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De DeepBlue à AlphaGo

Dernières avancées en IA appliquée aux jeux

André Fabbri



Jeux combinatoires

Propriétés supplémentaires
2 joueurs → objectifs antagonistes

Actions déterministes → aucun hasard

Information parfaite → aucune information cachée

Exemples

Go Origine ≈ V e av. J.C.

Échecs Origine ≈ IXe

Clobber Origine 2002
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Règles du jeu de Go

Objectif

Contrôler le plus grand territoire

→ Plateau standard 19x19

Règle de pose

1 intersection vide du plateau

Règle de capture

Chaîne sans libertés est capturée

Lexique :

→ 1 chaîne = pierres adjacentes de la même couleur
→ 1 liberté = 1 intersection vide adjacente à une chaîne
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Complexités des jeux combinatoires

Tours
=

C7

E7

. . .

E4

Actions

États

=

?

G||PRésultat

Espace d'états

Nombre d'états possibles
Échecs ' 1047, Go ' 10171

Facteur de branchement
Nombre d'actions par tour
Échecs ' 35, Go ' 250

G : joueur courant gagne

P : joueur courant perd
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De l'IA pour les jeux combinatoires

Application historique pour le domaine

Formalisation simple → Problème bien dé�ni

Humainement opposable → Capacité cognitive

Objectif poursuivi Exemple

Issue théorique du jeu (exacte) Jeu de Dames [Schae�er et al., 2007]

Performances en jeu (approchée)
Deep Blue [Campbell et al., 2002]

Alpha-Go [Silver et al., 2016]

Processus cognitifs (modèles) Perception experte [Harré et al., 2012]
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Problèmes propices à un super calculateur ?
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Évolution des performaces de jeu

2006 2014 2016

1-Recherches arborescentes expertes 2-MCTS

3-DCNN

4-MCTS+DCNN

extrait de [Schae�er et al., 2014]
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... seulement 20 ans après les échecs !



Première partie I

Recherche arborescente experte
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Comment décide-t-on dans un jeu ?

Jeu des allumettes
1 ou 2 à tour de rôle

Perdant si aucune action

Recherche dynamique

n = 5

P

P

G

GP

GG P

G G

Évaluation statique

Tas n÷ 3 sont P

n = 216357
...

P
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... rarement praticable ... rarement exacte
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Méthodes de recherche expertes

B2 C5 A1 . . . D1 C4

C2 B7 E1 A1 G3

B2 A4

0.1 0.2 0.7 . . . 0.4 0.6

0.3 0.2 0.4 0.2 0.1

0.6 0.5

?

Fin de parties

K expertes
o�-line

exemples : α− β, quiescence search

Recherche arborescente
Arbre de recherche

Exploration progressive

Fonction d'évaluation experte

Criticité ou probabilité gain

Conception par un expert
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Comment évalue-t-on une position ?

Évaluation directe de l'état

A B C D E F G H J
1

2

3

4

5

6

7

8

9

= 0.6

1 état = 1 évaluation

Aucune généralisation

livre d'ouverture, �n de parties

A priori précis mais limité

Ensemble de features locaux ' propriétés : état 7→ 0 ou 1

. . .
C3 D9

B6 B8 C9

. . .

temporels

spatiaux

ad-hoc
Poids

0.60.2

0.5

0.3

Combinaison pondérée

Généralisation ambigüe

évaluation par défaut

Quels features ? poids ?
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Succès et limites des approches expertes

1997

[2] Deep Blue le super-calculateur

Vaste recherche arborescente
→ 108 d'état/s

Évaluation fortement experte
→ 8000 features experts

Hardware spéci�que
→ Chess CPU

Oui mais pour le jeu de Go ...

1 Comment évaluer ? Comment dé�nir les features ?
→ Toutes les pièces sont identiques au Go

2 Comment tenir le changement d'échelle ?
→ Facteur de branchement de 250 au Go (35 aux échecs)
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Deuxième partie II

Recherche arborescente de Monte Carlo
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Évaluation des états par échantillonage (Monte Carlo)

0.1 0.2 0.7 . . . 0.4 0.6

0.3 0.2 0.4 0.2 0.1

0.6 0.5

Fin de parties

K acquises
on-line

Moyenne des résultats
de simulations aléatoires

Approximation statistique

1 simulation = 1 issue possible
1 résultat = 1 estimation

Apprentissage par renforcement

1 simulation = 1 expérience
1 résultat = 1 renforcement
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Aucune feature experte
nécessaire
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Une nouvelle méthode : Monte Carlo Tree Search (MCTS)

Fin de parties

0.3 0.6 0.1 0.5

0.5 0.20.9

0.8

0.9

0.7

0.1

A2 C7 E4. . . D1

C3 D4A2

C7

C3

1. descent

E7

2. growth

G

3. roll-out

4. update

1E7 1E7

C7

D4

1. descent

B5

2. growth

P

3. roll-out

4. update

0B5

n Itérations

1 itération

1 descente

1 nouvel état

1 simulation

1 rétroaction

1 tour = n iterations

Dilemme
Exploration/Exploitation
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Un apprentissage facilité par des connaissances expertes

Fin de parties
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Amorce experte

+

+

Simulation experte

+
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ex : Mogo [Gelly and Silver, 2008]

Premiers programmes de niveau professionnel... en 9x9
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Un passage à l'échelle limité

Évaluation évolutive

Plus de simulations

Meilleures estimations

Historique MC

Gobble (1993) ≈ 101 sim/s

Fuego (2010) ≈ 104 sim/s

On theScalability of Parallel UCT 41
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Fuego self-play results
Projected scaling model

F ig. 1. Actual and projected Fuego scaling derived from self-play experiments

The decay in the value of each doubling can be accurately modeled as an
exponential decay process. Let

D = log2(t)

denote the number of doublings at time t. The ELO gain G for each doubling
can bemodeled with an exponential decay function:

G(D) = abD

with parameters a and b. The total ELO E for D doublings is then:

E(D) = abD dD

=
abD

ln(b)
+ c

= ABD +C

which gives a parametric equation in A,B , and C. Solving this equation using
the non-linear optimization tools in the R statistical package we arrive at the
followingmodel for how Fuego scales with playing time:

E(t) =−4223.6×0.832log2t +4154.7

Figure1 shows that this curve is indeed a good fit for our empirical data. Inter-
estingly, this curvealso suggestsan upper bound on Fuego’s total performance

Les performances stagnent
extrait de [Segal, 2011]

Tps de calcul

P
er
fo
rm

a
n
ce
s
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L'évaluation directe des états ne su�t pas. . .

à la généralisation ?
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L'évaluation directe des états ne su�t pas. . .

à la généralisation ?



Troisième partie III

Réseau de neurones convolutif profond

17 / 35



Du neurone biologique à celui arti�ciel

[3]

fonction
d'agrégation

fonction
d'activation

entrées

sortie

poids
synaptiques

...

...

synapses

noyau

axone

Fonction d'agrégation (Σ)

Entrées → Stimuli

Poids → Sensibilité

Fonction d'activation (ReLU)

0 Σ < seuil θ

α× Σ Σ > seuil θ
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Mini-feature paramétrable par ses poids



Du cerveau au réseau arti�ciel

A1

A2

J90 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0
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0 0 0 0 0 0 0 0 0
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3 2
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0.3 0.1 0.1 0.1 0.6 0.1 0.3 0.3 0.4

0
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Couche d'entrée Couches cachées Couche de sortie

Features

Réseau de neurones arti�ciel
Neurones connectés en couches → ordre de progression

Sorties de Cj Entrées de Cj+1 → combinaisons de features

Poids paramétrables → apprentissage possible
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Fonction d'évaluation avec features recombinables



Un réseau... convolutif ?
[4]

Image convoluée

Image initiale

Convolution d'une image par un noyau

Filtre local de poids → masque (noyau)

Calcul relatif à chaque pixel → nouveau pixel

Invariant sur toute l'image → nouvelle image -1 -1

-1 -1

-1 -1

-1

8

-1

Filtre 3x3
Détecteurs de bords
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Généralisation des entrées par convolutions successives
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Deep Convolutional Neural Network (DCNN)
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Apprentissage des poids du réseau o�-line

[5]

Algorithme de rétropagation de l'erreur [Rumelhart et al., 1988]

Erreur = valeur référence - sortie du réseau

Apprentissage supervisé
Référence experte

Base d'apprentissage

Réponses �attendues�

Apprend par mimétisme

Apprentissage par renforcement
Récompense + sortie suivante

Essais et erreurs

Curse of dimensionality

Apprend de lui-même
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Réapparition des réseaux de neurones pour le Go

Performances évolutives ?

Plus de couches cachées

Meilleures généralisations

Historique CNN

[Schraudolph et al., 1994] ≈ 103 poids / 104 données

AlphaGo [Silver et al., 2016] ≈ 106 poids / 106 données
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Quatrième partie IV

AlphaGo
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C'est l'histoire d'une petite société dans le deep learning

[6]
Historique DeepMind

2010 : Création

2014 : Rachat Google - début du projet AlphaGo

2015 : AlphaGo contre Fan Hui (2 Dan Pro)

2016 : AlphaGo contre Lee Sedol (9 Dan Pro)

parmi les membres du projet...

David Silver → Spécialiste MCTS appliqué au Go

Aja Huang → Spécialiste MCTS appliqué au Go

Ilya Sutskever → Spécialiste CNN (appliqué au Go)
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Compétence de spécialistes avec la puissance de Google



Nouveauté de AlphaGo par rapport à l'existant
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Réseau de neurone convolutionnel très très profond

... avec un bon apprentissage !
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Apprentissage mixte du réseau de neurone

Policy network DCNNπ
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Amorce supervisée complétée par renforcement



Une évaluation complémentaire à MCTS

Fin de parties
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1 DCNNπ actions intéressantes
2 MCTS séquences probables
3 DCNNρ évaluations précises



Match contre Fan Hui (2 Dan Pro)

Oct 2015

[7]

AlphaGo V13

5-0 parties longues

3-2 parties courtes

Comparatif AlphaGo [Silver et al., 2016] DeepBlue [Campbell et al., 2002]

Hardware 1202 CPU 176 GPU 30 CPU 480 chess CPU

Recherche ≈ 105 états/s 108 états/s

Features 48 plans + 106 8000
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Match contre Lee Sedol (9 Dan Pro)

Mars 2016

[8]

AlphaGo V18

4-1 parties longues

1 M USDollard

Di�érences avec AlphaGo V13

Con�guration matérielle semblable (GPU → TPU)

App. par renforcement complémentaire (lequel ?)

Fan Hui en consultant (secret professionnel)
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2ème partie - coup 37 : un coup innovant ?

AlphaGo (Noir) Lee Sedol (Blanc)

5

... D'après Google

1 / 10000 (humain)
[Hassabis, 2016]

Coup inattendu
App. par Renforc.
→ TD-Gammon

[Tesauro, 1995]
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4ème partie - coup 78 : une faiblesse ?

AlphaGo (Noir) Lee Sedol (Blanc)

Semeai

... D'après Google

1 / 10000 (humain)
[Hassabis, 2016]

Position complexe

Sous-ProblèmeS
→ Faille MCTS ?

[Huang and Müller, 2013]
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Cinquième partie V

Conclusion
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Pour résumer ...
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Perspectives pour la suite...

Évolutions dans l'IA appliquée aux jeux

DCNN comme nouveau paradigme → Go, Atari

Intérêt sur d'autres jeux → GGP, Starcraft

Pistes futures pour l'apprentissage

Aucun feature expert → Uniquement la position des pierres

Transfert learning → Capitaliser pour d'autres problèmes

Extraction de feature → Que voient les DCNN?

Apprentissage hiérarchique → Résoudre des objectifs locaux
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