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Résumé

L'univ ers de l'in telligence arti�cielle dans les jeux de so ciété suscite

un fort in térêt de la part des c herc heurs depuis l'a v ènemen t de l'informa-

tique et la naissance des premières in telligences arti�cielles.

Cet engouemen t de mettre au p oin t de nouv eaux algorithmes de plus en

plus inno v an ts s'est d'autan t plus fait ressen tir p our les éc hecs, jeu de

so ciété o cciden tal le plus reconn u in ternationalemen t, et plus récemmen t

le jeu de go.

Le jeu de go, très complexe de par son immense arbre des p ossibles est

un vrai casse tête p our les c herc heurs du monde en tier. Con trairemen t

au jeu des éc hecs, les meilleurs programmes son t encore loin de riv aliser

a v ec les meilleurs joueurs h umains. En e�et, des algorithmes classiques

utilisés dans des jeux à plus faible complexité tels que les éc hecs ou le

jeu de dames ne son t pas appliquables au jeu de go, ce qui implique la

nécessité de mise au p oin t de nouv elles métho des par les c herc heurs. Ces

derniers riv alisen t d'ingéniosité p our créer des in telligences arti�cielles

se rappro c han t p eu à p eu du niv eau des meilleurs joueurs h umains, et

les progrès réalisés duran t ces cinq dernières années son t sp ectaculaires.

Les nouv eaux algorithmes mis au p oin t tels que l'algorithme UCT, ou

l'algorithme de Mon te Carlo on t fait grandemen t év oluer les in telligences

arti�cielles p our le jeu de go ces dernières années.

MoGo, le programme de jeu de go dév elopp é à l'INRIA, et plus par-

ticulièremen t au Lab oratoire de Rec herc he en Informatique (LRI) est

actuellemen t un des tous meilleurs programmes au monde, et a déjà

gagné de nom breux prix et récomp enses.

Mon stage à l'INRIA au sein de l'équip e T A O a eu p our but de rec herc her

et de dév elopp er des algorithmes p ermettan t d'améliorer et d'optimiser

le programme MoGo, et d'app orter une certaine exp ertise sur le jeu de

go en particulier.

Ce rapp ort décrit dans un premier temps l'en vironnemen t de tra v ail,

a v an t d'expliquer ce que j'ai accompli duran t ce stage et les di�cultés

que j'ai pu rencon trer, mais il explique surtout ce que j'ai pu apprendre,

retenir de cette exp érience, tan t au niv eau scien ti�que et tec hnique

qu'au niv eau p ersonnel, en particulier en ce qui concerne le monde de la

rec herc he, univ ers dans lequel je souhaite plus que jamais tra v ailler.

i



ii



Remerciemen ts

J'aimerais remercier tout particulièremen t mon tuteur de stage,

Monsieur Olivier T eytaud , c hargé de rec herc he à l'INRIA, grâce

à qui j'ai pu obtenir ce stage, et qui m'a aidé à tra v ailler dans

d'excellen tes conditions. Merci p our son aide précieuse dans la prise

en main du co de de MoGo et des di�éren ts outils a v ec lesquels j'ai

pu tra v ailler.

Merci égalemen t à Monsieur Marc Sc h÷nauer , directeur de

rec herc he à l'INRIA et resp onsable de l'équip e T A O p our son

c haleureux accueil et son soutien.

Un remerciemen t c haleureux à Monsieur Jean-Baptiste Ho o c k

qui m'a app orté son soutien tout au long du stage, a v ec lequel j'ai

b eaucoup tra v aillé et qui a toujours été présen t p our m'app orter

son aide quand j'en a v ais b esoin.

Je remercie égalemen t toutes les p ersonnes a v ec lesquelles j'ai

eu le plaisir de tra v ailler duran t ces 3 mois dans l'équip e T A O,

en particulier Messieurs Arpad Rimmel , Julien P erez , Louis

Chatriot , et Guillaume Chaslot .

Un grand merci égalemen t à Madame Marie Carol Lop ez ,

assistan te d'équip es pro jets, qui s'est o ccup ée de tout le côté

administratif du stage, et grâce à qui j'ai obten u une c ham bre à la

résidence univ ersitaire d'Orsa y notammen t.

Je souhaiterais aussi remercier Monsieur Thomas Bourdeau-

d'Huy , mon tuteur à l' École Cen trale de Lille p our son aide, son

soutien t, mais aussi p our les excellen ts cours qu'il nous a disp ensés

en C et en L

A

T

E

X.

Je remercie en�n tout le p ersonnel de l'administration

de l'INRIA Sacla y ainsi que celui de l' École Cen trale de

Lille , en particulier Madame Claudine Bourdrel , resp onsable

espace en treprises-stages.

iii



T able des matières

1 Présen tation de l'en treprise 1

1.1 L'INRIA - Institut National de Rec herc he en Infor-

matique et en Automatique . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 Le LRI - Lab oratoire de Rec herc he en Informatique . 1

2 L'en vironnemen t de tra v ail 2

2.1 L'asp ect ressources h umaines . . . . . . . . . . . . . 2

2.2 En vironnemen t informatique (C++, Lin ux - Unix,

CVS, GTP , MPI, Multico eur, Grille, Huygens, L

A

T

E

X) 3

2.2.1 C++ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.2.2 Lin ux - Unix . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2.3 CVS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2.4 GTP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2.5 MPI, Multico eur, ... . . . . . . . . . . . . . . 5

2.2.6 Grille . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2.7 Huygens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2.8 L

A

T

E

X . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.3 Le monde du Go . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

3 In telligence arti�cielle et jeux 7

3.1 L'in telligence arti�cielle dans son ensem ble . . . . . . 8

3.2 L'in telligence arti�cielle dans les jeux . . . . . . . . . 9

3.2.1 MinMax, AlphaBeta, ... . . . . . . . . . . . . 10

3.2.2 Heuristiques, kno wledge . . . . . . . . . . . . 12

3.2.3 Le cas très particulier du Go . . . . . . . . . 14

4 MoGo

1

14

4.1 Les principaux algorithmes . . . . . . . . . . . . . . 14

4.1.1 Mon te-Carlo tree searc h . . . . . . . . . . . . 15

4.1.2 Algorithmes UCT, UCB, et AMAF . . . . . . 17

4.2 Les rec herc hes actuelles . . . . . . . . . . . . . . . . 18

4.2.1 Biais de l'arbre . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

4.2.2 Biais du Mon te-Carlo . . . . . . . . . . . . . 21

5 Mon tra v ail 25

5.1 Le tra v ail dans son ensem ble . . . . . . . . . . . . . 25

5.1.1 Appren tissage et découv erte de l'en vironne-

men t de tra v ail . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

5.1.2 Prise en main du co de de MoGo . . . . . . . 26

5.1.3 Le tra v ail de rec herc he . . . . . . . . . . . . . 27

5.2 Mes principales réussites . . . . . . . . . . . . . . . . 28

5.2.1 2 exp ertises Go . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

5.2.2 "Distance" d'un coup par rapp ort aux coups

précéden ts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

1 . Une grande partie des données et images de cette section pro vien t d'une parution co-

écrite par Louis Chatriot, Sylv ain Gelly , Jean-Baptiste Ho o c k, Julien P erez, Arpad Rimmel et

Olivier T eytaud, mem bres de l'équip e tra v aillan t sur MoGo : Intr o duction de c onnaissanc es

exp ertes en Bandit-Base d Monte-Carlo Planning ave c applic ation au Computer-Go , publiée

dans la JFPD A à Metz (2008)

iv



5.2.3 T uning automatique de co e�cien ts . . . . . . 30

5.2.4 V alidation du c hoix de la constan te dite "self

atari" . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

5.2.5 Algorithme UCB1 p our le paramétrage auto-

matique de la v ariable "self atari" . . . . . . 32

5.2.6 Coups d'appro c he . . . . . . . . . . . . . . . 32

5.3 Les essais non concluan ts . . . . . . . . . . . . . . . 35

5.3.1 Nak ade "in telligen t" . . . . . . . . . . . . . . 35

5.3.2 T uning automatique des p erm utations dans le

Mon te-Carlo . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.3.3 Héritage dans l'UCB1 . . . . . . . . . . . . . 38

6 Analyse du stage 39

7 Conclusion 40

Références 41

Annexes 43

v





1 Présen tation de l'en treprise

Dans cette section, je v ais tout d'ab ord v ous présen ter l'INRIA et

le LRI, qui son t les deux organismes dans lesquels j'ai e�ectué mon

stage.

1.1 L'INRIA - Institut National de Rec herc he en

Informatique et en Automatique

L'INRIA

2

, Institut National de Rec herc he en Informatique et

en Automatique, est un des plus grands organismes de rec herc he

publique F rançais.

Créé en 1967 à l'initiativ e du général De Gaulle sous le nom

IRIA (Institut de Rec herc he en Informatique et en Automatique)

via le "Plan Calcul", visan t à assurer l'indép endance du pa ys en

matière de gros ordinateurs, l'INRIA englob e aujourd'h ui 8 cen tres

de rec herc hes répartis sur le territoire national.

Aujourd'h ui, l'INRIA est dev en u un des piliers F rançais et Euro-

p éen en matière de rec herc he en informatique et en automatique.

L'INRIA emploie plus de 1300 c herc heurs statuaires, et 1000 do c-

toran ts et fa v orise ainsi l'insertion de nouv eaux c herc heurs, l'appren-

tissage, et l'inno v ation dans la rec herc he. Une b ourse sp éciale p our

les do ctoran ts de l'INRIA a ainsi été crée dans le but d'aider les

futurs c herc heurs à s'insérer dans le monde de la rec herc he.

Les domaines de rec herc he de l'INRIA, s'ils son t basés sur l'in-

formatique et l'automatique, son t plutôt v ariés dans l'ensem ble et

p euv en t se regroup er en 5 thèmes :

� Systèmes biologiques

� Systèmes cognitifs

� Systèmes comm unican ts

� Systèmes n umériques

� Systèmes sym b oliques

Chaque section est ainsi divisée en sous thèmes, comprenan t une

ou plusieurs équip es de rec herc he. Le stage que j'ai eu le plaisir d'ef-

fectuer au sein de l'INRIA s'est déroulé au sein de l'équip e T A O

(Thème Appren tissage et Optimisation), et se situe dans le thème

Systèmes cognitifs, et plus particulièremen t la mo délisation statis-

tique et appren tissage.

Certaines équip es de pro jet son t comm unes a v ec d'autres orga-

nismes. L'équip e T A O est l'une d'elles et fait donc partie in tégran te

de l'INRIA et du LRI, un de ses partenaires.

1.2 Le LRI - Lab oratoire de Rec herc he en Infor-

matique

Le LRI

3

, Lab oratoire de Rec herc he en Informatique, est une unité

mixte de rec herc he de l'Univ ersité P aris Sud et du CNRS. Il a été créé

2 . Site de l'INRIA : http://www.inria.fr/

Site de l'INRIA Sacla y : http://www.inria.fr/sacl ay/

3 . Site du LRI : http://www.lri.fr/
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il y a plus de 30 ans, et accueille aujourd'h ui plus de 260 p ersonnes,

don t 115 p ermanen ts et 80 do ctoran ts. Le lab oratoire fa v orise lui

aussi très fortemen t l'ouv erture aux futurs c herc heurs.

Les équip es du LRI (12 au total) son t p our b eaucoup comm unes

a v ec l'INRIA. Le lab oratoire tra v aille sur des thèmes couvran t un

large sp ectre de l'informatique qui inclue à la fois des asp ects fonda-

men taux et des asp ects appliqués tels l'algorithmique, la complexité,

le calcul quan tique, la théorie des graphes, l'optimisation com bina-

toire, les clusters et grilles de calcul, le génie logiciel, la program-

mation, l'in teraction homme-mac hine, les bases de données, les sys-

tèmes d'inférence, la fouille de données, l'appren tissage par mac hine,

la bioinformatique, etc.

Ce stage a été e�ectué dans les lo caux du LRI, au sein d'une de

ses équip es phares : T A O. Le thème principal de rec herc he au sein de

cette équip e est l'appren tissage par renforcemen t et le data mining

dans un univ ers con tenan t un nom bre de données massif.

En particulier, T A O a mis au p oin t ces dernières années un pro-

gramme d'in telligence arti�cielle p our le jeu de go, MoGo, un des

meilleurs joueurs arti�ciels au monde. Une équip e de 5 à 7 p er-

sonnes tra v aille encore à temps plein sur ce pro jet. Les p ères du

pro jet MoGo ne tra v aillen t cep endan t plus sur ce pro jet qui fait

aujourd'h ui encore une des �ertés du lab oratoire.

2 L'en vironnemen t de tra v ail

L'en vironnemen t de tra v ail duran t ce stage a été p our moi quelque

c hose de très imp ortan t.

� T out d'ab ord p our son asp ect h umain : tra v ail au sein d'une

équip e, dans le domaine de la rec herc he.

� Ensuite, p our l'asp ect tec hnique : un en vironnemen t informa-

tique étendu dans lequel j'ai eu le plaisir d'apprendre énormé-

men t de c hoses.

� En�n, un autre asp ect qui à mes y eux a v ait de l'imp ortance :

ce stage m'a p ermis d'allier passion, plaisir et tra v ail autour du

monde du jeu de go.

Je v ais ainsi v ous présen ter ces di�éren ts asp ects tout au long de

cette section.

2.1 L'asp ect ressources h umaines

Le monde de la rec herc he est souv en t asso cié à équip es de re-

c herc he, et scien ti�ques tra v ail c hacun en co ordination les uns a v ec

les autres. C'est un monde dans lequel le partage des connaissances,

du sa v oir, des idées et des in terrogations est essen tiel.

Au sein de l'équip e T A O, j'ai eu le plaisir de rencon trer de nom-

breuses p ersonnes, v enan t toutes d'horizons di�éren ts, mais tous ras-

sem blés autour de deux passions : la rec herc he, et l'informatique. J'ai

pu découvrir duran t toute la durée de ce stage des v aleurs autour
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desquelles nous a v ons pu nous rassem bler, des idées que nous parta-

geons, et qui on t instauré un climat con vivial, d'aide et d'en ten te.

J'ai b eaucoup apprécié cet asp ect de con vivialité et de tra v ail en

harmonie. C'est quelque c hose qui je p ense est essen tiel à tout tra v ail

de group e et qui ici était magni�quemen t instauré.

Cet asp ect de con vivialité autour de v aleurs et d'idées comm unes

est aussi fortemen t renforcé par la v olon té du lab oratoire de fa v ori-

ser l'ouv erture du monde de la rec herc he aux jeunes, et aux futurs

c herc heurs. En e�et, comme on p eut le constater, une grande par-

tie des p ersonnes accueillies par le LRI est constituée de do ctoran ts

ou de jeunes c herc heurs, et surtout de p ersonnes passionnées par

leur métier. Ceci a p ermis d'accen tuer un climat déjà con vivial, en

app ortan t de la fraic heur et du dynamisme au sein des équip es.

A T A O, tout le monde a été dès le départ très sympatique a v ec

moi, ce qui a grandemen t facilité mon in tégration. Chacun s'est tou-

jours mon tré présen t p our app orter de l'aide, ou simplemen t écouter

ou discuter d'idées ou de problèmes. Mais cette cohésion ne s'arrêtait

pas aux fron tières en tre équip es puisque c hacun est in téressé par le

tra v ail qu'accomplissen t les autres group es. Ainsi on p eut apprendre

b eaucoup de c hoses en discutan t a v ec d'autres p ersonnes, et il est

très in téressan t d'a v oir de temps à autre un p oin t de vue extérieur

sur tel ou tel pro jet. Cela est très b éné�que.

2.2 En vironnemen t informatique (C++, Lin ux -

Unix, CVS, GTP , MPI, Multico eur, Grille, Huy-

gens, L

A

T

E

X)

Comp osan te essen tielle du stage, l'en vironnemen t informatique

dans lequel j'ai pu tra v ailler a été p our moi une o ccasion de plonger

dans un monde par lequel j'ai toujours été fasciné.

P assionné d'informatique, de programmation et en particulier de

jeux a v ec in telligence arti�cielle, je suis très heureux d'a v oir pu dé-

couvrir cet univ ers au LRI, dans lequel j'ai appris énormémen t de

c hoses, tan t au niv eau programmation elle même, qu'au niv eau des

outils de tra v ail.

Me plonger dans cet en vironnemen t n'a pas été facile, cela m'a

demandé b eaucoup de tra v ail p ersonnel en plus du stage à propre-

men t parler, mais je suis heureux d'a v oir fait cet in v estissemen t car

j'en ai retiré énormémen t, p our moi même, et p our mon exp érience

future.

2.2.1 C++

T out d'ab ord, l'appren tissage du C++, langage de program-

mation utilisé dans le dév elopp emen t de MoGo, a été primordial,

puisque c'est l'outil qui est au co eur du dév elopp emen t de l'in tel-

ligence arti�cielle. Plusieurs livres ([21 , 23 , 8 , 9 ]) et sites in ternet

sp écialisés ([17, 14 ]) m'on t été utiles p our maîtriser ce langage.

Le C++ est un langage p ermettan t une programmation imp é-

rativ e, comme le C, mais aussi une programmation orien tée ob jet
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(POO), et une programmation générique. Il p ermet de créer des

programmes rapides, ce qui est primordial dans la rec herc he en in-

telligence arti�cielle, puisque le problème principal dans les jeux,

et particulièremen t le jeu de go, est la trop grande taille de l'arbre

des p ossibles. Ainsi une plus grande vitesse p ermet une plus grande

exploration et ainsi amène à de meilleurs résultats.

2.2.2 Lin ux - Unix

MoGo est dév elopp é sous Lin ux, et par conséquen t, la prise en

main de ce système d'exploitation a été un autre p oin t clé p our

e�ectuer ce stage. P our cela, j'ai aussi lu un livre ([1]) et me suis

aidé de plusieurs sites in ternet ([13, 15 ]).

L'en vironnemen t de lin ux est très pratique en ce sens qu'il facilite

le tra v ail de parallélisation du programme. En e�et MoGo utilise au

maxim um le tra v ail en parallèle en vue d'optimiser sa puissance.

T out ou presque se fait ici en mo de console, p our faciliter la

rec herc he d'élémen ts d'un �c hiers par exemple, grâce à la commande

"grep", ou encore p our v oir les di�érences en tre deux �c hiers et ainsi

v oir les mo di�cations qui on t été app ortées, grâce à la commande

"di�". Les commandes telles que p wd, ls, cp, mak e, tar cvjf, etc. son t

alors très utiles et p ermetten t de tra v ailler rapidemen t.

Les outils de traitemen t de texte tels que "VI", "emacs" ou

"nano" son t aussi très a v an tageux car une fois qu'ils son t bien maî-

trisés, il est p ossible de tra v ailler très rapidemen t grâce à eux.

2.2.3 CVS

L'outil CVS (Concurren t V ersions System) ([18, 12 ]) est très pra-

tique p our le tra v ail en parallèle de plusieurs p ersonnes sur un même

programme. Il p ermet en e�et de mettre la v ersion du co de à jour

au �l de nos améliorations, tout en a y an t accès aux mo di�cations

des autres mem bres de l'équip e. En outre, CVS garde en mémoire

les mo di�cations app ortées par c hacun, et p ermet :

� la gestion des mo di�cations,

� la fusion de deux v ersions de co de après mo di�cations,

� le retour à un état précéden t une mo di�cation en cas de pro-

blème.

2.2.4 GTP

Le GTP (Go T ext Proto col) ([16 ]) est un proto cole p our la com-

m unication a v ec un programme de jeu de go.

Ce proto cole strict est utilisé par la plupart des programmes de

go, et par tous les serv eurs de jeu sur in ternet p ermettan t à des

rob ots de jouer, tels K GS

4

ou CGOS

5

(the Computer Go Serv er).

Il comprend des commandes telles que "genmo v e" p our faire jouer

l'ordinateur, "pla y" p our jouer un coup donné, mais encore "b oard-

4 . http://www.gokgs.com/

5 . http://cgos.boardspace. net /
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size", "k omi" et b eaucoup d'autres commandes nécessaires à la créa-

tion d'une partie, au comptage du score, etc.

Les en trées et sorties en proto cole GTP de MoGo on t déjà été

programmées, mais nous utilisons ce proto cole "à la main" c haque

fois que nous dev ons tester une mo di�cation dans le co de. Cela nous

p ermet d'a v oir en sortie un a�c hage de l'état de la rec herc he de

MoGo sur un coup donné.

En début de partie, nous ren trons par exemple :

� mogo �19 �time 12 (on lance mogo sur un plateau en 19x19,

a v ec un temps de 12 min utes par joueur)

� b oardsize 19 (on en v oit le proto cole GTP disan t qu'on joue en

19x19 à mogo)

� pla y d3 (le joueur couran t joue le coup en D3)

� genmo v e white (demande au programme de générer un coup

p our blanc)

Un programme, Gogui

6

, p ermet aussi d'attac her un rob ot comme

MoGo, de faire la connection GTP grâce à une in terface graphique,

et p ermet comme en mo de console d'a v oir un retour sur l'a v ancée des

rec herc hes de notre programme à c haque coup joué. Ce programme

nous simpli�e grandemen t la tâc he lors de tests sur une ou deux

parties, a v an t de lancer des tests à grande éc helle.

2.2.5 MPI, Multico eur, ...

Comme nous l'a v ons vu précédemmen t, la parallélisation prend

une place imp ortan te dans MoGo. Les tec hnologies actuelles p er-

metten t notammen t :

� La gestion de pro cesseurs m ultico eurs

� La gestion de plusieurs pro cesseurs en parallèle, par pro cédé

MPI

7

notammen t (Message P assing In terface)

Les p erformances de MoGo dép enden t fortemen t de la parallé-

lisation rendue p ossible grâce à l'év olution du hardw are, mais elles

dép enden t aussi de la robustesse des algorithmes mis en jeu : il faut

éviter les �les d'atten te, les p ertes, etc. P our cette raison, une partie

de l'équip e tra v aille sur la mise au p oin t d'algorithmes de plus en

plus p erforman ts à ce niv eau.

Cep endan t, même p our ceux qui comme moi tra v aillen t sur la

partie algorithmique de la rec herc he du meilleur coup, comprendre

le fonctionnemen t de cette parallélisation est essen tiel car :

� Certains algorithmes di�èren t d'un co eur d'un pro cesseur à

un autre p our p ermettre d'augmen ter la div ersité dans les re-

c herc hes.

� Il faut adapter les mo di�cations que l'on app orte en prév o y an t

l'impact de c haque force ou faiblesse de la parallélisation, sa v oir

si une mo di�cation aura un impact plus signi�catif en parallèle,

ou en mono-pro cesseur et mono-co eur, etc.

� Il faut aussi tenir compte des problèmes p ossibles de mémoire :

� Mémoire partagée p our un pro cesseur à plusieurs co eurs,

6 . http://gogui.sourceforg e.n et/

7 . http://fr.wikipedia.org /wi ki/M ess age_ Pass ing _Int erfa ce
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� Mémoire indép endan te p our c haque pro cesseur, c haque

no eud,

� Capacité de mémoire à ne pas dépasser dans c hacun des blo cs

mémoires séparés.

2.2.6 Grille

Le hardw are a donc un très fort impact sur les p erformances de

MoGo. P our p ermettre de b onnes conditions de rec herc he, p ouv oir

faire des tests de grande en v ergure relativ emen t longs ou encore ex-

ploiter la parallélisation au maxim um, il nous faut de gros mo y ens

en matériel.

P our cela, nous a v ons eu accès à plusieurs Clusters (ensem ble de

mac hines homogènes et lo calisées, organisées en grapp e), don t celui

du LRI, mais aussi à plusieurs Grilles, ou Grid

8

(ensem ble de res-

sources hétérogènes et dé-lo calisées (ordinateurs, serv eurs, clusters,

etc.)).

L'infrastructure Grid5000

9

, regroupan t 9 sites en F rance, nous

donne les mo y ens d'accélérer nos rec herc hes en ce sens.

2.2.7 Huygens

T oute cette puissance fournie par les clusters ou les grid est très

utile p our nos rec herc hes, mais il faut souligner que nous a v ons de-

puis août 2008 un accès restrein t (limité) mais sûr à un Sup erOrdi-

nateur : Huygens

10

. Huygens nous a été prété à plusieurs reprises

p our de grands év ènemen ts par les organismes de rec herc he SARA

et NCF en Hollande. Duran t une partie arrangée con tre un joueur

professionnel Kim Myungw an 8p duran t mon stage (qui célébra la

première victoire d'un ordinateur con tre un h umain sur un goban en

19x19, et à 9 pierres de handicap), nous a v ons ainsi utilisé 25 des 104

no euds disp onibles, c'est à dire 800 co eurs cadencés à 4.7GHz, a v ec

une virgule �ottan te à 15 T era�op (plus de 1000 fois la puissance de

DeepBlue !)

11

Après cette partie, le joueur professionnel a rév élé que MoGo

a v ait joué au niv eau d'un joueur de 3d amateur, et parfois même des

coups de 5d (ce qui est bien au delà du niv eau des joueurs arti�ciels

du momen t !)

On v oit ainsi que les mo y ens mis en o euvre p our la rec herc he

dans le go son t assez conséquen ts. La rec herc he de partenariats p our

a v oir accès à des ordinateurs de plus en plus puissan ts se p oursuit.

2.2.8 L

A

T

E

X

En�n, en supplémen t de ce côté parallélisation et hardw are, no-

tons la présence du L

A

T

E

X, un standard de la comm unauté scien-

8 . http://fr.wikipedia.org /wi ki/G RID

9 . Site o�ciel du Grid5000 : https://www.grid5000.fr/m edia wiki /in dex. php /Gri d500 0:

Home

10 . Site de Huygens : http://huygens.supercomp ute r.nl /

11 . Site o�ciel de l'év ènemen t : http://www.cs.unimaas.n l/g. cha slot /muy ung wan- mog o/
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ti�que, que j'ai dû apprendre et utiliser p our particip er à l'écriture

d'articles de presse sp écialisée, d'une conférence in ternationale, mais

aussi p our rédiger ce rapp ort. Les supp orts utilisés son t [22 , 10 ].

2.3 Le monde du Go

Ce stage que j'ai mené à l'INRIA s'est construit autour d'une

équip e soudée, autour d'une passion de l'informatique, mais aussi

dans un univ ers qui m'enc han te : celui du jeu de Go.

Le jeu de Go

12

est un jeu Asiatique qui existe depuis plus de 3000

ans dans lequel deux joueurs placen t à tour de rôle des pierres noires

et blanc hes sur un éc hiquier app elé Goban, en ten tan t de con trôler

le plan de jeu en construisan t des "territoires". Chaque joueur a des

pions d'une couleur. Con trairemen t aux éc hecs ou aux dames, les

joueurs ne p euv en t pas déplacer les pierres qu'ils on t p osées sur le

plateau.

Le jeu comp orte quelques règles (mais relativ emen t p eu). Les plus

imp ortan tes son t :

� Le joueur noir commence toujours.

� Si un joueur est plus faible qu'un autre, il a noir et a droit à des

pierres de handicap placées en début de partie p our équilibrer

le jeu.

� Chaque joueur p ose un pion à tour de rôle.

� Règle de Capture : On p eut capturer un pion adv erse (resp. un

group e de pierres) si on enlèv e toutes les lib ertés (Nord, Sud,

Est, Ouest) de ce pion (resp. de ce group e de pierres).

� Règle du Suicide : Le suicide (placemen t d'un pion sans qu'il

n'ait de lib erté) est in terdit, sauf s'il capture une pierre ou un

group e.

� Règle du KO : Il est in terdit de jouer un coup qui ramène

exactemen t à la p osition précéden te.

Le jeu se joue sur des gobans de taille 9x9, 13x13 ou plus géné-

ralemen t 19x19. La taille de ces plateaux, et le fait que l'on puisse

capturer des pierres fon t que l'arbre des p ossibles à partir d'une p o-

sition donnée est énorme. Il y a une explosion com binatoire qui rend

le jeu très complexe.

Les stratégies de jeu son t complexes, et il faut en général plusieurs

années de jeu p our arriv er à un niv eau amateur de 1d (Les niv eaux

allan t de 30k à 1k puis de 1d à 8d c hez les amateurs)

C'est un jeu particulièremen t prenan t qui commence à se dév e-

lopp er en Europ e, mais qui est en Corée, en Chine et au Jap on un

vrai sp ort cérébral national, une vraie culture.

3 In telligence arti�cielle et jeux

P our comprendre le but et la p ortée du stage, il est imp ortan t

de sa v oir ce qu'est une in telligence arti�cielle, quel est le but de sa

12 . Site d'initiation au jeu de Go : http://jeudego.org/
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mise en o euvre, et quels son t ses app orts d'un p oin t de vue mathé-

matique ou informatique. Nous v errons par la suite ce qu'est l'in tel-

ligence arti�cielle dans les jeux de so ciété notammen t, a v ec quelques

algorithmes et idées qui son t utilisés dans ce domaine, et nous re-

garderons ensuite le cas plus particulier de l'in telligence arti�cielle

dans le jeu de go.

3.1 L'in telligence arti�cielle dans son ensem ble

T out d'ab ord, qu'est ce qu'une in telligence arti�cielle ?

Une comm une dé�nition est :� la rec herc he de mo y ens suscep-

tibles de doter les systèmes informatiques de capacités in tellectuelles

comparables à celles des êtres h umains �

Les pro cédés d'in telligence arti�cielle connaissen t un plein essor

et son t utilisés très courammen t en informatique et en automatique

notammen t. L'in telligence arti�cielle p eut être vue comme la pro-

grammation d'un "cerv eau" à une mac hine p our résoudre un pro-

blème précis. De nom breuses tec hniques on t été créées comme des

algorithmes d'appren tissage, des algorithmes d'exploration d'arbres,

des heuristiques, etc.

P our les systèmes simples, une appro c he déterministe p eut su�re.

Un exemple simple est décrit par l'algorithme 1.

Algorithm 1 Algorithme menan t un rob ot v ers un ob jectif. Le déplacemen t

se fait selon une simple ligne. La p osition ainsi que l'orien tation du rob ot par

rapp ort à l'ob jectif son t aussi conn us à tout instan t.

while Nous ne sommes toujours pas arriv és à l'ob jectif do

if L'ob jectif est tout droit then

A v ancer

end if

if L'ob jectif est derrière then

Se retourner

end if

end while

P our des systèmes un p eu plus complexes, ou p our se rappro c her

un p eu plus d'un comp ortemen t h umain, on p eut traiter un système

grâce à une appro c he non déterministe.

Un exemple simple est décrit par l'algorithme 2.

En�n, les appro c hes dites "in telligen tes" tenden t de plus en plus

à con v erger v ers des in telligences arti�cielles qui apprennen t à par-

tir des év ènemen ts passés. On retrouv e dans ces classes l'appren-

tissage par renforcemen t, un axe essen tiel par exemple dans mogo,

utilisan t des méta-heuristiques et autres algorithmes de rec herc he

quasi-optimale, les algorithmes génétiques, les réseaux de neurones,

etc.

Les études menées autour de l'in telligence arti�cielle son t de plus

en plus nom breuses, grâce à l'essor d'outils de calculs puissan ts,

p ermettan t de résoudre des problèmes de complexité toujours plus

grande.
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Algorithm 2 Algorithme p ermettan t de trouv er le c hemin le plus court au pas

à pas dans un arbre. P our c haque no eud, la distance restan te à parcourir est

conn ue.

while Nous ne sommes toujours pas arriv és à l'ob jectif do

Rappro c hemen t maxim um : max = 0
for On regarde les places adjacen tes au rob ot de i = 1 à N do

if La place i se rappro c he de l'ob jectif plus que le maximal déjà trouv é

then

Marquer i

max = le nouv eau rappro c hemen t maximal

end if

end for

if max > 0 then

Choisir le pro c hain déplacemen t parmis ceux qui se rappro c hen t le plus

de l'ob jectif

else

Sortir de la b oucle

end if

end while

De nos jours, on utilise de telles métho des en informatique bien

sûr, dans les jeux vidéos, mais aussi p our faire des mo dèles écono-

miques, p our tous les systèmes automatisés, ou encore p our faire

des études de marc hé. Le "marc hé" de l'in telligence arti�cielle est

très �eurissan t, et appliquable à presque tous les domaines, p our

optimiser des gains, ou minimiser des p ertes par exemple.

3.2 L'in telligence arti�cielle dans les jeux

L'in telligence arti�cielle a aujourd'h ui pris une place imp ortan te

dans les jeux de so ciété. P our les scien ti�ques, tra v ailler sur l'in v en-

tion d'algorithmes de rec herc he de meilleurs coups p ossibles p our

des jeux app orte non seulemen t un dé�, mais aussi une certaine part

de plaisir liée à la passion du jeu.

Certains jeux comme le morpion ou le puissance 4 on t été en tiè-

remen t résolus.

D'autres, comme par exemple l'othello ou le scrabble, son t com-

plètemen t dominés par les in telligences arti�cielles.

Aux éc hecs et aux dames, les programmes son t meilleurs que les

h umains, mais la di�érence de niv eau en tre eux n'est que relativ e.

En Go 9x9, les programmes on t en�n attein t le niv eau des

meilleurs joueurs.

En Go 19x19, les programmes son t encore loin de battre les

meilleurs joueurs h umains, mais ils progressen t, et la comm unauté

scien ti�que esp ère v oir un programme battre un joueur professionnel

dans une vingtaine d'années.

9



Résultat

Jeu log(T aille de l'arbre) Homme/Mac hine

Morpion 5,5 Résolution forte - M=H

Othello 58 M�H

Go 9x9 85 M=H

Go 19x19 400 M�H

3.2.1 MinMax, AlphaBeta, ...

Dans les jeux de so ciété, la plupart des algorithmes son t à base de

Min-Max et d'Alpha-Beta. Ce son t deux alorithmes de rec herc he de

coup optimal basés sur l'exploration complet de l'arbre des p ossibles

(ou partiel suiv an t des heuristiques), a v ec une profondeur d'explo-

ration donnée. On rec herc he au mo y en de ces algorithmes et grâce à

une fonction d'év aluation du plateau de jeu le ou les meilleurs coups

sur une profondeur donnée.

Ce son t des algorithmes que j'ai pu utiliser p our écrire des pro-

grammes d'Othello, Morpion, de Jeu d'Ec hecs, et de Jeu de Dames

(en C, C++ et Visual Basic 6). Couplés à des heuristiques ou à

d'autres Min-Max ou Alpha-Beta, on p eut arriv er à a v oir des résul-

tats déjà très in téressan ts p our ces jeux.

L'algorithme 3 présen te l'algorithme Min-Max. Comme nous p ou-

v ons l'observ er sur la �gure 1

13

, l'algorithme Min-Max parcours tout

l'arbre et op ère des max sur c haque étage où le joueur joue, et des

min sur c haque étage où son adv ersaire joue.

Figure 1 � Exemple d'application de l'algorithme Min-Max

13 . Image pro v enan t de l'encyclop édie en ligne Wikip edia : http://fr.wikipedia.org/

wiki/Algorithme_MinMax
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Algorithm 3 Algorithme Min-Max

MinMax (P osition )

Max = � MAXV AL
for Chacun des Fils de P osition do

Score= V aleurMini (F ils )
if Score > Max then

Max = Score
Coup = F ils

end if

end for

Return Coup

V aleurMini (P osition )

if F euille (P osition ) = V RAI then

Return Evaluation (P osition )
else

vMin = MAXV AL
for Chacun des Fils de P osition do

vF ils = V aleurMaxi (F ils )
vMin = min (vMin; vF ils )

end for

end if

Return vMin

V aleurMaxi (P osition )

if F euille (P osition ) = V RAI then

Return Evaluation (P osition )
else

vMax = � MAXV AL
for Chacun des Fils de P osition do

vF ils = V aleurMini (F ils )
vMax = max(vMax; vF ils )

end for

end if

Return vMax
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L'algorithme Alpha-Beta est une amélioration de l'algorithme

Min-Max en ce sens qu'il élague certaines branc hes in utiles de l'arbre

et p ermet en général un gain de vitesse considérable par rapp ort au

Min-Max.

L'algorithme 4 présen te l'algorithme Alpha-Beta. On p eut v oir,

�gures 2 et 3

14

que l'algorithme a bien réduit l'arbre de rec herc he.

Algorithm 4 Algorithme Alpha-Beta

AlphaBeta (P; Alpha; Beta; P rofondeur )
if P = F euille ou P rofondeur = 0 then

return Evaluation (P)
else

Max = � INF INI
for T ous �ls Pi de P do

V al = � AlphaBeta (P i; � Beta; � Alpha; P rofondeur � 1)
if V al > Max then

Max = V al
if Max > Alpha then

Alpha = Max
if P rofondeur = P rofondeurMax then

MeilleurCoup = P i
end if

if Alpha > Beta then

Return Max
end if

end if

end if

end for

Return Max
end if

3.2.2 Heuristiques, kno wledge

L'application d'heuristiques asso ciés à l'algorithme Alpha-Beta

p ermet de rendre les rec herc hes plus in telligen tes. P ar exemple, aux

éc hecs, il p eut être in téressan t de privilégier l'attaque ou l'éc hange

de pièces lorsqu'on a un a v an tage sur le terrain, ou utiliser, a v an t de

c herc her le meilleur coup global, s'il n'y a pas d'éc hec et mat en un

nom bre de coup �ni par exemple. Ceci est appliquable à n'imp orte

quel jeu, et c'est un élémen t très imp ortan t dans la rec herc he en

in telligence arti�cielle : Il faut a v oir de b ons algorithmes, mais aussi

faire des rec herc hes in telligen tes, et ren trer un p eu de "kno wledge"

dans le programme.

14 . Images pro v enan t de l'encyclop édie en ligne Wikip edia : http://fr.wikipedia.org/

wiki/\%C3\%89lagage_alph a- b eta
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Figure 2 � Application de l'algorithme Min-Max simple (v ersion NegaMax)

Figure 3 � Application de l'algorithme Alpha-Beta (v ersion NegaMax)
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3.2.3 Le cas très particulier du Go

P our le go, la taille immense de l'arbre des p ossibles ne p er-

met pas une application e�cace d'algorithmes tels que l'alpha-b eta.

Les algorithmes de rec herc he exhaustiv e ne p ermetten t pas de lire

plus de 2 ou 3 coups, con trairemen t aux éc hecs, à l'Othello, ou au

jeu de Dames. Il faut donc s'appuy er sur d'autres algorithmes, qui

p ermetten t une sélection du meilleur coup sans a v oir une rec herc he

exhaustiv e des séquences qui suiv en t.

Mais commen t faire p our trouv er le meilleur coup si on ne lit pas

tous les coups p ossibles ? Et surtout, commen t arriv er à a v oir un b on

équilibre exploration/exploitation ?

C'est ce que nous allons découvrir a v ec le programme MoGo,

un des précurseurs dans les algorithmes qui on t fait le succès des

programmes de Go ces dernières années.

4 MoGo

15

MoGo a été créé en 2006 Sylv ain Gelly et Yizao W ang, à l'ép o que

do ctoran t et stagiaire à l'INRIA, b éné�cian t de l'exp ertise de Olivier

T eytaud, Rémi Munos, et Rémi Coulom.

P eu après sa création, MoGo s'est vite imp osé comme le meilleur

programme de Go, gagnan t tous les tournois auxquels il particip e sur

le serv eur K GS, restan t premier incon testé sur le serv eur Cgos dédié

aux programmes, gagnan t les olympiades de Go en 2007, et étan t

le précurseur dans l'ascension v ers le niv eau professionnel puisqu'il

est le premier programme à a v oir jamais battu un professionnel de

Go sur 9x9 à égalité en partie len te, en partie rapide, mais aussi

à battre un professionnel sur 19x19 a v ec 9 pierres de handicap en

partie len te (exploit qui a été réalisé duran t mon stage et p our lequel

j'ai particip é !)

Quelques mois après sa sortie, MoGo s'o�rait même le luxe de

p ouv oir o�rir 4 pierres de handicap au programme référence de

l'ép o que, Gn uGo et d'a v oir une probabilité de 50% de victoires !

Mais à quoi est dûe cette progression fulguran te ? T out cela est

dû aux nouv eaux algorithmes utilisés par MoGo.

4.1 Les principaux algorithmes

Le grande inno v ation de MoGo est d'appliquer des algorithmes

d'appren tissage par renforcemen t basés sur des métho des probabi-

listes par com binaison à un algorithme de sim ulation de parties.

Les 2 parties les plus imp ortan tes à ce jour son t donc :

� L'algorithme de rec herc he Mon te-Carlo

15 . Une grande partie des données et images de cette section pro vien t d'une parution co-

écrite par Louis Chatriot, Sylv ain Gelly , Jean-Baptiste Ho o c k, Julien P erez, Arpad Rimmel et

Olivier T eytaud, mem bres de l'équip e tra v aillan t sur MoGo : Intr o duction de c onnaissanc es

exp ertes en Bandit-Base d Monte-Carlo Planning ave c applic ation au Computer-Go , publiée

dans la JFPD A à Metz (2008)
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� L'algorithme UCT (et plus récemmen t AMAF) p our le c hoix

des coups à "tester"

Nous allons découvrir ensem ble ces deux algorithmes :

4.1.1 Mon te-Carlo tree searc h

Le Mon te-Carlo T ree Searc h, MCTS [19 , 6, 4], est un outil récen t

p our les tâc hes de plani�cation di�ciles. D'impressionnan ts résultats

on t déjà été publiés [7 , 11 ].

L'algorithme MCTS [3 , 6 ] consiste à construire un arbre dans

lequel c haque no eud est une situation de l'en vironnemen t considéré

et les branc hes son t des actions p ouv an t être prises par l'agen t. Le

p oin t imp ortan t du MCTS est que l'arbre est fortemen t déséquilibré :

un biais est appliqué en fa v eur des parties imp ortan tes de l'arbre.

Ainsi, l'in térêt est mis aux zones de l'arbre a y an t une plus forte es-

p érance de gain. Plusieurs algorithmes on t été prop osés : UCT[19]

(Upp er Con�dence T rees, i.e. UCB applied to T rees), qui p orte son

atten tion sur les no euds de l'arbre a y an t le plus grand nom bre de

sim ulations gagnan tes plus un terme fa v orisan t les no euds p eu ex-

plorés, AMAF (All Mo v es As First, [11 ]), qui fait un compromis

en tre le score à la UCB1 et des informations heuristiques obten ues

par p erm utations de sim ulations, et BAST [5 ] (Bandit Algorithm for

Searc h in T rees), qui se fo calise quan t à lui sur le nom bre total de

no euds dans l'arbre. D'autres algorithmes pro c hes son t égalemen t

prop osés dans [3 , 7 ], com binan t MCTS et des statistiques de parties

de joueurs professionnels.

Dans le con texte du jeu de Go, les no euds de l'arbre incorp oren t

la con�guration du tableau de jeu qu'ils représen ten t, et des statis-

tiques telles que le nom bre de victoires obten ues et le nom bre total

de parties jouées tra v ersan t ce no eud. Comme expliqué dans l'Algo-

rithme 5, MCTS utilise ces statistiques a�n d'étendre itérativ emen t

l'arbre des p ossibles dans la région où la plus forte esp érance de gain

aura été calculée. Après c haque sim ulation à partir de la racine de

l'arbre, les statistiques de gain et de p erte son t mises à jour dans

tous les no euds a y an t été parcourus et un nouv eau no eud est créé

dans l'arbre ; ce nouv eau no eud corresp ond au premier no eud visité

lors de la partie sim ulation Mon te-Carlo (i.e. la première situation

rencon trée dans la sim ulation et qui n'était pas encore dans l'arbre).

Ainsi, a�n de concev oir des sim ulations à partir de la racine de

l'arbre (la p osition couran te) jusqu'à la p osition �nale (victoire ou

défaite), plusieurs décisions doiv en t être prises : (i) dans l'arbre,

jusqu'à parv enir à une feuille (ii) hors de l'arbre, jusqu'à ce que la

partie soit terminée. Les buts de ces deux c hoix de transition son t

di�éren ts. Dans l'arbre, la transition doit assurer un b on compromis

en tre exploration et exploitation. Hors de l'arbre, les sim ulations,

habituellemen t nommées sim ulation Mon te-Carlo, doiv en t p ermettre

d'obtenir une b onne estimation de la probabilité de victoire.

L'Algorithme 5 résume le planning par métho de Mon te-Carlo.

La fonction utilisée p our prendre les décisions hors de l'arbre est

dé�nie dans l'algorithme 6. Des connaissances de Go on t été a joutées
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Algorithm 5 Algorithme de Mon te Carlo T ree Searc h appliqué au jeu de Go. T
est un arbre de p ositions, a v ec c haque no eud con tenan t des statistiques (nom bre

de parties gagnées et p erdues dans les sim ulations passan t par ce no eud). P our

la décision à la �n de l'algorithme, c hoisir le coup le plus sim ulé est la solution

la plus sûre ; d'autres solutions comme le c hoix du meilleur "ratio nom bre de

parties gagnées sur nom bre de parties total" ne son t pas robustes car il p eut y

a v oir très p eu de sim ulations. Ici la récomp ense p our c haque partie est binaire

(1 p our une partie gagnée ou -1 p our une partie p erdue).

Initialiser T à un no eud unique, représen tan t l'état couran t.

while T emps restan t > 0 do

Sim uler une partie jusqu'à une feuille (une p osition) L de T (à l'aide de

l'algorithme de bandit, cf Algorithme 7).

Choisir un �ls (un successeur) L 0
de L .

Sim uler une partie depuis la p osition L 0
jusqu'à la �n de la partie (cf

Algorithme 6).

Dév elopp er l'arbre : a jouter L 0
en tan t que �ls de L dans T .

Mettre à jour les statistiques dans tout l'arbre.

end while

Retourner le coup qui a été sim ulé le plus souv en t à partir de la racine.

dans cette partie, sous la forme de patterns 3x3 conçus p our jouer

des parties plus réalistes.

Algorithm 6 Algorithme p ermettan t de c hoisir un coup dans une sim ulation

Mon te Carlo.

if le dernier coup est un atari (la pierre p osée p eut être capturée en un coup)

then

Sauv er les pierres en atari.

else

if il y a un emplacemen t vide parmi les 8 emplacemen ts autour du dernier

coup qui corresp ond à un pattern then

Jouer au hasard sur l'un de ces emplacemen ts (sortir).

else

if il y a un coup qui capture des pierres then

Capturer les pierres. (�n de fonction)

else

if il reste des coups légaux then

Jouer au hasard un coup légal. (�n de fonction)

else

Ren v o y er "passe".

end if

end if

end if

end if
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4.1.2 Algorithmes UCT, UCB, et AMAF

La fonction utilisée p our c hoisir les coups dans l'arbre est présen-

tée dans l'algorithme 7. Cette fonction est l'élémen t principal MoGo :

elle décide de la direction dans laquelle l'arbre sera étendu. Il existe

plusieurs form ules di�éren tes. Je v ais v ous présen ter ici quelques v er-

sions (v oir [20 ],[2 ],[11 ] p our UCB1, UCB-T uned et AMAF resp ecti-

v emen t). T outes ces tec hniques son t basées sur l'idée de compromis

en tre exploitation (sim uler dans le sens des coups à succès) et l'ex-

ploration (sim uler les coups qui ne l'on t pas encore été ou p eu).

Algorithm 7 Algorithme p ermettan t de c hoisir un coup dans l'arbre, p our le

jeu de Go (jeu à somme n ulle a v ec une récomp ense binaire). Sims(s; d) est le

nom bre de sim ulations commençan t à s a v ec comme premier coup d. Le nom bre

total de sim ulations p our une situation s est Sims(s) =
P

d Sims(s; d) .

F onction decision = Bandit (situation s in the tree ) .

for d dans un ensem ble de décisions p ossibles do

Soit p̂(d) = W ins (s; d)=Sims(s; d) .

switc h (form ule de bandit) :

� UCB1 : calculer score(d) = p̂(d) +
p

2 log(Sims(s))=Sims(s; d):
� UCB-T uned.1 : calculer score(d) = p̂(d) +q

V̂ log(Sims(s))=Sims(s; d) a v ec V̂ = max(0 :001; p̂(d)(1 � p̂(d))) .

� UCB-T uned.2 : calculer score(d) = p̂(d) +q
V̂ log(Sims(s))=Sims(s; d) + log( Sims(s))=Sims(s; d) a v ec

V̂ = max(0 :001; p̂(d)(1 � p̂(d))) .

� exploration guidée par AMAF : Calculer

score(d) = � (d)p̂(d) + (1 � � (d)) ^̂p(d) (1)

a v ec :

�

^̂p(d) la prop ortion de sim ulations gagnées parmi les sim ulations AMAF

utilisan t la décision d dans la situation s ;

� � (d) un co e�cien t dép endan t de Sims(s; d) (v oir [11]).

end switc h

end for

Retourner arg maxd score(d) .

L'algorithme AMAF a été dériv é de [11 ]. Les sim ulations

d'AMAF son t créées par p erm utation de coup dans la sim ulation

réelle (con trairemen t à l'UCT qui ne tien t pas compte des p erm uta-

tions). Un progrès imp ortan t, le "Progressiv e Widening", de l'algo-

rithme AMAF consiste à considérer uniquemen t les K (n) meilleurs

coups, selon une certaine heuristique, à la n-ième sim ulation d'un

no eud donné. A v ec K (n) une application non-décroissan te de N dans

N. Cela p ermet ainsi de cen trer la rec herc he sur certains coups, à

partir d'une certaine probabilité de gagner p our c hacun d'eux

Malheureusemen t, plusieurs problèmes surviennen t :

Premièremen t, la partie Mon te Carlo n'est pas encore complè-

temen t comprise. En e�et, de nom breuses discussions autour de ce
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sujet on t été publiées sur la mailing list computer-go, mais p ersonne

n'est encore parv en u à prop oser un critère p our déterminer, sans

exp érimen tations coûteuses de l'algorithme de MCTS, ce qu'est un

b on sim ulateur de Mon te Carlo. Ainsi, utiliser comme sim ulateur

Mon te-Carlo un b on joueur de Go, tel qu'un programme basé sur des

règles exp ertes, p eut réduire fortemen t les p erformances globales du

Mon te Carlo T ree Searc h, même à nom bre de sim ulations �xé (i.e.

indép endammen t du surcoût en temps de calcul engendré). Une ex-

plication in tuitiv e de ce phénomène p ourrait être qu'un sim ulateur

de Mon te Carlo fortemen t biaisé mène à une estimation incorrecte

de l'esp érance de victoire p our les no euds.

Deuxièmemen t, la partie Bandit est encore trouble. Des implé-

men tations utilisen t encore la form ule UCB [2] mais a v ec une p etite

constan te d'exploration, ainsi les coups a v ec le meilleur résultat em-

pirique son t utilisés, indép endammen t du nom bre de sim ulations,

jusqu'à ce que la probabilité de victoire deviennen t plus p etite que

la probabilité de victoire des no euds non parcourus. Ceci devien t

problématique par momen ts puisqu'il faut parfois de nom breuses si-

m ulations p our la probabilité de victoire d'un no eud devienne plus

faible que celle de no euds non parcourus p our qu'on puisse con tin uer

à faire une exploration horizon tale de l'arbre.

4.2 Les rec herc hes actuelles

A présen t, nous allons v oir les axes principaux de la rec herc he

actuelle sur MoGo ainsi que les améliorations récen tes qui on t été

app ortées a v an t mon stage. Ces améliorations p orten t :

� sur la partie "arbre" du MCTS (i.e. partie des sim ulations dans

l'arbre)

� sur la partie Mon te-Carlo (i.e. partie des sim ulations hors de

l'arbre)

4.2.1 Biais de l'arbre

La suppression de l'arbre des coups vraisem blablemen t mauv ais

a été exp érimen tée, mais de telles suppressions son t dangereuses au

Go, car les exceptions aux règles son t fréquen tes.

Une meilleure appro c he est donc d'in tro duire un biais en fa v eur

des coups "in téressan ts" en a joutan t des sim ulations virtuelles : au

lieu de créer de nouv eaux no euds dans l'arbre sans aucune sim u-

lation, nous in tro duisons arti�ciellemen t des gains p our des coups

qui son t supp osés être b ons ou, plus précisémen t, p our des coups

qui son t supp osés v aloir la p eine d'être explorés. In v ersemen t, nous

in tro duirons des p ertes p our les coups supp osés faibles.

Ainsi, a v an t c haque rec herc he de meilleur coup dans l'arbre à par-

tir d'une p osition donnée, nous étudions le plateau a�n de distribuer

des b on us et des malus sur certains coups.

Mogo con tien t un algorithme de sélection de coup dans l'arbre

prenan t en compte ces b on us/malus, mais qui dimin ue l'in�uence

de ces derniers plus le nom bre de sim ulations devien t imp ortan t. En
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e�et, l'in térêt de ces b on us et malus est de donner une direction à

prendre p our le parcours de l'arbre, mais en aucun cas de c hoisir

de façon dé�nitiv e un coup plutôt qu'un autre. De plus, au Go les

exceptions son t fréquen tes, et donc garder un b on us p our un coup

qui est b on a priori mais qui est mauv ais en réalité n'est pas une très

b onne c hose.

Plusieurs élémen ts de connaissance exp erte on t déjà été utilisés :

� les formes, générées automatiquemen t à partir d'un ensem ble

de données

� les coups de capture (en particulier, le coup v oisin à une nou-

v elle c haîne en atari)

� les extensions (notammen t le shisho)

� l'évitemen t de se mettre en atari

� l'atari (en particulier quand il y a un k o)

� la distance au b ord (distance optimale = 3 en 19x19 Go)

Les outils suiv an ts son t utilisés dans nos implémen tations en

19x19, et amélioren t les résultats de l'heuristique AMAF :

� La ligne de territoire (i.e. ligne n uméro 3) : 6.67 victoires son t

a joutées dans les sim ulations AMAF ;

� La ligne de la mort (i.e. première ligne) : 6.67 défaites son t

a joutées dans les sim ulations AMAF ;

� P eep-connect (ie. connecter deux c haînes quand l'adv ersaire

menace de coup er) : 5 gains son t a joutés dans les sim ulations

AMAF ;

� Hane (un coup qui "con tourne" une ou plusieurs pierres de

l'adv ersaire) : 5 gains son t a joutés dans les sim ulations AMAF ;

� Connect : 5 victoires son t a joutées dans les sim ulations AMAF ;

� W all : 3.33 victoires son t a joutées dans les sim ulations AMAF ;

� Bad K ogeima(même motif que le mouv emen t du ca v alier aux

éc hecs) : 2.5 défaites son t a joutées dans les sim ulations AMAF ;

� T riangle vide (trois pierres de même couleur forman t un tri-

angle sans pierre adv erse dans l'angle formé) : 5 défaites son t

a joutées dans les sim ulations AMAF.

Ces formes son t illustrées sur la Figure 4. A v ec un réglage naïf

des paramètres à la main, elles fournissen t 63.9 � 0.5 % de victoires

con tre la v ersion sans ces améliorations.

Un réglage ultérieur, duran t le stage, de tous ces paramètres grâce

à un algorithme d'optimisation mis au p oin t par Guillaume Chaslot

a p ermis un nouv eau gain de près de 5%.
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Ligne de Ligne Connection Hane Connecte

T erritoire de mort Nozoki

Mur Mauv ais T riangle T riangle Ligne d'

K ogeima vide vide in�uence

Ligne de K ogeima K osumi Kata Bad T obi

défaite

Figure 4 � Nous présen tons ici les motifs exacts p our lesquels s'appliquen t

les b on us /malus. Dans tous les cas, les motifs son t présen tés a v ec trait aux

Noirs : les formes s'appliquen t p our un coup Noir à une des croix. Les motifs

a v ec couleurs in v ersées s'appliquen t bien sûr aux Blancs. Dans le cas du Bad

K ogeima, il ne doit pas y a v oir de pierres noires autour de la croix p our que le

b on us s'applique. Dans le cas du K osumi et du K ogeima, il ne doit pas y a v oir de

pierres blanc hes en tre la pierre noire et la croix. Le motif "seul sur la première

ligne" s'applique seulemen t si les 5 emplacemen ts autour du coup considéré son t

vides. Dans le cas du bad tobi, il ne doit pas y a v oir de pierre noire parmi les

8 emplacemen ts autour de la croix. Dans le cas du Hane, la pierre blanc he ne

doit a v oir aucune pierre amie parmi les 4 emplacemen ts v oisins.
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4.2.2 Biais du Mon te-Carlo

Un autre axe de rec herc he en ce momen t très prometteur est

le biais du Mon te Carlo. Cette partie du co de est essen tielle en ce

sens que c'est elle qui dirige en tièremen t la manière don t son t e�ec-

tuées les sim ulations de parties. P ersonne ne sait à ce jour commen t

optimiser cette partie du co de, ni que ren trer comme connaissaces

exp ertes p our (i) ne pas rendre l'algorithme quasi déterministe et

enlev er toute la div ersité d'exploration, (ii) rendre l'algorithme et la

rec herc he plus in telligen te, et (iii) ne pas rendre l'algorithme trop

len t. Il faut trouv er un juste milieu en tre ces 3 paramètres, ce que

nous nous e�orçons de faire.

P our celà, l'équip e a réalisé 2 améliorations récen tes en biaisan t

les sim ulations :

� La résolution de Nak ade

� La mo di�cation dite "FillBoard"

Le traitemen t du "Nak ade"

Une faiblesse conn ue de MoGo, ainsi que de b eaucoup de pro-

grammes MCTS, est que les "nak ade" ne son t pas gérés correcte-

men t. Nous utiliserons le terme nakade p our désigner une situation

dans laquelle un group e encerclé p ossède un unique espace in terne

enfermé à partir duquel le joueur ne p ourra pas créer deux y eux si

l'adv ersaire rép ond correctemen t. Le group e est donc mort mais le

sim ulateur MC utilisé dans la v ersion de MoGo de référence (Algo-

rithme 6) v a estimer que le group e vit a v ec une forte probabilité. En

e�et, le sim ulateur ne rép ondra pas les coups considérés comme évi-

den ts même par un joueur mo y en et p eut donc conduire à la survie

du group e. L'arbre v a donc sous estimer le danger corresp ondan t à

cette situation et év en tuellemen t se dév elopp er dans cette direction.

La partie MC a donc dû être mo di�ée p our que la probabilité de

gagner prenne en compte ces situations de nakade .

Il est in téressan t de noter que MoGo étan t principalemen t dév e-

lopp é en jouan t con tre lui-même, cette faiblesse n'est apparue qu'une

fois trouv ée par un h umain (v oir le mail de D.F otland "UCT and sol-

ving life and death" sur la mailing list computer-go).

Il serait théoriquemen t p ossible d'enco der dans les sim ulations

MC un v aste ensem ble de comp ortemen ts relatifs au nakade , mais

cette appro c he a deux faiblesses : (i) cela serait coûteux en temps

et les sim ulations doiv en t être rapides (ii) c hanger le comp ortemen t

du sim ulateur MC de manière trop abrupte conduit généralemen t à

des résultats décev an ts. C'est p ourquoi la mo di�cation a été créée

ainsi : si on trouv e un ensem ble d'exactemen t 3 in tersections libres

en tourées de pierres adv erses, on joue au cen tre (le p oin t vital). Cela

p ermet de fortemen t se rappro c her de la vraie probabilité de gagner

dans la plupart des situations de nakade . Le nouv el algorithme est

présen té dans l'algorithme 8.

Cette appro c he est v alidée par deux exp ériences di�éren tes : (i)

des p ositions conn ues où la v ersion de MoGo de référence ne c hoisit
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Algorithm 8 Nouv eau sim ulateur MC, p ermettan t d'éviter le problème de

nakade .

if le dernier coup est un atari then

Sauv er les pierres en atari.

else

Début de la mo di�cation nakade

for x parmis l'un des 4 emplacemen ts libres autour du dernier coup joué

do

if x fait parti d'un trou de 3 emplacemen ts con tigus en tourés de pierres

adv erses then

Jouer au cen tre du trou (sortir).

end if

end for

Fin de la mo di�cation nakade

partie "Fillb oard".

for i 2 f 1; 2; 3; 4; : : : ; N g do

Tirer une p osition x au hasard sur le plateau.

Si x est un emplacemen t vide et que les 8 emplacemen ts autour son t

égalemen t vide, jouer x (sortir).

end for

Fin de la partie "�ll b oard".

if il y a un emplacemen t vide parmi les 8 emplacemen ts autour du dernier

coup qui corresp ond à un pattern then

Jouer au hasard sur l'un de ces emplacemen ts (sortir).

else

if il y a un coup qui capture des pierres then

Capturer les pierres (sortir).

else

if il reste des coups légaux then

Jouer au hasard un coup légal (sortir).

else

Ren v o y er "passe".

end if

end if

end if

end if
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pas le b on coup (�gure 5) (ii) des parties nouv eau MoGo con tre

MoGo de référence (table 1).

(a)

(b)

(c)

(d)

Figure 5 � �gure (a) (une partie réelle jouée et p erdue par MoGo), MoGo

(blanc) sans la mo di�cation p our les nakade joue H4 ; noir rép ond J4 et le

group e F1 est mort (MoGo p erd). Après la mo di�cation, MoGo joue J4 qui est

le b on coup car il p ermet de vivre après un k o. Les exemples (b), (c) et (d) son t

des situations similaires dans lesquelles MoGo ne réalise pas que son group e est

mort. Dans c hacun des cas, la mo di�cation p ermet de résoudre le problème.

Nb de sim ulations T aux de Nb de sim ulations T aux de

par coup succès par coup succès

plateau 9x9 plateau 19x19

10000 52.8 % � 0.5%

100000 55.6 % � 0.6 % 100 000 53.2 % � 1.1%

300000 56.2 % � 0.9 %

5s/coup, 8 co eurs 55.8 % � 1.4 %

15s/coup, 8 co eurs 60.5 % � 1.9 %

45s/coup, 8 co eurs 66.2 % � 1.4 %

T able 1 � V alidation exp érimen tale de la mo di�cation nakade : MoGo mo di�é

con tre MoGo de référence. Il apparaît que plus le nom bre de sim ulations est

imp ortan t (ce qui est directemen t lié au niv eau), plus l'impact de la mo di�cation

est imp ortan t.

Mo di�cation dite "Fill b oard" : div ersi�cation aléatoire

des sim ulations

Le princip e de cette mo di�cation est de jouer en priorité aux

emplacemen ts du plateau situés au cen tre de zones vides (où il n'y

a pas encore de pierre). Le but est de div ersi�er les sim ulations en

jouan t de maniere moins lo cale. En e�et, le sim ulateur MC de MoGo
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utilise un grand nom bre de motifs de taille 3*3. Quand un ou plu-

sieurs motif est trouv é sur le plateau, alors le coup corresp ondan t

est joué. La taille de ces motifs implique que le coup joué sera très

pro c he des pierres déja présen tes. En particulier en début de par-

tie, le nom bre de pierres est faible et le nom bre de coups p ossibles

est alors très restrein t (v oir �gure 6 (gauc he)). Cette mo di�cation

in terv enan t a v an t la détection de motifs, elle p ermet d'obtenir des

sim ulations plus div ersi�ées.

Comme essa y er c haque emplacemen t du plateau serait trop coû-

teux en temps, nous utilisons la pro cédure suiv an te : une p osition

du plateau est c hoisie au hasard ; si les 8 emplacemen ts con tiguës

son t vides alors le coup est joué, sinon on essa y e les N � 1 p ositions

suiv an tes du plateau ; N est un paramètre de la mo di�cation "�ll

b oard". Un N plus grand implique un plus grand coût de calcul et

une plus grande div ersité.

L'algorithme détaillé est présen té dans l'algorithme 9.

Algorithm 9 Algorithme p ermettan t de c hoisir un coup dans les sim ulations

MC, comprenan t l'amélioration "�ll b oard". Nous a v ons égalemen t exp érimen té

a v ec une con train te de 4 et 24 emplacemen ts libres au lieu de 8 mais les résultats

furen t décev an ts.

if le dernier coup est un atari then

Sauv er les pierres en atari.

else

partie "Fill b oard".

for i 2 f 1; 2; 3; 4; : : : ; N g do

Tirer une p osition x au hasard sur le plateau.

Si x est un emplacemen t vide et que les 8 emplacemen ts autour son t

égalemen t vide, jouer x (sortir).

end for

Fin de la partie "�ll b oard".

if il y a un emplacemen t vide parmi les 8 emplacemen ts autour du dernier

coup qui corresp ond à un pattern then

Jouer au hasard sur l'un de ces emplacemen ts (sortir).

else

if il y a un coup qui capture des pierres then

Capturer les pierres (sortir).

else

if il reste des coups légaux then

Jouer au hasard un coup légal (sortir).

else

Ren v o y er "passe".

end if

end if

end if

end if

Les exp ériences son t présen tées dans la �gure 6 (droite).

P ar conséquen t, MoGo a grandemen t év olué duran t cette année

de par l'implémen tation d'algorithmes simples p ermettan t soit de
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Jeu 9x9 Jeu 19x19

Nb de sims T aux de Nb de sims T aux de

par coup succès par coup succès

ou temps ou temps

par coup par coup

10 000 52.9 % � 0.5% 10000 49.3 � 1.2 %

5s/coup, 54.3 % � 1.2 % 5s/coup, 77.0 % � 3.3 %

8 co eurs 8 co eurs

100 000 55.2 % � 1.4 % 100 000 73.7 % � 2.9%

200 000 55.0 % � 1.1 % 200 000 78.4 % � 2.9 %

Figure 6 � Gauc he : p erte de div ersité quand on n'utilise pas l'option "�ll

b oard" : la pierre blanc he est la dernière pierre jouée, une sim ulation MC p our

le joueur noir commencera obligatoiremen t par l'une des cases marquée d'un tri-

angle. Droite : Résultats asso ciés à la mo di�cation "�ll b oard". Comme la mo-

di�cation induit un surcoût computationnel, les résultats son t meilleurs p our un

nom bre de sim ulations par coup �xé ; cep endan t, l'amélioration est clairemen t

signi�cativ e. Le surcoût computationnel est réduit lorsque l'on utilise plusieurs

c÷urs : en e�et, il y a moins de concurrence p our l'accès mémoire lorsque les

sim ulations son t plus longues. C'est p ourquoi la di�érence en temps en tre des

sim ulations simples et complexes se réduit a v ec le nom bre de c÷urs. Cet élémen t

mon tre l'in térêt accru des sim ulations complexes dans le cadre de la paralléli-

sation : même si des sim ulations coûten t plus c her, ce surcoût est "ép ongé" par

la parallélisation.

rép ondre à des problèmes réputés classiques p our les h umains (le

Nak ade), soit p ermettan t d'augmen ter la div ersi�cation des sim u-

lations grâce à l'algorithme "FillBoard" par exemple. Ceci illustre

encore une fois la nécessité d'un équilibre en tre le niv eau d'exp ertise

(Nak ade) et la lib erté d'exploration (FillBoard).

5 Mon tra v ail

Dans cette partie, je v ais v ous expliquer ce qu'a été mon tra v ail au

sein de l'équip e T A O de l'INRIA, quelles on t été les grandes étap es

de mon stage, et ce sur quoi j'ai tra v aillé, en v ous dév oilan t mes

principales réussites, mais aussi quelques essais qui partaien t d'une

b onne idée, mais qui n'on t pas été concluan ts.

5.1 Le tra v ail dans son ensem ble

Mon tra v ail dans l'équip e MoGo duran t mon stage p eut se dé-

comp oser en 3 étap es ma jeures :

1. L'appren tissage et la découv erte de l'en vironnemen t de tra v ail

2. La prise en main du co de de MoGo

3. Le tra v ail de rec herc he à propremen t parler

Le but de mon stage était d'app orter des améliorations à MoGo

en particulier dans la partie Mon te Carlo, en imaginan t et co dan t des

mo di�cation dans les heuristiques d'exp ertise ou en mettan t en place
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un tunage de paramètres visan t à augmen ter la force du programme

(en utilisan t un algorithme d'optimisation déjà présen t).

5.1.1 Appren tissage et découv erte de l'en vironnemen t de

tra v ail

La première partie du stage a été p our moi la plus di�cile puis-

qu'il m'a fallu a v an t toute c hose m'adapter à tout un en vironnemen t

informatique auquel je n'étais pas habitué aupara v an t. Il m'a fallu

me familiariser a v ec :

Lin ux : Surtout p our le tra v ail en mo de console, faire des com-

pilations, en v o y er des �c hiers v ers un ordinateur distan t, ou

tra v ailler a v ec des outils que je ne connaissais pas (VI par

exemple), et qu'il est di�cile de maîtriser. Il m'a aussi fallu

apprendre sur Lin ux p our p ouv oir écrire des scripts p our les

phases de test.

Le Langage C++ : Le langage dans lequel est dév elopp é MoGo.

Mes connaissances en C m'on t b eaucoup aidé car ces deux lan-

gages son t �nalemen t assez pro c hes.

Le Logiciel CVS : P our mettre à jour mon co de a v ec les mo di�-

cations app ortées par les autres mem bres de l'équip e, ou encore

implémen ter une mo di�cation dans le co de comm un à tous.

Le Proto cole GTP : P our p ouv oir comm uniquer a v ec MoGo une

fois lancé et p ouv oir e�ectuer des tests.

Les Clusters et le Grid5000 : P our p ouv oir tra v ailler sur un or-

dinateur distan t à partir de mon PC.

T out cela m'a demandé b eaucoup de tra v ail en dehors du stage,

mais j'en suis ressorti grandi, et �er de p ouv oir en�n tra v ailler sur

la partie rec herc he d'optimisation du co de.

5.1.2 Prise en main du co de de MoGo

En parallèle, j'ai dû prendre en main le co de très complexe de

MoGo (plus de 80000 lignes !), comp osé de 41 �c hiers .cpp, et 40

headers (�c hiers .h)

Cette prise en main a été p our le moins di�cile, de par la com-

plexité des algorithmes mis en jeu et la complexité globale du co de,

mais aussi par le manque de do cumen tation ou de commen taires sur

celui ci.

C'est la première fois que je me p enc he sur un co de qui n'est pas

de moi, et je dois a v ouer que ce n'était pas une tâc he aisée.

Je me suis p our ça principalemen t axé sur les parties dédiées aux

algorithmes de Mon te-Carlo T ree Searc h et AMAF, décris précédem-

men t, et à tout ce qui touc he l'exp ertise Go, que cela soit dans la

partie arbre, ou dans la partie sim ulation Mon te Carlo.

Cette prise en main du co de a été longue, comme p our tous ceux

qui on t tra v aillé sur MoGo et qui son t arriv és en c hemin, mais c'est
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une étap e obligée qui app orte une grande satisfaction une fois fran-

c hie, quand on commence en�n à p ouv oir co der, et à faire des mo-

di�cations.

5.1.3 Le tra v ail de rec herc he

Une fois le co de pris en main, j'ai en�n pu me plonger dans la

rec herc he propremen t dite en vue d'améliorer les p erformances de

l'in telligence arti�cielle.

Ce tra v ail m'a app orté des tec hniques, et des métho des de tra v ail

qui me seron t très utiles dans le futur p our mon tra v ail de rec herc he

puisque c'est dans ce domaine que j'aimerais p oursuivre ma route.

Le tra v ail de rec herc he sur MoGo s'e�ectue en plusieurs étap es :

La rec herc he d'idées d'algorithmes ou d'exp ertise à implémen ter

En observ an t les parties jouées par MoGo, ou p endan t des

brainstormings ou autres discussions au sein du group e. On

discute des faiblesses du programme duran t ses parties, ou

des faiblesses d'un algorithme, puis on émet des idées p our

améliorer cela. Il faut dans cette phase prendre en compte les

paramètres de faisabilité (Est-ce que c'est co dable ? Est-ce

que ça v a s'e�ectuer dans un temps raisonnable ?) et ré�éc hir

sur la façon d'implémen ter un tel algorithme, en utilisan t

le plus p ossible le co de existan t p our éviter d'une part de

refaire plusieurs fois les mêmes fonctions, et d'autre part p our

éviter de m ultiplier les v ariables redon tan tes, ce qui c harge la

mémoire et ralen tit le programme.

Le co dage : Après a v oir étudié la façon d'implémen ter le co de, on

l'écrit en v éri�an t bien qu'il n'y a pas d'erreur.

Première phase de tests : Une fois le nouv eau programme com-

pilé, on teste une première fois le co de p our v oir s'il n'y a pas

de bug : on fait un début de partie "à la main" en mo de console

p our v éri�er que le co de ne génère pas d'erreur.

Deuxième phase de tests : Main tenan t on fait une partie rapide

ou deux con tre le programme p our v éri�er qu'il joue toujours

des coups cohéren ts, d'une part, puis p our v éri�er que la nou-

v elle partie du co de agit bien correctemen t. On utilise généra-

lemen t un logiciel (Gogui) p our p ouv oir ren trer les coups et les

v oir sur une in terface graphique, et a v oir accès dans un même

temps aux sorties textes du b ot en mo de console.

T roisième phase de tests : On lance main tenan t une longue

phase de tests de "MoGo ancienne v ersion" v ersus "MoGo nou-

v elle v ersion". P our cela, on c hoisit plusieurs paramètres :taille

du plateau, parties à temps par coup constan t ou à nom bre de

sim ulations par coup constan t, en mo de parallèle ou non, etc.

Une fois cette série de tests terminée, on regarde le résultat. Si

la mo di�cation ou l'a jout a fait p erdre b eaucoup de force au

programme, on s'arrête là. Sinon, on lance de nouv elles sim u-

lations a v ec de nouv eaux paramètres.
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Il arriv e parfois qu'une mo di�cation soit b éné�que p our un cer-

tain paramétrage, mais pas p our un autre. Dans ce cas, on v a-

lide la mo di�cation mais on ne l'implémen te que sous certaines

conditions. Si par con tre l'a jout est p ositif quel que soit le pa-

ramétrage, alors on v alide l'amélioration.

Il se p eut aussi qu'un nouv eau co de soit dép endan t de nouv eaux

paramètres. Dans ce cas, nous passons à une 4

e

phase de test :

T unage des paramètres : Dans cette partie, nous c herc hons à op-

timiser le gain en fonction de paramètres sélectionnés. Nous

p ouv ons soit faire une rec herc he d'optim um appro ximativ e à la

main, ce qui a été fait depuis la naissance de MoGo, soit utiliser

un algorithme de tunage automatique adapté, ce qui nous est

p ossible depuis Juillet 2008 grâce à un algorithme de Guillaume

Chaslot.

Ce tunage automatique de paramètres est e�cace dans la plu-

part des cas mais prend b eaucoup de ressources puisqu'un

nom bre très imp ortan t de sim ulation de parties doit être réa-

lisé p our a v oir des résultats cohéren ts. P our ces raisons, nous

utilisons le Grid5000 p our p ouv oir lancer notre tunage, en ex-

ploitan t au maxim um le parallélisme p our p ouv oir jouer b eau-

coup de parties en même temps, et diviser d'autan t le temps

consommé.

P artage du co de sur CVS : Une fois la mo di�cation ou l'a jout

v alidé, nous le partageons a v ec les autres mem bres de l'équip e

en mettan t le co de comm un à jour.

Etude des résultats : En�n, on étudie les résultats de c haque mo-

di�cation (a y an t un résultat p ositif ou négatif ) p our essa y er

d'expliquer ce qui a ou n'a pas marc hé, si on p eut améliorer le

pro cessus, ou encore si on p eut appliquer cette métho de dans

d'autres endroits du co de.

J'ai b eaucoup aimé tra v ailler à l'INRIA et faire tout ce tra v ail

métho dique de rec herc he parce que cela demandait de la ré�exion et

un partage des sa v oir et des idées au sein de l'équip e. On p ouv ait

ré�éc hir sur une idée parfois seul, parfois en group e, mais ce qui

imp ortait c'est qu'à la �n tout le monde sa v ait ce qu'il se passait et

c hacun app ortait ses propres idées. Nous étions vraimen t tous unis

autour de ce pro jet, que cela soit duran t les heures de tra v ail ou en

dehors, p ersonne ne p ouv ait s'emp êc her de con tin uer à ré�éc hir à

telle ou telle idée.

De plus, à c haque inno v ation, tout le monde était heureux, et

c'est vraimen t une am biance que j'apprécie et que j'esp ère retrouv er

dans mon tra v ail futur. Je ne remercierai jamais assez les mem bres

de l'équip e p our ces momen t que j'ai passé a v ec eux à tra v ailler sur

MoGo.

5.2 Mes principales réussites

Duran t mon stage, plusieurs idées, mo di�cations et implémen-

tations que j'ai app ortées on t été couronnées de succès et on t été
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implémen tées dans le co de �nal. Dans cette section, je v ais v ous pré-

sen ter quelques unes de ces réussites, les idées sur lesquelles elles

rep osen t, et les algorithmes mis en jeu.

5.2.1 2 exp ertises Go

T out d'ab ord, après la prise en main du co de, j'ai tra v aillé sur

l'implémen tation d'exp ertises dans la partie rec herc he dans l'arbre.

Ces heuristiques, comme expliqué en section 4.2.1 son t implémen tés

comme expliqué dans l'algorithme 10.

Algorithm 10 Métho de d'in tégration de l'exp ertise Go p our biaiser l'arbre

for T outes les in tersections du plateau do

for T outes le formes rép ertoriées dans l'exp ertise Go do

if La forme est reconn ue en ce p oin t (quelle que soit l'orien tation, et en

fonction de la couleur du joueur qui v a jouer) then

A ttribuer un b on us si la forme est b onne p our le joueur, et un malus

si la forme est mauv aise

end if

end for

end for

2 exp ertises Go se son t rapidemen t rév élées p ositiv es :

Le Cross-cut

Le Cross-Cut, présen té en �gure 7, est en général une b onne forme

p our noir qui arriv e à coup er les pierres blanc hes. Cette forme p eut

être ap erçue assez souv en t dans des parties de Go de haut niv eau.

Nous donnons donc ici un b on us sur le coup "triangle" p our p ousser

MoGo à lire au moins quelques séquences à partir de ce coup.

Le "T riangle plein"

Le T riangle plein (à cause de la pierre blanc he, v oir �gure 7) est

aussi une b onne forme, solide de l'a vis de tous les b ons joueurs de

go. Con trairemen t au triangle vide, noir a donc tout in térêt à jouer

ce coup, et donc MoGo doit mettre un b on us à cete p osition p our le

prendre en compte dans son étude.

5.2.2 "Distance" d'un coup par rapp ort aux coups précé-

den ts

Dans la même partie de l'algorithme, p our biaiser l'arbre, nous

a v ons eu l'idée de donner des b on us à certains coups en fonction

de leur distance par rapp ort au coup précéden t, et à celui d'encore

a v an t. La stratégie est la même que précédemmen t, mais cette fois ci,

on prend directemen t le b on us à partir d'une matrice des distances

que l'on aura dé�nie.

29



Cross-cut T riangle plein

Figure 7 � 2 Exp ertises - Le trait est à noir qui doit jouer le coup marqué d'un

triangle.

P our ce faire, j'ai créé un algorithme de lecture automatique de

parties de go qui me fait des statistiques sur l'ensem ble des distances

par rapp ort aux coups précéden t, puis je l'ai lancé directemen t dans

une base de donnée de parties de joueurs professionnels.

Cet algorithme nous a donné 2 matrices, une donnan t la la pro-

babilité de la distance d'un coup au coup précéden t, et une autre

donnan t cette même probabilité, mais par rapp ort au coup an té-

rieur.

Ensuite, nous a v ons dé�ni un paramètre "Bon usDistance" qui

nous a servi à répartir les b on us sur le goban.

L'algorithme 11 ainsi dé�ni est :

Algorithm 11 Métho de de répartition des b on us aux coups en fonction de

leur distance par rapp ort au coup précéden t ou au coup encore an térieur. Les

matrices M on t été obten ues grâce un algorithme de lecture de parties de Go

appliqué à une base de données de parties de joueurs professionnels. Elles repré-

sen ten t la probabilité qu'un coup soit à une distance (dx ; dy ) du coups précéden t

(resp. du coup an térieur au précéden t)

for T outes les in tersections du plateau do

Calcul de la distance (en x et en y) par rapp ort au coup précéden t (resp.

celui encore an térieur) :

�
dx = jx � xCoupP risEnCompte j
dy = jy � yCoupP risEnCompte j

bonus(x; y) = M d x ;d y � BonusDistance
end for

5.2.3 T uning automatique de co e�cien ts

J'ai aussi lancé plusieurs tunages de paramètres qui se son t rév é-

lés p ositifs. Dans la mo di�cation ci-dessus par exemple un paramètre

"Bon usDistance" a été dé�ni et s'est vu attribuer une v aleur raison-

nable, un p eu au hasard, mais rien ne nous a�rmait que c'était la

b onne v aleur. P our d'autres paramètres, notammen t dans la partie

biais de l'arbre, j'ai e�ectué plusieurs tunages automatiques de pa-

ramètres (grâce à l'algorithme de Guillaume Chaslot) qui se son t
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rév élés p ositifs.

5.2.4 V alidation du c hoix de la constan te dite "self atari"

Depuis le premier jour où j'ai commencé à tra v ailler sur MoGo,

une v ariable a attiré mon atten tion : thresholdSelfA tari Cette v a-

riable, présen te dans les fonctions de l'algorithme de sim ulation par

Mon te Carlo est utilisée p our in terdire la mise en auto-atari de gros

group es (ie : quand un joueur réduit lui même le nom bre de lib ertés

d'un de ses group es à 1)

Un tel coup est en e�et généralemen t mauv ais puisque l'adv ersaire

p eut alors manger ledit group e en un seul coup.

Cette constan te, à mon arriv ée était dé�nie à 5 p our un jeu en

9x9, et à 3 en 19x19. Or dans une partie de go, il arriv e qu'un joueur

doiv e sacri�er un group e plus gros que cela p our p ouv oir gagner (v oir

�gure 8). Mais MoGo, en l'état actuel ne p ouv ait pas le v oir puisqu'il

ne testait jamais de tels suicides dans ses sim ulations.

Figure 8 � Exemple dans lequel noir doit sacri�er 5 pierres en jouan t le coup

en triangle p our gagner la course aux lib ertés si il ne v eut pas tout p erdre. Blanc

v a ensuite capturer les 5 pierres qui n'on t plus qu'une lib erté, mais il ne p eut

gagner ce com bat car il est mené de 4 lib ertés con tre 3 ensuite.

J'ai donc décidé dès mon arriv ée de c herc her si d'autres v aleurs

augmen taien t les p erformances du programme. Malheureusemen t,

toutes les autres v aleurs que j'ai pu tester on t dimin ué les p erfor-

mances de MoGo, que ce soit sur un gros plateau ou sur un p e-

tit, ce qui a donc con�rmé que les v aleurs déjà ren trées étaien t les

meilleures.

Cep endan t, il était éviden t que le programme ratait quelque

c hose, la métho de n'était pas la b onne. Cela se v o y ait d'autan t mieux

que lorsque l'on faisait résoudre certains problèmes à MoGo, ce der-

nier n'arriv ait à trouv er les solutions qu'a v ec des v aleurs plus élev ées

p our la constan te de self atari.
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5.2.5 Algorithme UCB1 p our le paramétrage automatique

de la v ariable "self atari"

Après ré�exion sur le problème et discussions au sein de l'équip e,

nous a v ons décidé d'in tro duire un algorithme d'appren tissage p our

paramétrer automatiquemen t cette v ariable.

L'idée est que p our c haque no eud de l'arbre que l'on explore on

asso cie main tenan t deux v ariables de self atari (une p our le joueur

blanc, et une p our le joueur noir). Chaque no eud v a donc a v oir ses

propres v ariables self atari, alors qu'aupara v an t il n'existait qu'une

seule v ariable globale.

Les v aleurs des v ariables ainsi créées v on t v arier en tre 0 (on n'au-

torise aucun self atari) et 6 (on autorise les ataris de group es de

moins de 6 pierres).Nous a v ons donc un ensem ble de 7 v aleurs p os-

sibles p our c hacune des v ariables.

P our c hacune de ces v aleurs, on attribue 2 p oids : un p our le

joueur blanc, et un p our le joueur noir. Ce son t ces p oids qui v on t

décider de la v aleur que l'on v a attibuer à la v ariable self atari p our

c haque sim ulation, et ces v aleurs son t mises à jour après c haque si-

m ulation de partie à partir d'un no eud (une p osition). On augmen te

un p oids lorsqu'il conduit à une victoire dans une sim ulation, et on

le dimin ue lorsqu'il conduit à une défaite.

On utilise l'algorithme UBC1, expliqué par l'algorithme 7, section

4.1.2, p our faire un c hoix en tre les di�éren tes v aleurs p our c haque

v ariable.

Les v aleurs des v ariables self atari de c haque no eud son t initiali-

sées a v ec les v aleurs de self atari qui a v aien t été v alidées a v an t mon

arriv ée.

Cette mo di�cation imp ortan te est décrite dans l'algorithme 12 :

Nous a v ons in tro duit 2 constan tes à paramétrer une fois de plus :

UCBCte et UCBCo ef. Nos tests on t mon tré que nous étions autour

du maxim um p our UCBCte = 0 :5 et UCBCoef = 0 :2.

Au vu des améliorations que cette mo di�cation a app orté p our

MoGo, nous a v ons de b ons esp oirs que l'application de cet algo-

rithme à d'autres v ariables puisse faire considérablemen t progresser

MoGo.

C'est une des pistes de rec herc he les plus arp en tées en ce momen t.

5.2.6 Coups d'appro c he

En�n, une des meilleures améliorations que j'ai app ortée à MoGo

a été l'in tro duction de la notion de coups d'appro c hes dans la par-

tie sim ulation Mon te Carlo. En e�et, il s'est a v éré qu'une des plus

grosses faiblesses de MoGo était l'év aluation de certains problèmes

de vie et de mort de group es dans les coins notammen t. En réalité,

cela est dû au fait que dans certaines p ositions, il essaie d'attaquer

un group e trop fortemen t, sans jamais jouer de coup d'appro c he qui

lui p ermettrait de gagner, comme par exemple connecter des pierres

a v an t d'attaquer (V oir �gure 9).
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Algorithm 12 Algorithme UCB1 p our le paramétrage automatique de la

"constan te" self-atari. n bMC est le nom bre de sim ulations Mon teCarlo p our

le no eud considéré. ChoiceW et ChoiceB représen ten t le c hoix de la constan te

p our Blac k et White. L'initialisation de n bMC, winW (thresholdSelfAtari ref )
et winB (thresholdSelfAtari ref ) à 3 signi�e simplemen t que l'on donne 3 vic-

toires virtuelles aux paramètres corresp ondan t au thresholdSelfA tari de base.

Nous arriv ons à un no eud à partir duquel on v a lancer une sim ulation de

partie

if No eud = Nouv eau no eud then

Initialiser le no eud :

8
>><

>>:

winB (i ) = winW (i ) = lossB(i ) = lossW(i ) = 0 ; 8i
nbMC = 3
winB (thresholdSelfAtari ref ) = winW (thresholdSelfAtari ref ) = 3
ChoiceB = ChoiceW = thresholdSelfAtari ref

else

UCB1Max = � 1
for i = 0 to 6 do

Nbtot = winW (i ) + lossW(i )

localUCB = winW ( i )+ UCBCte
(Nb tot +1) +

q
UCBCoef � log( nbMC +1)

(1+ Nb tot )

if localUCB > UCB 1Max then

�
UCB1Max = localUCB

ChoiceW = i

end if

end for

UCB1Max = � 1
for i = 0 to 6 do

Nbtot = winB (i ) + lossB(i )

localUCB = winB ( i )+ UCBCte
(Nb tot +1) +

q
UCBCoef � log( nbMC +1)

(1+ Nb tot )

if localUCB > UCB 1Max then

�
UCB1Max = localUCB

ChoiceB = i

end if

end for

end if

Resultat Simul = Simulation (ChoiceB; ChoiceW)
nbMC = nbMC + 1
if Resultat Simul > 0 (Blac k a gagné) then

�
winB (ChoiceB) = winB (ChoiceB) + 1
lossW(ChoiceW) = lossW(ChoiceW) + 1

else

�
lossB(ChoiceB) = lossB(ChoiceB) + 1
winW (ChoiceW) = winW (ChoiceW) + 1

end if
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Figure 9 � Exemple dans lequel noir doit appro c her en B a v an t de jouer A.

MoGo év alue mal ce genre de p osition car jouer le coup A de suite serait suicider

ses propres pierres, ce qui in�igerait un gros malus sur ce coup. La séquence

correcte : B puis A p our noir est la seule qui marc he ici, mais comme MoGo v a

a v oir tendance à mettre un gros malus sur A, il y a p eu de c hances qu'il le joue

dans cette séquence par la suite. P ar conséquen t, il faut forcer Noir à jouer des

coups d'appro c he p our qu'il se tromp e moins.

L'algorithme que j'ai mis en place a p ermis à MoGo de jouer

plus de coups d'appro c he, ce qui lui a p ermis d'év aluer b eaucoup

mieux certaines situations et de b eaucoup progresser. L'algorithme

13 décrit cette métho de.

Algorithm 13 Algorithme inclus dans les sim ulations Mon te Carlo p ermettan t

au programme de jouer des coups d'appro c he en vue d'une meilleure év aluation

des p ositions et des problèmes de vie et de mort

Nous c herc hons on coup à jouer dans la partie sim ulation Mon te Carlo. L'al-

gorithme se situe après v éri�cation qu'un coup est p ossible par la constan te

de self atari

if T aille Groupe < T ailleMax SelfAtari then

if Il existe un coup autour de ce group e p ermettan t de sortir, ou de se

connecter à un autre group e then

Choix = Rand
if Choix < Constante CoupdApproche then

Jouer coup d'appro c he

else

Jouer l'auto-atari

end if

else

Jouer l'auto-atari

end if

else

Con tin uer l'algorithme de rec herc he de coup dans la sim ulation

end if

Cet algorithme in tro duit de plus une constan te "Constan te coups
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d'appro c he" qui sym b olise la probabilité de jouer un coup d'appro c he

plutôt qu'un coup en atari, et qu'il est p ossible de tuner ou de para-

métrer automatiquemen t grâce à l'algorithme UBC1 vu précédem-

men t par exemple, comme p our le paramétrage de la constan te de

self atari.

Je n'ai malheureusemen t pas pu mener ces tra v aux par manque

de temps (j'ai terminé la programmation et lancé les tests de cet

algorithme le dernier jour du stage), mais puisque les résultats de

cette mo di�cation son t déjà très b ons a v ec une constan te prise au

hasard, il y a fort à parier qu'un paramétrage plus rigoureux donnera

encore de meilleurs résultats.

Les résultats obten us par cette mo di�cation, a v ec un paramètre

mis à 0.5 un p eu au hasard étaien t :

P aramètres Victoires Défaites Victoires (%)

9x9, 20000 sim us/coup : 26448 23756 52.68%

19x19, 50000 sim us/coup : 1011 834 54.69%

5.3 Les essais non concluan ts

D'autres algorithmes et mo di�cations, p ourtan t p ensés par tous

comme étan t de b onnes idées, se son t malheureusemen t rév élés in-

fructueux. Je v ais ici v ous présen ter 3 essais qui n'on t malheureuse-

men t pas pu être v alidés.

5.3.1 Nak ade "in telligen t"

T out d'ab ord, un de mes premiers tests à été d'essa y er d'améliorer

l'algorithme de résolution des nak ade qui ne prenait en considération

qu'une in�me partie des cas.

Rapp elons que le Nak ade est une situation dans laquelle un

group e p ossède un o eil a v ec un p oin t vital, et que quiconque joue

en ce p oin t vital tue ou fait vivre le group e. La résolution des pro-

blèmes de Nak ade a été in tégrée dans la partie sim ulations Mon te

Carlo et a app orté une grande amélioration au programme. Cep en-

dan t, ce dernier ne prend en considération que les Nak ade a v ec des

espaces restrein ts à 3 in tersections libres, alors qu'en réalité il existe

b eaucoup d'autres Nak ade plus gros (V oir �gure 10).

J'ai donc fait une mo di�cation du co de p our arriv er à v oir plus

facilemen t les cas de nak ade en général, c'est à dire jusqu'à une taille

de 6 in tersections libres.

Cep endan t, cette mo di�cation a eu des e�ets négatifs sur les p er-

formances de mogo, et ceci p our 2 raisons principales :

� T out d'ab ord, un tel algorithme regroupan t tous les cas de

Nak ade est très couteux en temps puisque la fonction Nak ade

est la première fonction étan t app elée lors d'une rec herc he de

coup dans les sim ulations. P ar conséquen t, en temps constan t

l'algorithme est b eaucoup moins p erforman t qu'a v an t puisqu'il

fait b eaucoup moins de sim ulations.
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Figure 10 � Exemples de Nak ade. Ici noir p eut tuer le group e de gauc he en

jouan t A, et il p eut tuer le group e de droite en jouan t B. Les sim ulations Mon te

Carlo, hors de l'arbre, traiten t sp écialemen t le cas à 3 in tersections libres (à

gauc he) mais pas ceux à plus d'in tersections libres (ici par exemple, à 4 in ter-

sections libres, à droite). MoGo aura donc plus de mal à v oir le coup en B dans

les sim ulations (en dehors de l'arbre)

� De plus, l'algorithme de rec herc he de Nak ade mo di�é, tout

comme celui qui existait aupara v an t, c herc he seulemen t à jouer

dans des trous à l'in térieur d'un group e p our le tuer, mais sans

c herc her à sa v oir si le group e en question est en touré, ou si

il a d'autres y eux etc. P ar conséquen t, agrandir le c hamp de

Nak ade inclus par l'algorithme revien t aussi à augmen ter les

c hances de jouer des coups stupides. Or la prop ortion de l'aug-

men tation de ce genre de coups est plus grande que la pro-

p ortion de l'augmen tation de Nak ades pris en compte, ce qui

explique que l'algorithme mo di�é aie de moins b onnes p erfor-

mances que l'algorithme initial, même en nom bre de sim ula-

tions constan tes.

P our ces raisons, cette mo di�cation a dûe être mise de côté.

Cep endan t, ce problème illustre deux élémen ts imp ortan ts :

� On doit faire atten tion à ne pas trop ralen tir le programme,

sans quoi les p erformances v on t irrémédiablemen t c h uter. En

outre, on ne p eut implémen ter de trop grosses comp étences

dans l'algorithme principal des sim ulations.

� Il faut faire très atten tion quand on ré�éc hit à l'app ort qu'au-

rait une mo di�cation sur le programme, à bien prendre en

compte toutes les p ossibilités. Ici par exemple, l'algorithme ap-

p orte une aide sur des Nak ade réels mais aussi un lot de coups

b êtes.

5.3.2 T uning automatique des p erm utations dans le

Mon te-Carlo

Une autre mo di�cation que j'ai app ortée mais qui n'a pas pu être

v alidée a été celle d'un tuning automatique de p erm utations dans le

Mon te Carlo.

A mon arriv ée, l'algorithme de sim ulation était décomp osé

comme suit :

1. T raitemen t du Nak ade

2. T raitemen t des Self A tari
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3. Div ersi�er le lieu des coups par Fillb oard

4. Véri�er si des P atterns son t matc hés

Cep endan t, cette appro c he déterministe ne prend pas en compte

le fait que parfois il v audrait mieux sauv er par exemple un Self A tari

que de jouer un Nak ade. Mais cet algorithme, s'il trouv e un nak ade,

ne jouera pas ailleurs, ce qui est vraimen t dommage.

P our augmen ter la div ersité, l'équip e a fait une mo di�cation qui,

sur certains co eurs (1 sur 8 en viron), saute les étap es 1 et 2 de l'al-

gorithme. Cette mo di�cation, qui a priori enlèv e des connaissances

sur certaines sim ulations, a b eaucoup amélioré les p erformances en

app ortan t justemen t une plus grande div ersité dans les sim ulations.

Cep endan t, l'algorithme ainsi obten u est encore déterministe et

p eu div ersi�é.

Mon idée a alors été d'app orter de la div ersi�cation, mais a v ec

un lot de paramètres à tuner. L'idée était donc de p ermettre des

p erm utations des lois dans les sim ulations, soit à c haque coup, soit

à c haque sim ulation, le tout non pas de façon déterministe, mais de

manière probabiliste.

P our cela, on in tro duit 4 tableaux de paramètres, comme expliqué

sur la �gure 11.

T ableau V ariable 1 : V ariable 2 : V ariable 3 :

p our la fonction Priorité absolue In terv alle de priorité Probabilité d'activ ation

Nak ade 0.8 0.2 1

SelfA tari 0.6 0.2 1

FillBoard 0.4 0.2 1

P attern 0.2 0.2 1

Figure 11 � T ableau mon tran t les di�éren ts paramètres mis en jeu par l'algo-

rithme. Les v aleurs n umériques ren trées dans le tableau ci-présen t corresp onden t

à une con�guration qui rend l'algorithme équiv alen t à l'algorithme de sélection

sans p erm utations : tous les algorithmes (Nak ade, SelfA tari, FillBoard et P at-

tern) son t activ és, et leur ordre de rec herc he est toujours Nak ade puis SelfA tari,

puis FillBoard, et en�n P attern. L'in térêt de ces paramètres est qu'en c han-

gean t leurs v aleurs, en faisan t se c hev auc her par exemple deux in terv alles de

priorité, on p eut faire un algorithme qui c hange son ordre selon une certaine

loi de probabilité. Le 3

e

paramètre de c haque tableau représen te la probabilité

qu'une fonction soit activ ée : il p eut arriv er que l'on fasse sauter une fonction

si ce paramètre n'est pas établi à 1.

La �gure 12 mon tre commen t on p eut utiliser ces paramètres :

En gardan t le paramétrage du tableau de la �gure 11, on ob-

tien t, ce qui est normal, une réussite de 50% exactemen t con tre le

programme sans l'a jout de p erm utations. En optimisan t le paramé-

trage, nous devrions donc a v oir un résultat d'au moins 50% con tre

notre programme de référence.

Cep endan t, le tunage automatique de ces paramètres a v ec l'algo-

rithme d'optimisation de Guillaume Chaslot a cette fois-ci été plutôt

décev an t, puisque le résultat donné était de 48.9% seulemen t. Cet
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Figure 12 � Les paramètres concernan t la priorité des fonctions les unes par

rapp ort aux autres son t représen tés ici. A c haque coup dans une sim ulation, on

"tire" une priorité p our c haque fonction, dans leur in terv alle de priorité resp ectif.

On classe ensuite les fonctions par ordre de priorité "tirée" décroissan te. Ainsi, si

deux in terv alles de priorité se c hev auc hen t, ils y a une certaine probabilité p our

que les fonctions se retrouv en t in v ersées. Les v aleurs des paramètres de priorité

son t à tuner : on doit p ouv oir obtenir grâce à cet algorithme un paramétrage

de gain maxim um.

algorithme d'optimisation n'est donc pas adapté p our le tunage de

ces paramètres, et nous n'a v ons malheureusemen t pas pu trouv er de

paramétrage meilleur que celui que nous utilisons normalemen t.

Cep endan t, nous gardons b on esp oir de trouv er un jour un al-

gorithme adapté qui con�rmera une amélioration app ortée par ma

métho de de p erm utations dans les sim ulations Mon te Carlo.

5.3.3 Héritage dans l'UCB1

En�n, un dernier regret a été l'éc hec de l'implémen tation de la

notion d'héritage dans l'algorithme UCB1 serv an t à paramétrer au-

tomatiquemen t la constan te de Self A tari (v oir section 5.2.5).

L'idée était de garder l'algorithme principal, mais de mettre une

notion d'héritage p our l'initialisation des v ariables : copier les infor-

mations du no eud p ère au no eud �ls au momen t de sa création au

lieu d'initialiser les paramètres toujours à la même v aleur.

Cette idée a v ait p our but d'utiliser p our c haque no eud l'exp é-

rience déjà acquise par son p ère, et ainsi de suite. Ainsi, aucune

information n'est p erdue dans le pro cessus.

Cep endan t, les résultats de cette mo di�cation se son t rév élés né-

gatifs, un algorithme sans héritage en partan t de zéro p our c haque

no eud était donc plus e�cace.

Nous ne sa v ons pas encore aujourd'h ui p ourquoi cette mo di�-

cation s'est rév élée négativ e, mais il est p ossible qu'au b out d'un
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certain temps, le cum ul de données blo que le système sur une seule

v aleur, qui n'est pas forcémen t la meilleure p our des no euds plus bas

dans l'arbre. Dans ce cas là, un algorithme d'e�acemen t progressif

du p oids au fur et à mesure que l'on accum ule des sim ulations p eut

être en visagé.

6 Analyse du stage

Ce stage que j'ai fait à l'INRIA dans l'équip e T A O m'a été très

b éné�que, tan t au niv eau tec hnique et métho dique qu'au niv eau h u-

main. J'ai eu le plaisir d'apprendre énormémen t de c hose sur plu-

sieurs univ ers qui me passionnen t, et que je souhaitais découvrir ou

connaitre d'a v an tage.

J'ai ainsi pu explorer, tout d'ab ord, le monde de l'informatique,

tan t au niv eau soft w are que hardw are. Il y a b eaucoup de c hoses

que j'ai apprises duran t ce stage, et que je n'a v ais jamais vu aupa-

ra v an t. T out d'ab ord, le C++, qui est un prolongemen t logique de

l'appren tissage du C que nous a v ons eu en première année à l'École.

Ensuite, le système d'exploitation Lin ux, qui est aujourd'h ui l'un des

plus utilisés par les scien ti�ques, de par sa rapidité, et les facilités

qu'il ouvre sur la commande à distance ainsi que la parallélisation.

J'ai aussi pu découvrir et utiliser des clusters et autres grids, et tra-

v ailler sur un système utilisan t fortemen t la parallélisation comme

facteur de p erformance. En�n, mon appren tissage du L

A

T

E

X duran t

le stage s'est bien inscrit dans l'optique de tra v ail que je m'étais

fait, en ce sens que c'est un langage qui fait référence dans le monde

scien ti�que, le monde de la rec herc he, et que c'est dans cet univ ers là

que je souhaite tra v ailler. P ar ailleurs, l'initiation au L

A

T

E

X en �lière

rec herc he à l'École v a en ce sens.

Ce que j'ai aussi pu découvrir et explorer, c'est le monde de la

rec herc he. J'ai ainsi pu tra v ailler a v ec des c herc heurs p endan t plu-

sieurs mois, au sein d'une équip e, et découvrir des métho des de re-

c herc he tout d'ab ord, mais aussi de partage a v ec les mem bres de

l'équip e, partage des connaissances, partage d'une même passion de

la rec herc he et de l'informatique. C'est quelque c hose qui est un p eu

nouv eau p our moi, que j'ai pu découvrir un p eu duran t mon pro jet

de première et deuxième années à l'École, en tra v aillan t en partena-

riat a v ec le CNRS, mais qui ici m'a sem blé être comme quelque c hose

d'en tièremen t di�éren t : je ne tra v aillais plus a v ec une équip e de re-

c herc he, je faisais partie de l'équip e de rec herc he. C'est ce sen timen t

d'unité au sein de l'équip e que j'ai le plus aimé je p ense duran t mon

stage. Jamais p ersonne n'a c herc hé à se mon trer sup érieur parce que

je n'étais que stagiaire, nous étions tous sur un pied d'égalité, ce qui

fa v orisait grandemen t la comm unication au sein du group e et nous

p ermettait ainsi de tra v ailler dans d'excellen tes conditions. C'était

p our moi quelque c hose de magni�que, que je souhaite retrouv er

plus tard. Mon stage m'a conforté dans mon idée de tra v ailler dans

la rec herc he plus tard. Je souhaite aujourd'h ui plus que jamais faire

partie de cette comm unauté de scien ti�ques, parce que j'ai toujours
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aimé la rec herc he, et j'ai toujours v oulu tra v ailler en ce sens, mais j'ai

de plus aujourd'h ui grâce à mon stage à l'INRIA la certitude que le

monde de la rec herc he est un monde soudé autour d'idéologies fortes,

et que s'il existe une certaine comp étition en tre lab oratoires, c haque

équip e tra v aille comme un tout, et les c herc heurs son t très soudés.

Se stage m'a donc conforté dans ma v olon té de faire partie de ce

milieu qui me fait rêv er.

De plus, j'ai b eaucoup aimé c herc her des idées, ré�éc hir à com-

men t implémen ter un algorithme, faire des tests, etc. Cette part

d'inno v ation dans la rec herc he est p our moi essen tielle dans un tra-

v ail. Comme toute l'équip e, j'étais très heureux c haque fois que je

trouv ais une nouv elle idée à implémen ter dans le co de, ou c haque fois

qu'un mem bre de notre group e a v ait lui même trouv é quelque c hose.

Chaque réussite, c haque amélioration aussi p etite soit elle était p our

nous comme un jour de fête. Il y a eu parfois des déceptions, comme

j 'ai pu en connaître par exemple, mais ces essais qui n'on t pas été

concluan ts nous on t p ermis d'a v ancer, et la rec herc he des raisons de

ces éc hecs nous a p ermis de comprendre plus de c hose et de corriger

d'autres erreurs. T out dans notre tra v ail était donc b éné�que, même

dans l'éc hec. C'est un sen timen t que p eu de gens ressen ten t duran t

leur tra v ail.

Ce stage passé à l'INRIA m'a donc mon tré un c hemin en tre

l'École Cen trale et le monde de la rec herc he, une route que j'ai au-

jourd'h ui plus que j'amais en vie d'emprun ter.

7 Conclusion

Ces 3 mois passés à l'INRIA m'on t été vraimen t b éné�ques, ils

m'on t b eaucoup appris sur le métier de c herc heur, qui est p our moi

en réalité bien plus qu'un métier : c'est un idéal de vie. Le stage, et

toute l'équip e au sein de laquelle j'ai eu le plaisir de tra v ailler m'on t

ouv ert la v oie sur le monde de la rec herc he et m'on t transmis leur

passion.

Si je ne dev ais retenir qu'une seule c hose de ce stage, c'est le fait

que l'on puisse tra v ailler en tièremen t par plaisir. Plaisir de tra v ailler

au sein d'une merv eilleuse équip e, sur un sujet qui nous passionne,

mais aussi plaisir à c haque momen t de réussite, à c haque nouv elle

idée trouv ée, etc.

Je v eux revivre tout cela, j'aimerais que ces momen ts de joie ne

s'arrêten t jamais.

En�n, je suis heureux d'a v oir pu particip er duran t mon stage à

plusieurs év ènemen ts comme la première victoire d'un programme

de jeu de go à 9 pierres de handicap con tre un joueur professionnel,

Kim Myungw an, 8

e

Dan Pro, et qui on t fait le tour de la planète du

Go.

A quand la victoire de MoGo sur un joueur professionnel à éga-

lité ?
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Annexes

� P age o�cielle de la victoire de MoGo sur Kim Myungw an,

joueur professionnel 8

e

Dan Pro :

http://www.cs.u nim aa s. nl/ g. ch asl ot /m uyu ng wan - m ogo /

� Informations sur Kim Myungw an :

http://senseis. xmp .n et /?K im My ung wa n

� P age o�cielle du sup er-ordinateur Huygens (en anglais) :

http://huygens. sup er co mpu te r. nl/

� P ages o�cielles de MoGo :

http://www.lri. fr/ ~g el ly/ Mo Go _fr en ch .ht m

http://www.lri. fr/ ~t ey tau d/ mo go. ht ml

� Résultats de MoGo aux Olympiades de Go en 2007 et 2008 :

http://www.grap pa. un iv - li ll e3. fr /i cga /p rog ra m. php ?

id=515&lang=2

� Site de l'INRIA : http://www.inria. fr /

� Site de l'INRIA Sacla y : http://www.inri a. fr/ sa cla y/

� Site du LRI : http://www.lri.f r/

� Site dédié au Grid5000 :

https://www.gri d50 00 .f r/m ed ia wik i/ in dex .p hp/

Grid5000:Home

3 do cumen ts fon t aussi partie de ces annexes :

� Un premier p oster : Sup er c omputer b e ats Go pr o , a y an t p our

co-auteurs JeanY v es Audib ert, Guillaume Chaslot, Christophe

Fiter, Sylv ain Gelly , JeanBaptiste Ho o c k, Rémi Munos, Arpad

Rimmel, Olivier T eytaud, Yizao W ang et Ziqin Y u

� Un second p oster : Par al lel Monte-Carlo T r e e-Se ar ch for

the game of Go , a y an t p our co-auteurs Jean-Y v es Audib ert,

Guillaume Chaslot, Vincen t Danjean, Christophe Fiter, Syl-

v ain Gelly , Thomas Hérault, Jean-Baptiste Ho o c k, Rémi Mu-

nos, Arpad Rimmel, Marc Sc ho enauer, Mic hèle Sebag, Olivier

T eytaud, Yizao W ang, Ziqin Y u a v ec une con tribution sp éciale

de Xa vier Pillons p our la v ersion Windo ws

� Un article de conférence présen té à l'EWRL (Europ ean

W orkshop on Reinforcemen t Learning) 2008 : Intr o ducing hu-

man exp ertise and diversity in Monte-Carlo T r e e-se ar ch , co-

écrit par L. Chatriot, C. Fiter, S.Gelly , J.B.Ho o c k, A.Rimmel,

J. P erez et O.T eytaud
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