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1. IA & jeux d’ échec
" une « longue histoire »

C " :Fu“iflg, 1947: premiére version du test
¢ Turing, 1950: premier programme de jeu

A (stimulation manuelle)

¢ Shannon, 1950: plan d’ action pour les
S echecs

¢ 1958: un ordinateur bat un homme au jeu
A d’ échec

¢ Simon, 1958: « dans dix ans, un ordinateyf’.
sera champion du monde... » , :

o
Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux
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-~ 1.IA & jeux d’ échec
une « longue histoire » (suite)

» . .
C "9 '1%6‘ : un enfant de dix ans bat un ordinateur
¢ 1978: par1 entre David Levy (maitre
A international) et John McCarthy
¢ 1978: « CHESS 4.7 » est battu par D. Lévy
S ¢ 1989: « Deep Thought » congu par Hsu

| emporte sur D. Lévy
¢ 1989: match Kasparov « Deep Though »
A" 4 Hsu est embauché par IBM, son progr

a .
est rebaptisé « Deep Blue » ._
.’ .
Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux o° ~.




.1 1A & jeux d’ échec
«Jongue histoire » (suite(suite))

e YUy OO
c ¢ F@yrier 1996, Philadelphie
¢ Match en 6 parties entre Kasparov et « Deep

Blue » (3 parties pour Kasparov, 1 pour « Deep
A
Blue », 2 nulles)

¢ 3-11 ma1 1997, nouveau match

S & Kasparov gagne la premiere partie
¢ « Deep Blue » emporte 1a deuxieme
A ¢ Les trois parties suivantes furent nulles

g

¢ Garry Kasparov déclare forfait aprés le 19igade”
mouvement... "o -

Jean-Gabriel Ganascia TA & Jeux 'c



A

¢ Kasparov contre

X3D - Fritz
S

¢ Fritz: jeux d’ échec
¢ X3D: réalite virtuelle

Jean-Gabriel Ganascia



C

A

S

A

Jea

o Ecart

¢ Badinage, plaisanterie, .

¢ Les sciences peuvent- elles
conseiller les joueurs ?

¢ XVII°¢ siecle: Pascal, Buffon

¢ XVIII¢ siecle: Pierre-Remond de Motmor, _
Nicolas Bernoulli

& XIXe¢ siecle: Augustin Cournot

¢ XX¢ siecle: Ernst Zermelo, Emil Borel, Johann
von Neumann, Oskar Morgenstern, ...




2.1. Théorie des jeux

%
C O'Bl;ar&h‘e de la recherche opérationnelle
(science des choix rationnels):
A ¢ Acteurs multiples cherchant chacun a maximiser
SES gains

¢ Applications a 1" économie, a la stratégie
militaire ou politique, ...

S

¢ Principe de rationalité: « maximin »

¢ Un joueur tente de maximiser ses gains sacha
que son adversaire tente de minimiser ses pe
4

A
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¢

»
C 0 o
M‘lhﬂidate

ANicodéme

Mithridate parle

-1date

Mithridate se tait

Nicodéeme parle

S

3 ans de prison
pour Nicodéme et
Mithridate

Acquitement pour
Nicodeme, 5 ans
pour Mithridate

Nicodéme se tait

A

Jean-Gabriel Ganascia

S ans pour
Nicodeme et
acquitement pour
Mithridate

1 an de prison pour
Nicodeme et
Mithridate

IA & Jeux g




icodeme & Mithridate (suite)

C
& Quéps seront les choix de Nicodeme et de
A Mithridate s’ ils ne communiquent pas ?

¢ Est-1l possible que, tout en suivant leur
intéréts individuels les hommes s’ accordent
S sur une notion d’ intérét collectif ?
(applications ¢thiques et politiques)

A ¢ «Dilemme du prisonnier » 1tere: ’

¢ Que se passe t-1l s1 Nicodeme et Mithridate .
retrouvent ? ' -

Jean-Gabriel Ganascia TA & Jeux 'd'
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L )

3. Choix multiples

Le “Baccara du bagne”

Mithr’date Pierre Ciseaux Papier
Nicodeme
Pierre Nicodeme 0/ |Nicodeme 1/ [|Nicodeme 0/
Mithridate O Mithridate O |Mithridate 1
Ciseaux Nicodeme 0/ |Nicodeme O/ [Nicodeme 1/
Mithridate 1 Mithridate 0 |Mithridate O
Papier Nicodeme 1/ [Nicodeme 0/ [Nicodeme 0/

Jean-Gabriel Ganascia

Mithridate O

Mithridate 1

Mithridate O
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L )

* %
C ‘o @Qa‘un joueur possede n possibilites
¢ Supposons que trois joueurs doivent choisir
A entre deux couleurs (bleu et vert)
¢ S1 les trois choisissent la méme couleur, 1ls
S perdent tous 1
¢ S1 deux choisissent la méme, et le troisieme une
couleur différente, 1ls lu1 donnent 2 chacun, en
A sorte que celui-c1 gagne 4. -
Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux o° ! |! RS



.~ 2.4. Joueurs multiples

# Le joueur 1 joue contre la
coalition des autres: on se

C b o raméne a deux joueurs. ..
Tous les |J2 Bleu [J2 Bleu |J2 Vert |J2 Vert
A autres | J3 Bleu |J3 Vert |J3 Bleu |J3 Vert
Joueur 1
S Bleu
A
Vert

Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux 'd'



: 2.5. Différents jeux

C e Nombre de joueurs: 1, 2, n...
¢ Information complete et parfaite
A ¢ Taquin (1 joueur)
¢ Morpion, tic-tac-to, échec, dames, ...
S & Information compléte mais imparfaite
¢ « Baccarat du bagne », ...
A ¢ Information incompléte
¢ Bridge, poker, ...

Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux 'd'



. Informatique et jeux

C ¢ Comment construire un programme qui gagne?
¢ Différences avec la théorie des jeux:

A e Théorie des jeux: stratégic optimale, quelque soit
1" adversaire, théoréme, démonstration

S ¢ Programmation: fabrication de machine,
apprentissage,...

A La theorie des jeux vise a supprimer le jeu...

L’ IA vise au contraire a faire jouer...

Jean-Gabriel Ganascia IA& Jeux ¢ Ty ™



' Différence théorie des jeux
et programmation des jeux

¢ Jeu d’ échec: plus de possibilités que de
A particules dans notre galaxie
¢ La théorie des jeux démontre qu’ il existe
S une stratégie minimisant les pertes (partie
nulle)
A & L’IA fabrique des machines qui "
s” affrontent aux hommes, sans certitude dély’
Jean-Gabrid €SrZRGNET. IA & Jeux 3'* S
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S

A
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¢ Exemple: taquin

C e Recherche dans un graphe

6 | 2
3
S |3
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QLIRGY P
*‘udil .- 3.1. TAQUIN

A’ ¢ Représentation des états

Terme: etat(1, 2, 3, 4, v, 5, 6, 7, 8)

¢ Représentation de 1a condition terminale

etat final(etat(l1, 2, 3, 4, v, 5, 6, 7, 8)).

¢ Representation des transitions
‘A& transition(etat(v, E2, E3, E4, E5, E6, E7, E8, E9),
etat(E2, v, E3, E4, E5, E6, E7, E8, E9)).
transition(etat(v, E2, E3, E4, E5, E6, E7, E8, E9),
etat(E4, E2, E3, v, E5, E6, E7, E8, E9)).
E; transition(etat(El, E2, v, E4, E5, E6, E7, E8, E9),
etat(El, v, E2, E4, E5, E6, E7, E8, E9)).
transition(etat(El, E2, v, E4, E5, E6, E7, E8, E9),
etat(E1, E2, E6, E4, E5, v, E7, E8, E9)).
‘A&_transition(etat(El, E2, E3, E4, E5, E6, v, E8, E9),
etat(E1, E2, E3, v, E5, E6, E4, E8, E9)).

transition(etat(El, E2, E3, E4, E5, E6, E7, E8, V),
etat(El, E2, E3, E4, E5, v, E7, E8, E6)).
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¢ Y OV :
taquin([E], O0) :- etat initial(E), etat final(E).

taquin(Solution, N) :- etat initial (EI),
etat final (EF),
taquin(EI, [], Solution, EF, N),
imprimer solution(Solution).

taquin(EF, A, [], EF, N) :- longueur(A, LA), LA < N.

taquin(EI, EI|L], EF, N) :-
longueur (A; 7 accumulateur

transitions(EI, TR),
difference (TR, [EI|A ),
member (EJ, C),

taquin(EJ, [EI|A], L, EF, N).




:  (Calcul des transitions

A transitions (X, L) :-

bagof (Y,
( transition(X,Y);
S transition(¥, X)),
L).

A
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A taquin(Solution) :- nombre(N),
taquin(Solution, N).

S nombre (0).
nombre(N) :- nombre(P), N is P+1.

A
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3.1.2. TAQUIN:
introduction d’ heuristiques

taquin h :- etat initial(E),
A mise a zero,
gensym (etat, NE),
ecart sol(E, V),
S asserta(etat(E, NE, orphelin, V, 0)),!,
taquin h .

Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux



= 3.1.2. TAQUIN:
introduction d’ heuristiques

taquin_ﬁ! .- etat(E, , , , ),
etat final(E),

f& reconstituer solution(L),
imprimer solution(L).

taquin h :- etat courant(E), \\E minimise
\\ la fonction de coit f (E)

\\ mais n’a pas été visité

(transition(E, ES); transition(ES, E)),
A etat(E, NomPere, , , ),

S

\+ etat(ES, _, _, _, ),
ajout etat(ES, NomPere), fail.
taquin h :- taquin h .

Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux



Etat initial

Jean-Gabriel Ganascia

Noeud satisfaisant le but

¢ Algorithme profondeur
d abord

¢ Fonction heuristique:
J(n) =g(n) + h(n)

¢ g(n) colt du chemin parcouru
depuis 1 état 1nitial
jusqu au neceud n

¢ /i(n) estimation heuristique du
colt du chemin optimal qui lie

le nceud n avec au neeud, 1, 7.
solution. 5 .
IA & Jeux o° h




]
C Une'fb;lc n heuristique est dite admissible ssi

h(s) < h*(s) pour tous les états s de E ou h*(s) est le colt
A minimum depuis s jusqu’ a la solution

Etat initial

Si la fonction g(n)
heuristique
est admissible

A alors h(n)

I’ algorithme A*

trouve l’optimal Nceud satisfaisant le but -
Jean-Gabriel Ganascia TA & Jeux 'd
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Q1 1rie®P

Q 1 2|l 4 1 2 1] 3

4 , 307 lll 6 8 4

Jeu de taquin

‘ 8 5 7 6 [I| 5
Etat mmtial Etat but

A

Exemple d’ heuristiques admissibles:

h1(s): Nbre de piéces mal placées

S h2(s): somme des distances Manhattan entre la position
dans | état i et la position dans | état final de chaque

piece.

Pour les états représentés dans la figure on a
A _

h1(s) =5

h2(s) =

o 3
Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux o° ! l! ~.



Distance de Manhattan de 12

Déefinition: nombre minimal de
déplacements pour allerde i aj

VU
Distance de Manhattan de la position dans I’ El a celle dans
I’EB

Pour6:2/ Pour5:0/ Pour3:3

S 1 2| 3

8 4

A 71 6|l
Etat initial Etat but

Jean-Gabriel Ganaousa aim e vewX
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A“3‘1°2' Jeu de 3|l 7 |l 8 4
taquin ol 2 Iy k83

C MO Etat initial Etat but

Exemple d’ heuristiques admissibles:
h1(s): Nbre de piéces mal placées

A h2(s): somme des distances Manhattan entre la position
dans | état i et la position dans | état final de chaque

S piece.
Pour les états représentés dans la figure on a
h1(s) =5

h2(s)=0+0+3+1+0+2+2 +2=10

Remarque: Soit deux heuristiques admissibles, hi et hj
Si Vs&E hi(s) > hj(s) on dit que hi domine hj

Jean-uam 1IC1 Udllda>Cld 12 & JUVUUA g [ ‘



e 3.1.2. TAQUIN:
introduction d’ heuristiques
) Algorithme A*

\ f(s) = g(s) + h(s) g(s): chemin parcouru

q Deux essais:
h(s) =0
A h(s) = distance de Manhattan

Jean-Gabriel Ganascia TA & Jeux
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5.

.Arbre de jeu

Min-Max

Min-Max a profondeur finie
avec une fonction d’ évaluation

Cela marche t-11? Et pourquo1?

‘I '

Coupures o/

L 4

IA & Jeux o°



EO0: Etat initial

O 0|0

E1: Les blancs avancent

Om
A / NOC \
olo

E4: Les noirs avancent

O
. @
‘ " ‘ ES: Les blancs O
prennent et gagnent
® O
A 0|0
\ @

O
Jean-Gabriel Ganascia ‘ O




| Hexapion Arbre de jeux

N
o[oJo
- olele
‘ ‘/ Les blancs jouent

©] lo olo
(@)

A o

/\Les noirs jouent

[ Sl A4

9 o oJo
o ® e [0 oTo]
ole oo 00 o o 5

A
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O|o
ole]e) .
es blancs jouent
o o|o
O
(10100
(1<) o|o o|o
(@ [0 — [®]O] 4
ole o] |0 o] |o

[][e]
o
o

e [e]

o
®|0
[ (]

o[o]
[
]
[]
|
[¢

Les blancs jouent A /N
Of | o o) 0 o[ ][0
[] [ 1) [ 1) [J10) ‘::O.: %2- ® : : j.‘-’j

op]
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N
olo
1010 .
Les blancs jouen
N 5T To ofoT
C . o e[e[®
[ 1010 . .
a— MS noirs jouent e
o:l 2|‘_2 oo o]o OO‘I
ole] | @ [0 — [®]0]
ofe . ole o[ o ol o
MMSJOMM / T~
oog 372 oo ] of %UU %o g o-%u "O‘IO“"IO
] a0 [ N0 ole [] [(10] o @ o| |o/[e] [o]®
/\Res noirs jouent
Sl P bR REFPRH noefRCsCan/oan anra
® ole® ® 0 ® IO o[ 1o | 1o o [o | &
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®
/ Les blancs jouen
o|o
[¢] [e] O
(1010
. 3 .
S noirs jouent /I\
%T oJo o
@] |0 [®[0]
[]

—hesblancs jouent T~
] [¢]
| O]

[°] (][] [ [e] o
(8] [®°70] | [® o101 | [oTeTol| [©
o/e 00 ® ole| | [0 |®

o
q

®|o|Y

Les noirs j01_12/\
14‘ ‘oU ook
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: Min-Max

C ole 1%11‘ est symétrique

¢ Ce que A gagne, B le perd
A & A cherche & maximiser ses gains, B aussi...

¢ Le joueur A choisit, a chaque ¢tape le coup
S qui lu1 est le plus favorable (MAX), sachant

que le joueur B choisit celui qui est le plus

A defavorable a A (MIN) |
Jean-Gabriel Ganascia TA & Jeux 3:* o~
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Min-Max (suite)

¢ Arbre de jeux
¢ Niveaux Max: choix de A
¢ Niveaux Min: choix de B

MAX: les A jouent
MIN: les B jouent
MAX: les A jouent

MIN: les B jouent

TA & Jeux



Hexaplon Principe du

N, Minimax
E olo
/." Les blancs jouent _
° siss E
s noirs jouent e
Ol lo] %ou 2%0‘ oo‘l
E B [Iele 0 QE o[ 1o E
—hesblancs jouent N T~
) 0 oo 0 o o] ][0 5
O] [®[°10] |[® ] o[0| [© 4 u4 o
N0 ele [ ele ol |@ o| |o/[e] |o]|®] |O
/\Iies noirs jouent %N )
] o ﬂl.-— ol oold [[]® CINEICIR FU 0 i
° |® el |® OECRIONC -:!0 1D j * L]

. o T E
Les noirs jogm E B A 0

'.oo QO|'

A aEE
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Tic-tac-to
programmation du minimax
C, Relgr'és‘t.gtzltion d’ un état

¢ Terme: jeu(El, E2, E3, E4, E5, E6, E7, E8, E9)

A ¢ Condition terminale

etat_gagnant(jeu(C, ¢, C, , , , , _, ), €C) := ((C == noir) ; (C == blanc)).
etat_gagnant(jeu(_, _, _, C, C, ¢, , _, ), C) := ((C == noir) ; (C == blanc)).
etat_gagnant(jew(, ., ., ., _, _, C, C, C), C) :- ((C == noir) ; (C == blanc)).
E; etat_gagnant(jeu(c, ., , ¢, , ,¢C¢, , ), €C) := ((C == noir) ; (C == blanc)).
etat_gagnant(jeu(_, ¢, ., , C, ., , C, ), C) := ((C == noir) ; (C == blanc)).
etat_gagnant(jeuw(_, , C¢, , , €C¢, , _,€C), C) :-= ((C == noir) ; (C == blanc)).
etat_gagnant(jeu(c, , , , C, , , _,€C), C) :- ((C == noir) ; (C == blanc)).
ldknetat_gagnant(jeu(_, + < _+C¢ _,C _, ), C) = ((C == nmoir) ; (C == blanc)).
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.~ Tic-tac-to
programmation du minimax

¢ Transitions
(::transition(J, _, _) :- (etat_gagnant(J, _); etat_nul(Jd)),!, fail.

transition(jeu(vide, X2, X3, X4, X5, X6, X7, X8, X9), C,
jeu(C, X2, X3, X4, X5, X6, X7, X8, X9)).

transition(jeu(X1l, vide, X3, X4, X5, X6, X7, X8, X9), C,
JAK jeu(X1l, €, X3, X4, X5, X6, X7, X8, X9)).

transition(jeu(X1l, X2, vide, X4, X5, X6, X7, X8, X9), C,
jeu(X1l, X2, C, X4, X5, X6, X7, X8, X9)).

transition(jeu(X1l, X2, X3, vide, X5, X6, X7, X8, X9), C,
jeu(X1l, X2, X3, C, X5, X6, X7, X8, X9)).

E; transition(jeu(X1l, X2, X3, X4, vide, X6, X7, X8, X9), C,
jeu(xX1l, X2, X3, X4, C, X6, X7, X8, X9)).

transition(jeu(X1l, X2, X3, X4, X5, vide, X7, X8, X9), C,
jeu(X1l, X2, X3, X4, X5, C, X7, X8, X9)).

fsitransition(jeu(XI, X2, X3, X4, X5, X6, vide, X8, X9), C,
jeu(x1, X2, X3, X4, X5, X6, C, X8, X9)).

transition(jeu(X1l, X2, X3, X4, X5, X6, X7, vide, X9), C,
jeu(X1l, X2, X3, X4, X5, X6, X7, C, X9)).

transition(jeu(X1l, X2, X3, X4, X5, X6, X7, X8, vide), C,
jeu(X1l, X2, X3, X4, X5, X6, X7, X8, C)).

w




Tic-tac-to
programmation du minimax
(& Etat initial:

jeu_init(
jeu(vide, vide, vide, vide, vide, vide, vide, vide,
vide)).

¢ Joueur:

joueur max(blanc).
: joueur min(noir).

¢ Transitions:

transitions(Jeux_i, Joueur, Liste suivants) :-
4 bagof ( Js,
transition(Jeux_i, Joueur, Js),
Liste suivants



NI 4 P

o ' Fin cours 7

A* rogrammation du minimax

¢ Min-Max:

min max(_, J, , +1, ) :- joueur_max(Max),
etat_gagnant(J, Max), !.
min max(_, J, _, -1, ) :- joueur_min(Min),
etat gagnant(J, Min), !.
‘min max(_, J, _, 0, ) :- etat nul(J),!, increment_ compteur.

min max(j_max, Jcourant, Jsuiv, N, Prof):-joueur max(M),
transitions (Jcourant, M, Ls),!,
( ==p Min max min(Ls, RR, Prof),

choix max(RR, Jsuiv, N).

min max(j_min, Jcourant, Jsuiv, N, Prof):- joueur min(M),
y transitions (Jcourant, M, Ls),!,

—) min max max(Ls, RR, Prof),
choix min(RR, Jsuiv, N).

Jean-uaboriel uanascia 1A & JCTUA d R | ‘ T
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a & : . . . .
. Programmation du minimax

A®

¢ min_max min:

min max min([], [1, ).

min max min([J|L], [[J, Ns]|LL], P) :- PP is P + 1,
min max(j min, J, , Ns, PP), min max min(L, LL, P).

¢ choix max:

choix max([[_, R]1|L], Js, Rs) :- choix max(L, Js, Rs),
Rs > R, !.

choix max([[J, R]1|_1, J, R).

¢ min_max_max:
min max max([]1, []1, _)-

min max max([J|L], [[J, Ns]|LL], P) :- PP is P + 1,
min max(j max, J, _, Ns, PP), min max max(L, LL, P).

JCan-uaonricl Udnascia 1A & JCTUA d Y | ‘












de fonction d’ évaluation

C &

o Aux¥checs, il n’ est pas possible d’ aller
A jusqu’ au bout

¢ Critéres d’ évaluation des positions
S ¢ Picces presentes

¢ Position (occupation du centre, des coOftes, ...)

A & o | | | |

¢ « Minimax » applique jusqu a une :

profondeur de n « demi-coups » * "

Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux o° ~.




| Profondeur 3 demi-coups

Joueur 1
A Joueur 2
S Joueur 1
A 1 4 5 2 739 61021 5876 3 2

Evaluation des “feuilles”

Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux



Minimax

9 Ligne de jeu Niveau MAX
' choisie
A Joueur 1
9 Niveau MIN
Joueur 2
4 7 ) » 10 5 8 3 Niveau MAX

S Joueur 1
A 1 4 52 7309 61021 5876 3 2
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Programmation MINIMAX avec

evaluation a n demi-coups
¢ Min-Max:

min max(_, J, _, +G, _) :- joueur max(Max),
etat_gagnant(J, Max), !.
min max(_, J, _, -G, _) :- joueur_min(Min),
etat_gagnant(J, Min), !.
zalnin_max(_, J, _, 0, ) :- etat_nul(J),!, increment_compteur.
"min max(_, J, , E, P) :- prof max(P),!, evaluation(J, E). G

min max(j_max, Jcourant, Jsuiv, N, Prof):-not(prof max(P))
joueur max (M),

E; transitions(Jcourant, M, Ls),!,
min max min(Ls, RR, Prof),
choix max(RR, Jsuiv, N).

min max(j_min, Jcourant, Jsuiv, N, Prof):- not(prof max(P))
[Q joueur_min (M),
transitions(Jcourant, M, Ls),!,

min_max max(Ls, RR, Prof), )

choix min(RR, Jsuiv, N).



Céﬁstatation empirique

MAX: les A jouent

»
C i‘\ : MIN: les B jouent
d , MAX: les A jouent

MIN: les B jouent

S

v 000 00000 0000

A ¢ Les programmes qui reposent sur le Minimax produisent
généralement de meilleurs résultats lorsque 1" on accroit |
profondeur de recherche d...
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NI 4 - Arguments heuristiques

n faveur de 1" anticipation

X
4

o Visilgilité: plus on se rapproche de la fin,
A plus 1" issue du jeu devient apparente et

donc plus 1" évaluation doit étre pertinente.

¢ Filtrage: tandis qu’ une évaluation statique
est calculce sur la base des propriétes
d’ une seule position, la valeur renvoyée
A par le Minimax integre tous les nceuds pris
en consideration dans la recherche

g,
*e . :
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ourquoi y a-t-1l un probleme?

L )

* %
Ce Dag trdyaux conduits au débuts des années quatre-
vingts Wontrent que cet argument (en particulier celui

du filtrage) est erroné. « Effet d” horizon »

¢ Dans un classe de jeux dits pathologiques, plus

|” exploration devient profonde, plus la qualité du
§  resultat se dégrade. ..

Beal, D. An analysis of minimax. In Advances in Computer Chess, 2, page
103-109, 1980

A Nau, D. An investigation of the causes of pathology in games. Artificial
Intelligence, 19 (3): 257-278, Novembre 1982

Pearl, J. On the nature of pathology in game searching. Artificial Intelligence,
20 (4): 427-453, July 1983

A

'

&

‘e
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' Exemple de jeux pathologiques:
"~ les jeux de Pearl

"D G N
C., Ec‘rﬁq\f‘e; 2¢ sur 2¢, ou ¢ est un entier > 0
¢ Affectation aléatoire de 1 avec la probabilité p et de 0
A avec laprobabilité 1-p sur les cases de 1" échiquier
¢ Mouvement: diviser 1" échiquier en deux parties égales
et choisir de conserver 1" une ou 1’ autre moitié
S ¢ Le premier joueur divise verticalement
¢ Le second horizontalement
A ¢ Les joueurs continuent alternativement jusqu’ a ce
qu’ il ne reste qu’ une seule case

+ Si la case contient 1, le dernier joueur gagne, sinon il
‘o

Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux 'd'
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~»-  Tentatives d” explication

a pathologie dépend de la probabiliteé de
on du facteur de branchement

* N
C o Emﬂ(oo&‘Gams, Pearl, ...: essais avec une €évaluation

multip® (et pas seulement 2 valeurs)

¢ Brat]

A §imil

ko & Gams, Nau, Beal, Lustrek etc. notent que la
1tude des positions proches ¢limine la pathologie

¢ Pear

| montre que pour éliminer la pathologie, 1 erreur

de la fonction d’ évaluation doit décroitre

exponentiellement avec la profondeur de 1a recherche

Conclusion: la pathologie n’ est généralement pas
observee sur les jeux réels parce que les valeurs des,

positions ne sont pas indépendantes les unes des '
.’ . E
Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux o° ~.




:kl R6 'Mltja Lustrek, Matjaz Gams, Ivan Bratko
IJCAI - 2005

)

(@S M'oﬁlélq'{éndé sur un évaluation réelle

¢ Nécessaire pour jeux dont 1" issue est multivaluée
A (Othello, etc.)

¢ Dans les jeux ou 1’ issue est binaire (Echecs, Dames
etc.) ou éventuellement ternaire si " on considére la
partie nulle, les valeurs multiples expriment
I” incertitude sur 1" issue

S

A & Scheucher & Kaindl montrent qu’ une fonction
d’ évaluation binaire se comporte trés médiocre

pour le jeu d” échec e
Jean-Gabriel Ganascia IA & Jeux o°




eses du modele de Beal

) ) .
es de jeu ont un facteur de branchement uniforme

2. Les nceuds de 1 arbre peuvent avoir deux valeurs: gagnant,
perdant

A 3. Les valeurs de nceuds sont distribuées de telle sorte, qu” a chaque
niveau, la proportion de pertes pour celui qui joue est la méme

4. Sur chaque niveau, les valeurs de nceuds sont indépendantes les
S unes des autres

5. L’ erreur de 1 heuristique statique d” évaluation d’ un neeud a la
plus grande profondeur de recherche ¢€tant la probabilité de se

A tromper, ¢ est-a-dire de prendre un gain pour une perte ou V.me-

versa, elle est indépendante de la profondeur de la rech

Jean-Gabriel Ganascia TA & Jeux 'c
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ses dd” modéle de Lustrek, Gams et Bratko

)

< n
0 L.cy arbres de jeu ont un facteur de branchement
untforme

[es nceuds de 1’ arbre ont des valeurs réelles

Si les valeurs réelles des neeuds etaient converties en
gains et pertes, ceux-ci seraient distribues de telle sorte,
qu’ a chaque niveau, la proportion de pertes pour celui
qui joue serait la méme

Sur chaque niveau, les valeurs de nceuds sont
indépendantes les unes des autres

L’ erreur de |” heuristique statique d’ évaluation d” un
nceud a la plus grande profondeur de recherche ayant
bruit distribu¢ normalement, elle est indépendante d

profondeur de recherche et de la valeur du nceud ‘e
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- o borne inférieure des maximum
B: borne supe€rieure des minimum

50>B

; o: 25 \
o ’ x: +00 ? @ 0 10 6 )
ali=]i=l= I'I nli=
20 22 25 30 0 30 15150 53|65 20 8 (5 |2

17<o 10<o
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NI 4
.

P

As - Algorithme alpha-beta
(Valeur-noeud(n, alpha, beta)
(j si n est terminal alors retourner eval(n)
sinon soient fl1l, ... , £fj les fils de n
si n est max alors
pour i de 1 a j
‘A& et tant que alpha < beta faire

alpha <- max(alpha,Valeur-noeud(fi, alpha, beta))

retourner alpha
S sinon pour i de 1 a j
et tant que alpha < beta faire
beta <- min(beta,Valeur-noeud(fi, alpha, beta))
f&_ retourner beta
fsi

fsi

Jean-Gabriel Ganascia TA & Jeux
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Simulation alpha-beta

o: borne inférieure des maximum
B: borne supe€rieure des minimum

Min: @ @

AYAYA

Aer® ®0 06 00 © ©

e
' +6  +23  +13 +4 +3 42 +14  +21 .
.' . .
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noeud max

tant que alpha < beta faire  (]lation alpha-beta

alpha <- max(alpha,
Valeur-noeud(fi, alpha, beta)) ©: borne infeérieure des maximum
Retourner alpha fB: borne supérieure des minimum
C 8 o °

“ oL -0

Max @ p: + oo

10 . I v

o: 10 @

=P P+ 0 10
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noeud min

tant que alpha < beta faire ulathn alpha_beta

beta <- min(beta,Valeur-
noeud(fi, alpha, beta))

Retourner beta o borne inférieure des maximum
1 w\. B: borne supérieure des minimum
¢ L™
C 07 o o o

“ Max @ p: + o
A 0: =00

. Pire "
MIn — @Y B @\ (o)
S .

|
|

! I Y
|

A ®ee 6066

+10 +6 +29 +13 +4

©

+2 +14
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noeud min

tant que alpha < beta faire ulathn alpha_beta

beta <- min(beta,Valeur-
noeud(fi, alpha, beta))

Retourner beta o borne inférieure des maximum
1 w\. B: borne supérieure des minimum
¢ L™
C 07 o o o

“ Max @ p: + oo

A a -

RS .
MIn — @Y B @\ (o)
S .

|
|

! I Y
|

A ®@®e 66 a6

+10 +6 +29 +13 +4

©

+2 +14
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noeud min

tant que alpha < beta faire ulathn alpha_beta

beta <- min(beta,Valeur-
noeud(fi, alpha, beta))

Retourner beta o borne inférieure des maximum
1 w\. B: borne supérieure des minimum
¢ ™

C 0 o _—

10 6
A &) 6
+10 +6
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noeud max

tant que alpha < beta faire  (]lation alpha-beta

alpha <- max(alpha,
Valeur-noeud(fi, alpha, beta))®: borne inférieure des maximum

v w\‘ B: borne supérieure des minimum
¢ v
|
C 8’ o: 6 X P

A ...@@

+10 +6 +29 +13
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noeud min

tant que alpha < beta faire ulathn alpha_beta

beta <- min(beta,Valeur-
noeud(fi, alpha, beta))

Retourner beta o: borne inférieure des maximum
4 4 - borne supérieure des minimum
¢ Y0 .

C 6 a: 6

\.. 1A

S ! 1 3
//<1>I3 A
] L
s 131 4 5 ! :

A ® ® &

+10 +6 +25
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noeud min

tant que alpha < beta faire ulathn alpha_beta

beta <- min(beta,Valeur-
noeud(fi, alpha, beta))

Retourner beta o borne inférieure des maximum
1 w\. B: borne supérieure des minimum
¢ ™
C . 0 ' o:. 6

“ Max B:+x

A o o0
Min -6 a: 6 /a:6
@ B: 2 @ B: + oo

%

I
| )
1

S
/{g>ﬁ ////<; a>p

|
25
A ® ® & @ @ > . 2 @
+10 +6 +25 +13 +3 +2 +14 +2
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60'

QLI -
- ~P~‘( .~ Programmation alpha-beta
. & '
.fndn_max(_, J, , +1, , A, B, A, B) :- joueur max(Max),
etat gagnant(J, Max), !.
min max( , J, , -1, , A, B, A, B) :- joueur min(Min),
etat gagnant(J, Min), !.
min max( , J, , 0, , A, B, A, B) :- etat nul(J),!.

min max(j max, Jcourant, Jsuiv, N, Prof, Alpha, Beta,
Alpha, BetaN):-joueur max(M),
y: transitions(Jcourant, M, Ls),
min max min(Ls, RR, Prof, Alpha, Beta),
choix max(RR, Jsuiv, N),
E min(Beta, N, BetaN).

min max(j min, Jcourant, Jsuiv, N, Prof, Alpha, Beta,
AlphaN, Beta):- joueur min(M),

transitions(Jcourant, M, Ls),

min max max(Ls, RR, Prof, Alpha, Beta),

choix min(RR, Jsuiv, N),

max (Alpha, N, AlphaN).
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' Alpha-beta (suite)

)

min max min([]1, []1, ., _, _ ).
min max min([J|L], [[J, Ns]|LL], P, Alpha, Beta) :-
PP is P + 1,
min max(j min, J, , Ns, PP,
Alpha, Beta, AlphaN, BetalN),

si( Ns >= AlphaN,
min max min(L, LL, P, AlphaN, BetaN),

min max min([], LL, P, AlphaN, BetaN)).
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' Alpha-beta (suite)

)

min_max max([1, [1, _, _/r _ )-
min max max([J|L], [[J, Ns]|LL], P, Alpha, Beta) :-
PP is P + 1,

min max(j max, J, , Ns, PP,
Alpha, Beta, AlphaN, BetalN),

si( Ns =< BetaN,
min max max(L, LL, P, AlphaN, BetaN),

min max max([], LL, P, AlphaN, BetaN)).
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: Alpha — beta (fin)

(' choix_max([[_, R]|L]l, Js, Rs)
choix max(L, Js, Rs),
Rs > R, !.

A choix max([[J, R]|_1, J, R).

choix min([[_, R]|L], Js, Rs)
choix min(L, Js, Rs),
E& Rs < R, !.

choix min([[J, R]1|_1, J, R).

*e " :
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: Jeux d’ échec

C o Débuts de parties: catalogues d’ ouvertures
¢ Milieu de partie: stratégies, occupation de
A |” échiquier...
¢ Fins de parties: problémes d’ échec
g ¢ Processeurs paralleles tres puissants

¢ Fonction d’ évaluation variable selon la
A profondeur: largeur sur deux demi-coup,
profondeur, ensuite largeur

.’ . E
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400 positions after
one move by each side

20 positions after
White's first move

Phases de jeux

, w
Databases for all
Opening stage: 5 and some 6 W
Databases for plece endgames A"
opening moves -
usually cover the ‘ A L
first 5-15 moves Tt :
- A A
| ’ AAA& A~
Endgame ‘XX LA w

stage

Middlegame stage:
Moves In the middiegame
are selected by carrying out
a large search gulded by
the minimax algorithm

The search tree fans out at «':a--‘~ :.-.“
an average of 30-40 moves oK
at each position In the tree A

. A



ouvertes

A
¢ Pourquoi la force brute 1" emporte ?
S ¢ Notion d’ effet d” horizon
A ¢ L’ échec actuel de 1 intelligence artificielle:

¢ Etude sur les joueurs d’ échec

¢ Des systemes qui apprennent

Jean-C



