 | 2587 99. 12%

Table 7. Résultats pour ggvl



Algorithm Time Nodes Problems
OR2-2AND2-2 62.96 |30182 86. 81%
OR1-2AND2-2 47.99 |19096 86. 11%
OR2-2AND1-2 32.62 |28008 86. 81%
AND1-20R1-2 39.74 (19721 86. 11%
OR1-2AND1-2 37.15 |24244 87.50%
ORAND1-2 39. 57 |19566 87.50%
OR1-2ANDOR1-2 35.99 |23450 87.50%
ORAND1-2AND1-2 45. 85 |19544 85. 42%

Table 8. Résultats pour ggv2

Algorithm Time Nodes % Problems
OR2-2AND2-2 41.43 |21226 78.67%
OR1-2AND2-2 30. 03 |15526 77.33%
OR2-2AND1-2 23.70 |22647 81. 33%
AND1-20R1-2 23.78 |15073 77.33%
OR1-2AND1-2 20. 68 |16281 81. 33%
ORAND1-2 25.11 |13206 78.67%
OR1-2ANDOR1-2 21.85 |18106 80. 00%
ORAND1-2AND1-2 32.74 (13844 74.67%

Table 9. Résultats pour ggv3

On peut voir qu'un agorithme général et indépendant du jeu permet des gains substantiels: c'est le OR2-2AND 1-
2. 1l ne dépend que des définitions des jeux ip pour |'éargissement, cequi est une heuristique trés générale. Le
temps de recherche est pratiquement divisé par deux par rapport al'algorithme sans él agissement.

5 Conclusion

L'optimisation de l'alpha-béta et encore un sujet de recherche active. Notamment en ce qui concene la
recherche sdledive. Nous avons déait les optimisations usuelles de I'd pha-béta ains que deux optimisations trés
efficaces pour les jeux a but smples et avecun grand facteur de branchement. Les évolutions futures de I'Alpha-
Béta peuvent venir de plusieurs horizons : I'gjout (automatique 9 de mnnaissances, une sdedivité acarue, une
plus grande rapidité pour les optimisations d§ja eistante, I'utili sations d'informations incertaines et probabili stes,
ains que une possble liaison avecdes algorithmes de recherche en meill eur d'abard. Enfin de nombreuse autres
optimisations ont sans doute posshles, et plus particuli erement dans les jeux avec un grand nombre de @ups
posshles comme le Go au le Phutball. De plus I'utilisation de techniques proches de cdles de I'apha-béta
peuvent étre ala source didées dans des domaines connexes comme la satisfaction de mntraintes ainsi que I'a
montré laréutilisation d'lterative Broadening [Ginsberg 1993 par Meseguer et Walsh [Meseguer e Walsh 199§
pour la satisfaction de @ntraintes.
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