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Résumeé

Ce mémoire s'inscrit dans le cadre de ’application de 1’apprentissage automatique dans
I’évaluation des positions échiquéennes. Nous avons implémenté les algorithmes et les
heuristiques les plus utilisées dans la plupart des moteurs d’échecs. Aussi, nous avons mis en
pratique une évaluation de positions échiquéennes dotée d’apprentissage automatique. Ainsi,
nous avons congu quatre modeéles basés sur les réseaux de neurones artificiels sélectionnés
pour leurs performances lors de la phase d’entrainement. Enfin, nous avons testé la qualité de
ces modeéles en réalisant un championnat entre les modéles lors duquel nous avons eu de bons
résultats. L’un des succes est la distinction du moteur utilisant une évaluation a I’aide du

modele RNALI et quia confirmé ses statistiques lors de I’entrainement.

Mots clés: jeux d’échecs, évaluation, intelligence artificielle, programme, informatique,

apprentissage automatique, apprentissage profond



Abstract

This thesis is part of the application of machine learning to the evaluation of chess
positions. We have implemented the most algorithms and heuristics always used in chess
engines. In addition, we designed four models based on artificial neural networks selected for
their performance during the training phase. Finally, we tested the quality of these models by
realizing a championship between the models during which we had good results. One of the
successes is the distinction of the engine which used an evaluation using the model RNAL and

which confirmed its statistics during the training phase.

Key-words: chess, evaluation, artificial intelligence, program, informatics, machine

learning, deep learning...
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1 Contexte du travail
Notre travail s'inscrit dans le cadre de l’informatisation des jeux d’échecs et plus

précisément dans le cadre de 1’évaluation de positions échiquéennes.

En effet, il existe de nos jours plusieurs moteurs qui sont équipés de fonctions
d’évaluations explicitement programmeées afin d’évaluer des positions échiquéennes. Ces
fonctions statiques nécessitent un développement constant de la part des programmeurs afin
de mieux décrire la position et d’augmenter la précision de I’évaluation. Une bonne fonction
d’évaluation considére généralement un grand nombre de propriétés en plus de divers
paramétres liés aux pieces, tels que la sécurité du roi, les pions passes, les pions doublés, la
centralisation des pieces, etc. Le score est ainsi une combinaison linéaire de toutes les
fonctionnalités sélectionnées. Plus ces caractéristiques et leurs valeurs associées
correspondent aux propriétés inhérentes de la position, plus le programme d'échecs devient

puissant.

D’autre part, le développement du domaine de I’apprentissage automatique et notamment
celui des réseaux de neurones a permis de réaliser des programmes plus performants que ceux
qui existent auparavant. Deux programmes se distinguent parmi tous, a savoir Leela chess
Zero et Alpha Zero qui utilisent un apprentissage par renforcement afin d’apprendre tous seuls
les regles du jeu et de progresser au fur et a mesure. Ainsi, en utilisant la technologie des
réseaux de neurones, 1’évaluation de la position devient plus importante et plus performante.
Elle est représentée par une fonction non linéaire qui offre plus de généralisation que

I’évaluation statique.

2 Problématique

L’évaluation des positions échiquéennes en utilisant ’approche classique avec une
fonction statique linéaire s’avere limitée. Cela s’explique par le nombre et la qualité des
différents criteres d’évaluations inclus dans la méme fonction. Ces propriétés qui différent
d’un programme a un autre ne peuvent pas étre généralisées pour toutes les positions (avec la
fonction linéaire). En outre, plusieurs propriétés ne peuvent pas étre explicitement
programmées dans la fonction d’évaluation vue leurs complexités et leurs multiplicités
comme les sacrifices matérielles au détriment de 1’amélioration de la position (les différents

gambis), la prise en compte du temps de la pendule du joueur, ’avantage spatiale, etc.

Le domaine de 1’apprentissage automatique, vient nous apporter plus de rigueur a ce

probléme. En effet, les réseaux de neurones artificiels (un sous domaine de 1’apprentissage
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automatique) tirent leur principe de celui de la réflexion humaine en utilisant un systeme
d’automates formels qui nous permet de définir une fonction non linéaire afin de généraliser
I’évaluation et d’apprendre d’avantage d’une position échiquéenne. Le but est de réduire les
erreurs de la fonction d’apprentissage d’un mod¢le d’évaluation apres I’avoir congu, entrainé ,
validé et testé afin d’avoir une meilleure généralisation du probléme et pour mieux interpréter

les relations existantes sur 1’échiquier.

La problématique qui se pose alors est celle du choix des modéles de réseaux de neurones
a utiliser pour I’évaluation des positions. Il faut pouvoir choisir des modeles performants, puis

les évaluer et enfin les intégrer dans un moteur de jeux d’échecs.

3 Contribution

Notre contribution dans le cadre de ce projet se situe a plusieurs niveaux:

1. Nous avons réalisé¢ un état de I’art sur I’informatisation des jeux d’échecs et de
I’apprentissage automatique. En particulier, nous avons décrit les algorithmes de
recherche les plus récents utilisés dans les moteurs de jeux d’échecs

2. Nous avons réalis¢ un moteur complet de jeux d’échecs intégrant le protocole UCI
et implémentant les différentes méthodes et algorithmes comme : La table de
transposition, 1’¢lagage alpha béta, la recherche a base de fenétre d’aspiration, la
recherche a base de variations principales etc.

3. Nous avons proposé quatre nouveaux modeles d’apprentissage automatique que
nous avons sélectionnés parmi une centaine d’autres par rapport a leurs bonnes
statistiques d’entrainement.

4. Nous avons entrainé et évalué les performances des modeles en utilisant une
collection contenant une centaine de milliers de positions différentes jouées par les
meilleurs joueurs au monde.

5. Nous avons testé les modeles en réalisant un mini-tournoi afin de comparer les
performances de ces derniers en la présence d’un moteur doté d’une évaluation

statique.

4 Organisation du mémoire

En plus de Il’introduction générale, ce mémoire est organis¢é en deux parties, une

conclusion générale et une annexe.
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Dans la premiére partie, nous avons fait un état de 1’art sur 1’informatisation des jeux

d’échecs dans le premier chapitre, et sur I’apprentissage automatique dans le second chapitre.

Dans la deuxiéme partie, nous avons présenté nos contributions. Tout d’abord, dans le
troisieme chapitre, nous avons décrit les modéles proposés apres avoir présenté les

caractéristiques du modele d’un moteur open source a savoir Leela Chess Zero.

Dans le quatriéme, chapitre nous avons présenté la conception et I’implémentation de
notre application ainsi que son déploiement ou nous avons présenté les résultats de nos
modeles sous forme de confrontations entre 1’approche non linaire de nos modeles et

I’approche classique statique.

Enfin, nous avons réalisé une synthése générale de notre mémoire ainsi qu’une liste de
perspectives de notre application que nous comptons implémenter a ’avenir. Par la suite, nous
avons conclue avec une bibliographie qui rassemble toutes nos références théorique et une
annexe composée de quatre parties qui font référence a des concepts avancés

intentionnellement omis dans le mémoire pour des soucis de longueur.
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1 Introduction

Le jeu d’échecs est I’'un des jeux les plus anciens et les plus populaires de I’histoire.
Décrit comme étant « le roi des jeux et le jeu des rois » et ou le hasard n’a aucune place, cette
création indienne ne cesse d’attirer 1’attention et ’amour du grand public ainsi que 1’intérét
des chercheurs en informatique. Mélange de tactique et de stratégie, ce jeu nous cache

toujours des mystéres.

Dans ce chapitre nous présentons les principes de bases des jeux d’échecs ainsi que les
méthodes et les algorithmes développés afin d’informatiser ce jeu. Pour ce faire, nous
commencons par donner un bref historique retracant I’introduction de I’informatique dans le
monde des échecs jusqu’a sa démocratisation actuelle. Puis, nous donnons un apercu des jeux
d’échecs depuis la perspective d’'un domaine proche et qui connait un essor important en
informatique, nommément la théorie des jeux. Aprés quoi, nous exposons les trois
composants de base d’un programme d’échecs. Enfin, nous concluons avec une analyse sur

I’avenir des jeux d’échecs en informatique notamment dans le monde de I’intelligence

artificielle (1A).

2 Historique des jeux d’échecs en informatique

Depuis sa création, le jeu d’échecs a subi plusieurs modifications de régles et beaucoup
de théories ont été mises en place afin d’organiser et de développer le jeu a I’image de la
Philidor®, partie de 1’Opéra?ou méme les théories de Wilhelm Steinitzqui était le premier
champion du monde officiel et le premier a étudier le jeu d’échecs avec un esprit scientifique

en développant plusieurs themes stratégiques optimisés par la suite par ses successeurs.

L’idée de I’informatisation des jeux d’échecs est apparue en 1770 sous forme d’un
canular par Johan Wofgang von Kempelen? avec son fameux automate « Le turc mécanique ».
Ensuite, depuis la fin de la seconde guerre mondiale, les péres de I’informatique a 1’instar
d’Alain Turing ont commencé a imaginer des algorithmes qui pourraient jouer une partie
complete. Cela s’est réalisé dans les années 1950 avec ’apparition des premiers programmes
de jeux d’échecs commencant par celui de Von Neumann et le programme de Dietrich Prinz
qui était le premier a résoudre les problémes d’échecs. En 1966, avec le développement
technologique, les premiéres parties entre les programmes sont devenues possibles ou s’est

distingué le programme Kaissa, qui par la suite deviendra le premier champion du monde en

1Quverture obtenue par les coups : 1-e4 e5 2- Cf3 d6, créée par Frangois-André Philidorau 18¢me siecle (la défense Philidor)

2Variante créée par Paul Morphy.

3[nventeur hongrois prétendait avoir inventé un automate jouant aux échecs alors que c’étais unhomme qui se cachait dansson
boitier
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1974. Le tournant de I’histoire était en 1997, quand I’ordinateur Deep Blue d’IBM défiait
Garry Kasparov* et remporte le challenge marquant ainsi I’'une des premiéres victoires de
I’informatique qui était vue comme le moment ou les programmes prenaient le pouvoir sur les

humains.

Depuis I’an 2000, les avancées dans le cadre de I’informatisation des jeux d’échecs ne
cessent d’avoir lieu. Cependant, ce n’est que tout récemment qu’une avancée critique a eu lieu
avec ’introduction de I’apprentissage automatique dans les jeux d’échecs. En effet, en 2017
DeepMind® avait organisé un tournoi opposant « Stockfish » le plus performant au monde
avec « AlphaZero ». Le challengeur, AlphaZero, est un programme nouvellement développé
avec une nouveauté et non des moindres: Il intégre I’apprentissage automatique dans
I’analyse des parties de jeux d’échecs. Le résultat du tournoi fut comme un coup de tonnerre
dans la sphére des jeux d’échecs avec une écrasante victoire d’ AlphaZero ouvrant ainsi une

nouvelle piste de recherche pour I’informatisation de ce jeu (1).

3 Le Jeu d’échecs selon théorie des jeux
La logique des jeux d’échecs et son sens stratégique et réglementaire lui ont permis
d’avoir une place importante au sein de la théorie des jeux. Mais qu’en est-il de cette théorie

et comment interpréte-t-elle ce jeu ? (2).

3.1 Définition de la théorie des jeux

La théorie des jeux (3) et I’'une des branches mathématiques qui apporte un langage
formel afin de représenter des situations dites « interactives». Autrement dit, des situations ou
des joueurs s’opposent et ou chacun d’eux prends des décisions qui affectent les choix de
I’autre. Cette théorie est appliquée a plusieurs domaines tels que les jeux, I’économie, la
politique et sciences sociales. Elle classifie les jeux selon plusieurs motifs basés sur
I’approche de résolution comme la coopération, la mémoire, la sommation, les informations et

la répétition.

3.1.1 Classification
Selon le jargon de la théorie des jeux, le jeu d’échecs est classé dans la catégorie des jeux
déterministes®, séquentiels, non coopératifs, a somme nulle’, fini, a informations compleéte?,

non répétés et a mémoire parfaite.®

413me champion du monde des échecs (1984-2000)
SFiliale de Google spécialisée en intelligence artificielle et développeursd’Alpha Zero.
5 Qui ne répond pas a la loi de probabilité ou du hasard.
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D’autre part, la représentation des possibilités stratégiques de ce jeu, se fait en forme
extensive sous forme d’un arbre. Chaque branche de I’arbre définie une option ou une
décision d’un joueur (déplacement de piéces). Chaque nceud représente un état (position) qui
peut étre intermédiaire ou final (feuille) (4). Claude Shannon a estimé la complexité de I’arbre
des échecs a 10%?% parties possibles, ce qui rend le parcoure de tous 1’arbre totalement
impossible. C’est ainsi que plusieurs algorithmes sont implémentés pour étudier les meilleurs
chemins a parcourir. D’autre part, il existe des heuristiques qui sont mises en place pour
accélérer la recherche en éliminant des nceuds ou des sous arbres afin de réduire la complexité

de ’arbre et d’accélérer la recherche.

3.1.2 Larésolution du jeu d’échecs
L’informatisation des jeux d’échecs permet principalement de gérer et de maitriser sa
complexité. Toutefois, de nos jours et avec I’explosion de la technologie et la puissance des

supercalculateurs nous parlons méme de sa résolution.

3.1.2.1 Principe du jeu résolu
En théorie des jeux (5), un jeu a somme nulle est dit «résolu » si et seulement si a partir
de n’importe quelle position le résultat final peut étre prédit en supposant que les deux joueurs

jouent parfaitement leur coups.

3.1.2.2 Le Jeu d’échecs est-t- il résolu ?

Le jeu d’échecs est I'un des meilleurs sujets d’études dans la théorie des jeux
combinatoire de par sa structure mathématique et ses régles logiques. D’autre part, il s’avére
que ¢’est un jeu trés complexe®®, ce qui le rendirrésolu de nos jours. Par contre selon la théorie
des jeux, il est classé « partiellement résolu». En effet, dans des positions particuliéres tel que
les finales, il existe de nos jours des logiciels qui fournissent toutes les suites et variantes

principales afin d’assurer le résultat final (table des finales).

4 Apercu des regles de la variante classique des echecs

Depuis sa création, les régles des jeux d’échecs (voir annexe A.1) ont connus plusieurs
modifications jusqu’a avoir actuellement leur formes finales. Au cours de toutes ces années,
beaucoup de variantes ont aussi vu le jour ayant chacune ses propres regles ce qui a enrichi

d’avantage ce jeu (voir annexe A.2).

7 Jeux ou les intéréts s’opposent une victoire vaut 1 point une défaite 0 points et un nul % point
8A tous moment I'un des joueurs peut se rappeler des coups précédemment joués

%A tout instant chaque joueur peut se situer sur I'arbre des décisions

10Estimé a 10'%° parties possibles dont 10%° parties n’incluent pas des coups absurdes
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Le jeu d’échecs classique se joue entre deux joueurs, qui chacun a son tour réalise une
succession de différents types de déplacement de pieces commencant par les blancs sur un
échiquier, suivant des regles spécifiques et appliquant des thémes tactiques et stratégiques
(voir annexe A.5 et A.6).

Il existe deux sortes de pieces : blanches et noires qui se décomposent a leur tour en6
types distincts (voir annexe A.3). L’objectif principal d’un joueur est d’emprisonner le roi
adverse en lui appliquant un « échec et mat ». La partie peut étre alors conclue par le gain de

I’un des deux joueurs, autrement elle est déclarée comme étant une partie nulle (6).

5 Notation et représentation d’une partie aux jeux d’échecs

Afin d’analyser ou reconstituer une partie d’échecs jouée, il est indispensable de maitriser
la notion de notation avec les conventions qui ont été mises en place. Par la suite, apres
I’informatisation des jeux d’échecs un autre défie est apparu, celui de la représentation de la

partie par les ordinateurs.

5.1 Localisation des cases

Afin de localiser une case sur un échiquier, nous considérons ce dernier sous sa forme
matricielle (8x8) ou les rangées sont énumérées de « 1- 8 » et les colonnes de «a -h».
Conséquemment, pour localiser une piéce donnée on prend I’intersection de la colonne et de

la rangée correspondante a la case associée (voir figure ci-dessous).

a b c d e f q h
s B Ay @ Wi & A = s
7 A A4 A 4 4 X 4 -
=] =1
S g5 +——5
4 ad b4 ca|da 4
3 /a3 b3 e3 d3 2
2 a2 b2 cz2 d2 2
1 al bl el di 1

a b c d e f g h

. Figure I:1 Localisation des cases
5.2 Notation des coups

La notation de la partie (7) est un systéme créé par Philip Stamma't. Il permet de

reproduire la partie jouée en décrivant formellement et sans ambiguité tous les coups et types

1 1’un des pionniers des échecs modernes et auteur du fameux livre : « The Nobel Game Of Chess » en
1755
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de déplacements (8). Il existe plusieurs types de notations normalisées par la FIDE (voir

annexe A.7), dont la plus connue et la plus utilisée est la Notation Algébrique Standard (NAS)

5.2.1 Notations Algébrique Standard
NAS est appliquée dans la plupart des compétitions nationales ou internationales. Elle
suit des regles et symboles spécifiques (voir tableau ci-dessous). On retrouve ce type de

notation en deux versions : francaise et anglaise.

Check
Checkmate
Castle Kingside
Castle Queenside

Capture
En Passant

Promotion
White Wins
Black Wins

Tableau I-1 Régles de "NAS"

5.3 Représentation des positions

Plusieurs méthodes sont utilisées afin de représenter un échiquier ainsi que les pieces sur
un ordinateur (9). Pour ce faire, des informations de la position sont requises'?. Dans ce qui
suit, nous présentons les méthodes les plus connues et les plus implémentées dans les logiciels
de jeux d’échecs (10).

5.3.1 La notation de Forsyth — Edwards

La notation de Forsyth — Edwards (FEN) (voir exemple ci-dessous) permet de reproduire
la localisation des pieces d’une position jouéeen incluant d’autres informations
supplémentaires. Elle présente un seul inconvénient celui de ne pas pouvoir détecter la nullité

a trois répétitions consécutives d’une position (11).

La notation FEN se présente sous forme d’une chaine de caractére qui contient 6 champs

principaux:

1) Le positionnement des piéces des joueurs : les lettres en majuscules (K,Q,R,B,N,P)
respectivement roi , dame ,tour, fou, cavalier, pion , représentent les pieces blanches
et les lettres en minuscules (k,q,r,b,n,p) représentent celles des noirs.

2) La couleur des piéeces du joueur ayant le trait : pour cela « b » (black) représente

le tour des noirs et « w » (white) celui des blancs.

12 es mémes informations que porte la notation FEN (voir section V.4.2.A : FEN).
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3) La possibilité du roque: si les blancs ont toujours le droit du roque; Ila
combinaison« K » représente la possibilité du petit rogue, « Q » représente la
possibilité du grand roque (respectivement en lettre minuscules pour les noirs), enfin
si aucune permission n’existe, ce champs est noté par un tiret.

4) La possibilité de prise en passant: dans le cas d’une prise en passant la case
respective est notée, dans le cas inverse ce champ est noté par un tiret.

5) Le nombre de demi-coups consécutifs apres un déplacement de pions ou une
capture.

6) Nombre de coups.

Ef+RoaEWw
'YYUYY YWY
ARARARARN
EQ%%Q@E@

( rnbgkbnr/pppppppp/8/8/8/8/PPPPPPPP/RNBQKBNR w KQkq - 0 1 )

Figure 1:2 Exemple de "FEN"
5.3.2 Représentation par des listes de positions

L’objectif principal de cette méthode est d’optimiser le temps d’acces aux listes afin de
localiser les pieces sur I’échiquier. Pour cela, au lieu de parcourir tout un tableau de 64
entrées a la recherche d’une picce, une liste est créée dont la fonction est d’associer a chacune

des 12 pieces noires et blanches sa case sur 1’échiquier.

5.3.3 Représentation par tableau
C’est la méthode la plus intuitive. Elle permet de représenter 1’échiquier par une matrice
(8x8) ou sous forme d’un tableau de 64 cases ou le premier indice fait référence a la case

« a8 » et le dernier a la case « hl ».

La prochaine étape consiste a attribuer des identifiants pour les 6 types de pieces des deux
couleurs dans les entrées du tableau selon leurs positions sur 1’échiquier. Cependant, un
probleme est apercu lors de la génération des coups ou une boucle se met en marche et
parcoure toutes les entrées du tableau en prenant encomptes parfois des cases de déplacement
illégales qu’il considére comme étant légales. Par conséquence, non seulement la génération

des coups sera lente mais aussi donnera des résultats incorrects.
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La solution a ce probléme est de redimensionner la matrice initiale et de rajouter un cadre
« padding» afin de limiter la recherche et de I’arréter quand la case recherchée est incluse

dans ce cadre. De ce fait, la nouvelle dimension utilisée sera (10x12) (voir figure ci-dessous).

20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
30 31 32 33 34 35 36 37 38 39
40 41 42 43 s 45 46 47 48 49
50 51 52 53 54 55 56 57 58 59
60 61 62 63 64 65 66 67 68 69
70 71 72 73 74 75 76 77 78 79
80 81 82 83 84 86 87 88 89
90 91 92 93 o4 95 96 97 o8 299

02 103 104 105 106 107 108 109

-
o

O 101

-

110 111 112 113 114 115 116 117 118 119

NB : les deux rangées de 0 a 9 et de 110 a 119 sont ajoutées pour la vérification des coups légaux des cavaliers

Figure I:3 Méthode de tableau

5.3.4 Méthodede 0x88

C’est une méthode qui permet de représenter une position en utilisant un tableau de 128
entrées équivalent a une matrice de (16x8) représentée généralement par deux matrices de
(8x8) I'une a coté de I’autre (voir figure ci-dessous). La matrice de droite (M1) représente les
cases de I’échiquier et celle de gauche (M2) est utilisée pour vérifier les cases illégales qui

sont hors de la matrice M1.

L’idée principale de cette méthode vient du fait que si on représente sur 8 bits les indices
de la matrice M1, on remarque que le 4¢™ (ou8™) bit est activé contrairement aux indices de
la matrice M2 ou ces positions spécifiques de bits sont toujours désactivées. En utilisant ce
principe, et le nombre 136 (0x88en hexadécimale) on pourra vérifier si une case donnée
appartient a M1 en utilisant un ET logique entre son indexe et 0x88. Ainsi, si le résultat est

different de zéro cela impliquerait que la case est hors de 1’échiquier.

Figure I:4 L'indexation par la méthode 0x88
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5.3.5 Représentation par Bitboard

Il s’agit de la méthode la plus utilisée dans les programmes de jeux d’échecs. Elle permet
de représenter non seulement la localisation des piéces, mais aussi d’autres informations
importantes tel que : les menaces, les défenses, pieces attaquantes et les piéces menacées.
Tous cela avec une structure de bas niveau qui la rend plus efficace que les autres méthodes.
Elle tire profit des capacités des ordinateurs a représenter un entier long*3 sur 64 bits qui est le

méme nombre de cases de 1’échiquier (voir figure ci-dessous).

o[o[of[o[ifo[olo 64 bits
olololololololo

o[ofo[ofofo[o[o N
o[ofo[ofofoo[o a I
o[o[ofof ol o[ oo+ yyummmmmOD
olofolofo[o]o]o

ololojololo]o]o

olololololololo

Figure I:5 -Bitboard- conversion d’une position en un entier long.

Ainsi pour chaque position, Bitboard génere douze nombres qui représentent
respectivement les types de pieces de chaque joueur comme la montre la figure ci-dessous.
Cependant, un seul inconvénient pour cette méthode qui est le colt des mises a jour des

positions qui est tres élevé.

Il existe d’autres sous variantes complexes de cette méthode pour représenter d’autres

informations outre que la localisation, nous parlons alors de rotation de bitboards.
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13 Utilisé pour représenter un entier qui prend plus de mémoire sur une machine qu’un entier standard.
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Figure I:6Représentation par bitboard.
5.3.6 Larepresentation de Huffman
Cette représentationest ’application du « codage de Huffman 4» sur les programmes des
jeux d’échecs. Elle permet principalement de représenter 1’échiquier avec le moins de bits
possibles. Une table de correspondance est mise en ceuvre pour normaliser le codage des

piéces (voir tableau ci-dessous).

Cette méthode est la plus utilisée pour des représentations réutilisables a long termes

comme les positions d’ouvertures et de finales, car elle s’avére trés couteuse en termes de
CPU.

Type de case Représentation

Tableau Couleur (¢) 1 bit I-2 Table
de Roi 11111c
Dame 11110c
Tour 1110c
Fou 1100c
Cavalier 1101c
Pion 10c
Case vide 0
Petit roque 4 bits
colonne de la prise en passant 3bits
Regle des 50 coups 7 bits
Trait a jouer 1bit

correspondance —codage Huffman-

5.4 Représentation de parties
Le format PGN (de I’anglais Portable Game Notation) (12) est le format le plus utilisé
pour la notation des parties pour ordinateurs. Elle est constituée de deux parties : I’entéte

« Header » et le corps « Body ».

L’entéte contient des informations globales sur la partie comme : nom du tournois, nom
des joueurs, la date, numéro de la partie et son résultat final. Il est suivi par un corps qui

contient la suite des coups utilisant la notation SAN.

4 Code qui permet de compresser les données créé par David Albert Huffman.
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6 Au coeur d’un programme de jeux d’échecs

La figure ci-dessous représente les trois étapes fondamentales et primordiales pour le bon
fonctionnement d’un programme de jeux d’échecs a savoir : la géneération de coups, la
recherche et 1’évaluation. Autrement dit, c’est un systéme coopératif qui recoit une entrée

(position) et génére une sortie (meilleur(s) coups).

P R ~
Position I Fonction de recherche [ Meilleur coup
\ |
SIS ¥ 8 —mmm=M _
! Génération de coups | | Fonctiond’évaluation
\ . SN .. _

Figure I:7 Fonctions Principales d'un programme d'échecs.

6.1 Fonction de génération de coups

La génération de coups est une des fonctions les plus importantes notamment pour la
rapidité du programme. Elle prend en paramétre une position communiquée par la fonction de
recherche (voir section 6.2) ou elle utilise principalement sa représentation et les regles de
déplacement de piéces, afin de générer une liste des coups possibles qui peuvent étre joués par

I’un des joueurs ayant le trait.

Le jeu d’échecs est un jeu trés complexe qui contient plusieurs contraintes et reégles a
respecter. Ainsi, la liste finale des coups générée s’accroit exponentiellement au cours du jeu.
Ainsi, la génération doit étre organisée et rigoureuse afin d’éviter un débordement ou des bugs

lors de la recherche du générateur des coups.

6.1.1 Types de générateur
Le choix du type de générateur différe selon la représentation échiquéenne utilisée. Nous
distinguons principalement deux types de générateurs de coups : selon la légalité et selon les

coups génerés. (13)
6.1.1.1 Selon la legalité

1) Coups pseudo-légaux

Ce type de génération est le plus simple a realiser et est utilisé notamment par Stockfish.
Par contre, il ne se soumet pas aux regles de jeux d’échecs vu que ca consiste a générer la
liste de tous les coups possibles (déplacements élémentaires) pour chacune despieces en
incluant un sous ensemble de « faux coups » comme des roques illégaux (rogue en passant par

une case attaquée, rogue sur échec).
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Avec I'utilisation de ce type il faut impérativement tester la validité de la position de
I’échiquier aprés avoir exécuter un des coups de la liste résultante et ne maintenir que les
positions légales en éliminant les coups qui mettent la position dans un état invalide.
Cependant ce processus se révele étre trés couteux en mémoire ainsi que le temps d’exécution

CPU.

2) Coups légaux
La génération basée sur les coups légaux consiste a générer directement la liste de tous les

coups possibles qui gardent la validité de la position aprés leurs exécutions.

6.1.1.2 Selon les coups générés

Cette approche est une optimisation de I’approche qui génere les coups légaux. Son
principe consiste a réordonner et filtrer les coups de la liste finale résultante, principe qui sera
par la suite trés bénéfique lors de I’étape de la recherche. L’une des applications de cette

méthode, est celle de « la recherche quiescence » (voir section 6.2).

Dans d’autres cas, cette méthode utilise une approche sélective en choisissant des coups
qui sont les plus susceptibles a étre jouéset les indexer en premier, comme les captures de
pions, « killer move » (voir section 6.2), les promotions et aussi favoriser la génération des
coups qui mettent le roi adverse en échec, et rajouter a la fin le reste des coups normaux. Une
heuristique qui minimise le temps d’exécution et est considérée comme la meilleure approche

de génération de coups.

6.1.2 Génération de coups pour les piéces simples

La génération de coups pour les pieces simples suit deux régles fondamentales:

1. Sila case d’arrivée est vide alors sa validité et la permission du déplacement sont
Vérifiées.
2. Si la case contient une piece de méme couleur, il s’agit d’une capture autrement la

génération s’acheve.

6.1.3 Génération de coups pour les coups spéciaux

Un moteur de jeu d’échecs doit impérativement Etre capable de générer des coups
speciaux comme le roque, la prise en passant et la promotion. Au premier lieu, le roque est
I’un des coups les plus complexes a générer. 1 réunit le déplacement de deux pieces a la fois :
la tour et le roi. Ainsi, avant la génération de ce coup il est indispensable de vérifier les
permissions suivantes : le roi n’a pas été déplacé auparavant, le roi n’est pas en position

d’échec et enfin le roi ne doit pas traverser une case attaquée.
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Au deuxieme lieu, la légalité de la génération de la prise en passant est veérifiée en

fonction du coup précédemment joué.

Enfin pour la promotion, certains programmes utilisent simplement 1’heuristique disant
que généralement, la dame est la plus choisie. Dans le cas inverse, un autre tableau est généré

ou les 4 piéces possibles sont sauvegardées a savoir promotion : cavalier, fou, tour ou dame.

6.1.4 Génération des coups pour les piéces glissantes

La génération de coups (14) dans le cas des pieces glissante (fou, tour, dame) se fait
généralement en utilisant la méthode nommeée « deltas » (voir annexel.7). Cette derniére,
s’avere tres couteuse vu le nombre de calcule a exécuter pour chaque piece pour déterminer
les cases de déplacements possibles et surveiller constamment les pieces adverses. Pour cela,
les meilleurs programmes du monde comme Stockfish, Houdini ou méme Komodo ont mis en

place deux méthodes afin d’accélérer la génération pour ce type de picces.

6.1.4.1 Génération a base de bitboards magiques

En utilisant le bitboard magique, qui est un algorithme de hachage appliqué a la
représentation bitboard, on pourra exécuter des décalages a droit en suivant un algorithme
bien précis et ainsi enregistrer les cases d’attaques des pieces dans une base de donneées

indexée par le hash calculé.

Ce processus est appliqué pour toutes les cases de 1’échiquier et pour n’importe quelles
pieces. De ce fait, aprés avoir enregistré ces données, cela augmenterait selon les
développeurs la rapidité de la génération de 20-25%. Par conséquence, la ligne d’attaque est
exécutée qu’une seule fois. Cette rapidité de génération implique aussi d’avantage de coups

générés.

Citons I’exemple du programme shallow-blue qui a connu, aprés I’implémentation de
bitboards magiques, un gain en rapidité allant jusqu’a 30% lors du calcul de perf(5)*°. Aussi
pour les mémes taches, le nombre d’instruction s’est diminué de 47 a 15 instructions. Enfin, la
vitesse de la génération de coups est passée de 15 millions de nceuds par secondes a 20

millions.

13| s’agit d’une fonction de débogage qui prend en paramétre la profondeur de recherche et parcoure I'arbre de
génération de coup en calculant le nombre de feuilles et en mettant de coté les bugs pour qu’a la fin renvoyer les
statistiques de performances.
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6.1.4.2 Génération a base de bitboards magiques noirs:
Cette technique récemment développée, représente une optimisation de la technique

précédente. Elle permet principalement de réduire la taille de la table de hachage stockée.

6.2 Fonction de recherche

La recherche (15) est I’un des processus les plus importants qui font la différence entre la
qualité d’un programme a un autre. C’est une étape ou les sorties de la génération des coups
seront utilisés pour parcourir un arbre de recherche a la quéte du meilleur coup et donc d’une

évaluation favorable.

6.2.1 Algorithme de Monte-Carlo

Monte Carlo Tree Search (MCTS) (16) est un algorithme de recherche utilisant une
méthode heuristique pour accélérer I’exploration de 1’arbre de recherche. Sa spécificité réside
dans sa méthode implémentée lors de 1’exploration de 1’espace de recherche qui se fait
aléatoirement en tenant compte des recherches antérieures qui sont sauvegardées en mémoire.
Ainsi, il pourra deviner le coup le plus susceptible d’étre le meilleur dans une position

donnée.

L’un des avantages de cette méthode est qu’il n’a pas besoin d’une fonction d’évaluation
pour fonctionner mais juste des régles du jeu. Aussi, ses résultats sont satisfaisants et sont
similaires a ceux d’alpha-béta (voir section 6.2.3). D’autre part, il présente des inconvénients
comme des interruptions soudaines et aussi des sous-estimations de coups, ce qui élimine des

sous arbres contenant la meilleure suite de coups.

Le processus de fonctionnement de MCTS (voir annexe A.9) se présente sous forme de 4
étapes qui se répetent jusqu’a avoir une estimation de la meilleure valeur. Ces étapes sont les

suivantes :

1) Sélection : les nceuds parcourus sont choisi initialement de telle sorte & maximiser une
fonction spécifique.

2) Expansion : exploration d’un nouveau nceud.

3) Simulation : jouer une variante jusqu’ala fin du jeu et ainsi avoir un score.

4) Propagation en arriere : retourner le score trouvé vers le nceud pére et additionner le

score avec ceux de tous les noeuds prédécesseurs et ancétres.

6.2.2 Algorithme Minimax
L’algorithme Minimax (17) est un algorithme de recherche de type exploration en

profondeur, idéal pour les jeux a somme nulle. II se base sur I’idée que les deux joueurs jouent
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leurs meilleurs coups. On distingue deux types de nceuds qui se succeédent: un nceud « Max »
et un nceud «Min» de telle sorte que chacun essaye de maximiser ses gains et donc minimiser

ceux de son adversaire et ou I’évaluation est réalisée par rapport a un adversaire choisis.

L’ Algorithme Negamax est une simplification et une variante d’optimisation de Minimax

qui utilise une évaluation de point de vue du joueur ayant le trait. (voir annexe A.9)

6.2.3 Algorithme Alpha-Beta
L’algorithme Alpha-Beta (18) est une optimisation de Minimax qui prend en

considération deux parametres additionnels :

- Alpha (a) : appelé aussi « lower bound ». Il représente la meilleure perspective
(score) du nceud Max. Sa valeur est initialisée avec le pire score possible (-0) et ainsi
I’objectif est de le maximiser.

- Beta () : appelé aussi « upper bound ». Il représente la meilleure perspective (score)
du nceud Min. Sa valeur est initialisée avec le pire score possible (+o0) et ainsi

I’objectif est de le minimiser.

La spécificité de cet algorithme est qu’il réduit I’espace de recherche de I’arbre avec un
systéme d’élagage appelé aussi : « coupure ». Ainsi, des branches ou des sous arbres sont
ingnorés, ce qui réduit le temps de recherche. La coupure survient quand on sait que le nceud
courant ne peut pas retourner une valeur supérieure (inférieur dans le cas Min) que les

résultats trouvés auparavant.

Il existe deux types de coupures: coupures Alpha (au niveau du nceud Max) et des
coupures Beta (au niveaudu nceud Min). Comme [’algorithme Minimax, une version de

Negamax existe pour Alpha béta (voir annexe A.10)

6.2.4 Optimisation de la recherche

Plusieurs heuristiques et méthodes sont appliquées a I’arbre de recherche afin d’optimiser
le temps d’exploration. Cela permet d’accroitre son espace de recherche et de découvrir
d’autres branches inexplorées, chose qui fait la différence entre la qualité des programmes de

jeux d’échecs. Nous présentons dans ce qui suit quelques-unes de ces méthodes.

6.2.4.1 Algorithme Negascout
NegaScout (19) est un algorithme de type negamax utilisé pour optimiser 1’algorithme
alphabeta. L’idée derriére cette méthode réside dans le fait que dans la plupart des cas, aprés

le premier coup, le reste entraineront des coupures ce qui permet d’ignorer leurs évaluation.
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De ce fait avec NegaScout, la recherche du premier coup ce fait avec une fenétre ouverte et le
reste des coups se feront avec une fenétre nulle en faisant abstraction des mises a jour d’alpha.

(voir annexe A.11)

Principal Variation Search (PVS) est pratiquement similaire avec NegaScout a la
différence que certaines implémentations de PVS attendent une amélioration d’alpha avant

d'utiliser la fenétre nulle sur les nceuds.

6.2.4.2 Latable de transposition

La table de transposition (20) est une méthode qui tire son principe du fait qu’aux échecs
plusieurs positions identiques sont résultantes de différentes suites de coups. Ainsi pour
minimiser le temps de recherche, il suffit d’enregistrer une position dans la table de
transposition apres avoir calculéson évaluation. Par conséquence, avant chaque évaluation,
une vérification est réalisée afin de tester son existence dans la table de transposition. Outre
que 1’évaluation, plusieurs autres informations sur la parties sont enregistrées comme : la

profondeur, type de coupure, la suite de coups etc.

Les parties sont identifiees en utilisant « une clé zobrist » calculée avec une fonction de
hashage : zobrist hashing function (voir annexe A.8). Vu le plus nombre de positions
existantes, et pour éviter des problémes de mémoires, il est indispensable de limiter la taille de
la table de transposition. Pour cela étant donnée une table de transposition avec une capacité
(c) et une partie avec un hash (h) alors I’indexation (i) de cette partie dans la table est calculée

comme suit : i = h modulo c.

Dans le cas de I’insertion d’une nouvelle partie a la i™ position coincide avec I’existence

d’une position (collusion), I’'une des régles suivante est appliquée pour résoudre ce conflit :

» Toujours remplacer : I’ancienne partie est toujours remplacée par la nouvelle.

» Ne jamais remplacer : I’ancienne partie reste toujours dans la table.

» Remplacement par profondeur : ne pas remplacer que si la nouvelle profondeur est
supérieure a I’ancienne.

» Remplacement par (Profondeur + toujours) : ce cas est le plus efficace mais le plus
dure & mettre en ceuvre. Il consiste a sauvegarder deux entrées pour chaque position.
Ainsi, si la condition de la profondeur est vérifiée on la remplace dans la premiere

entrée, dans le cas inverse on la remplace toujours dans la seconde entrée.



Chapitre 1: les jeux d’échecs en informatique 38

6.2.4.3 Table des finales

Il s’agit d’une grande base de donné contenant des positions (ou le maximum de picces
est 5 voir 7 pieces) tirées des finales en leur associant leur évaluations ou la distance qui les
séparentde 1’échec et mat. Ainsi, en utilisant les schémas de ses positions, le programme se
comportera comme un grand maitre lors des finales en essayant d’évité ou a atteindre les
positions sauvegardées. L’avantage avec cette méthode est qu’elle réduit le temps de la
recherche mais détient un inconvénient qui est le besoin d’un large espace mémoire vu sa
grande taille. C’est pour cette raison qu’elles sont devenues compressée a I’image des plus

répandues de toutes : la tablesbase de Nalimov ou aussi Syzygy. (21)

Tous comme les tables de finales, il existe aussi des tables d’ouvertures qui contiennent

les ouvertures les plus connues avec leurs suites et leurs évaluations.

6.2.4.4 Sélectivité
Il s’agit d’une heuristique qui consiste a chercher les branches qui sont les plus
susceptibles de faire partie de la variation principale. Selon les résultats, cela aide a éliminer

beaucoup de branches sans intéréts.

6.2.4.5 Extension

Généralement, lors de la recherche a une profondeur donnée, on trouve une position qui
n’est pas stable ou il existe plusieurs échanges de piéces, des menaces ou des promotions
(probléme d’horizon). Pour cela, pour bien comprendre la position, la recherche est ainsi

étendue généralement de 1 a 5 profondeurs de plus.

6.2.4.6 Heuristique @ mouvement nul

Il s’agit de I'une des heuristiques les plus importantes vu les grands nombres de nceuds
qu’on peut ignorer avec. Elle utilise un principe qui contredit les régles de jeux d’échecs celui
de pass€¢ son tour pour ’adversaire. Ainsi, si I’évaluation aprés le passage du tour est
largement inférieurea sa valeur précédente, la position principale est évaluée, sinon si elle
reste égale a ’originale dans ce cas aucune évaluation ne sera réalisée. Malheureusement cette
idée est risquée parfois, car une mauvaise compréhension de la position peut induire a

I’ignorance de son évaluation. (22)

6.2.4.7 Approfondissement itératif
C’est une stratégie de recherche qui consiste a essayer la variation principale de l'itération
précédente pour la prochaineen tant que chemin le plus a gauche. Ainsi, on n’a pas besoin de

specifier une profondeur donnée. Aussi, lors de la recherche profonde, cette derniére utilise



Chapitre 1: les jeux d’échecs en informatique 39

les positions de la table de transposition afin de simplifier 1’analyse etla valeur finale trouvée

sera utilisée pour ajuster la fenétre d’aspiration dela prochaine recherche.

6.2.4.8 Fenétre d’aspiration

Cette méthode (23) est une optimisation d’alphabeta afin de réduire le temps de
recherche. Elle consiste a deviner 1’évaluation d’un nceud a partir de la derniére itération selon
I’approfondissement itératif. Ainsi, il va redéfinir la fenétre de recherche par défaut a savoir
(-0, +o0) en choisissant une fenétre de type (valeur-fenétre, valeur+fenétre) ou valeur fait

référence a la valeur attendue, et la fenétre pour la déviation attendue de cette valeur.

De ce fait avec cette heuristique, si la valeur attendue est trouvée dans cette derniére fenétre
alors beaucoup de temps d’exécution sera réduit. Dans le cas inverse, deux approches sont
utilisées : soi la recherche est refaite avec la fenétre par défaut, dans ce cas on sera sur d’avoir
la valeur de I’évaluation, ou alors a partir de la derniere fenétre on essaye d’élargir petit a petit
ce domaine de définition jusqu’a avoir un résultat. Elle peut étre couteuse parfois mais s’avere

intéressante dans d’autres cas.

6.2.4.9 Ordonnancement des coups

C’est une méthode (24) trés importante qui permet de simplifier I’arbre de recherche. Elle
consiste a réordonner la liste des coups légaux générés en placant les meilleurs coups en
premiers. La notion des meilleurs coups dans ce cas n’est pas ceux qui maximisent les gains
mais principalement ceux qui réduisent la taille de I’arbre ou facilitent la suite de la recherche.
Conséquemment, ils sont classés selon le nombre de bonus qu’on leur a affecté selon leurs

importances. Ainsi, les coups sont triés par rapport a leur bonus (voir tableau ci-dessous).

Type de coups Bonus

Le méme coup a la méme profondeur dans la +20000-profondeur

meilleure variation de I’itération précédente

Killer move +10000-profondeur
Piéce dans une capture Si Piéce attaquante :-VP /106
Si piéce capturée : +VP
Qui capture la derniéere piéce déplacée +1010
Coups issu de la table de transposition +1000

Tableau 1-3 les priorités dans 1’ordonnancement des coups

16 VP : valeur de la piéce
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6.2.4.10 L’heuristique des coups tueurs

C’est une méthode qui améliore le fonctionnement de 1’ordonnancement des coups. Elle
se base sur la probabilité que si un coup tueur cause une coupure pour une branche d’une
profondeur donnee, il serait alors susceptible de causer une coupure dans une autre branche de
la méme profondeur. C’est ainsi qu’on garde dans un tableau un a trois coups tueurs de
chaque profondeur de I’arbre déja explorée pour les réutilisés en premier avant les autres

coups lors d’une recherche a la méme profondeur.

6.3 Fonction d’évaluation statique

La fonction d’évaluation (25) est une étape trés importante qui intervient sur les feuilles
de I’arbre de recherche. Elle permet d’analyser une position selon plusieurs critéres et lui
attribuer une valeur finale approximative qui définira son appréciation vue de ’'un des deux
joueurs (les blancs pour le cas de notre projet) sous forme d’une fonction linéaire définit par

la somme d’une évaluation matérielle et d’'une évaluation positionnelle.

6.3.1.1 Evaluation matérielle
C’est une évaluation qui permet de calculer la différence entre le total de piéces des deux
joueurs avec 1’unité appelée « centipawn » qui vaut la valeur du pion (1) multiplié par 100.

Plus formellement nous pouvons I’exprimer ainsi :

Evalmat=Y. VPBlanches -3, VPNoires.

Equation I-1 Evaluation matérielle

6.3.1.2 Evaluationpositionnelle

En plus de I’évaluation matérielle, il existe une évaluation positionnelle qui rassemble
plusieurs informations supplémentaires afin de cerner et de bien comprendre la position et ou
nous attribuons des bonus et des malus a chacun des joueurs par rapport a leur respect pour les

critéres suivants :

1) Evaluation spatiale
L’espace est considéré comme étant un avantage vu que le joueur ayant plus d’espace
aura plus de mobilité de pieceset de liberté sur 1’échiquier. Aussi, il aura moins de chance

d’étre en position d’échecs et mat dans les coups suivants.

2) Sécurité du roi
On attribut un bonus pour le joueur ayant un roi bien sécurisé, de méme un malus est

attribué pour le coté ayant un roi déroqué ou mal défendu.
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3) Structure de pions
Des malus attribués pour les pions doublés ou isolés ou arriérés vu que les pions seront

facile a capturer

4) Position des pieces
Des bonus pour les pieces qui contrblent le centre ou des cases stratégiques. Dans le cas
inverse, des point seront retirés pour des pieces mal positionnées comme I’exemple des

cavaliers ou I’on dit : « cavalier au bord, cavalier mort ».

5) Avantage de temps

Il s’agit de I’avantage d’avoir I’initiative d’attaque et de développement.

6.3.1.3 Evaluation Quiescence et probléeme d’horizon

Cette évaluation (26) est une fonction complémentaire a 1’évaluation statique connue
précédemment. Elle permet de résoudre le probléme de I’horizon et donc d’avoir une
meilleure estimation de 1’évaluation de la position. Elle est inspirée de la réflexion humaine

qui cherche a étendre I’analyse pour avoir des positions sans menaces.

> Probléme d’horizon et solution

Parfois lors d’une exploration de 1’arbre de recherche a une profondeur spécifique (p), on
s’arréte sur une position qui n’est pas trés claire tactiquement. Pour une meilleure
compréhension de la position, on étend la recherche jusqu’a ce que les échanges tactiques et
combinaisons (les captures) se terminent. Outre que les combinaisons, dans quelques
programmes, tous les coups (ou suite de coups) qui suivent sont méme acceptés qui peuvent

changer 1’évaluation de la position finale comme les promotions ou les échecs.

7 L’avenir des jeux d’échecs en informatique

Depuis sa découverte, le jeu d’échecs a gravé plusieurs échelles et s’est vu développé par
les grands pionniers des siécles passés. Depuis ces dernieres années et avec l’arrivée de
I’informatique et son application a la théorie des jeux, des programmes performants se sont
développés utilisant plusieurs algorithmes et méthodes de recherches et d’évaluations
statiques. Ces programmes ont vu surpass€s les meilleurs joueurs d’échecs notamment
Stockfish, le plus puissant de tous. Mais on ne voyait a travers ces programmes que des
algorithmes et des instructions qui n’ont pas un sens de créativité ou de gestion d’ambigiiités.
De ce fait qu’en est-il del’avenir des échecs ? Peut-il étre un jour totalement résolu ainsi que

tous les autres jeux combinatoires ?
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En effet, avec cette nouvelle aire technologique de pointe a savoir I’intelligence
artificielle et avec notamment I’apprentissage profond et ses réseaux de neurones, la quéte a la

résolution de ce jeu et d’autres a repris espoir.

Un espoir qui a commencé par AlphaGo une création de deepMind basée sur I’IA et qui a
terrassée Lee sedol'” ou ce dernier était fasciné par son jeu et son « intelligence», méme si

qu’en plus de la partie IA ils ont inclus une large base de données de parties déja jouées.

L’année 2017, a connu la plus grande création de Google qui est Alpha Zero (Zéro pour
zéro prérequis intégrés) et qui était totalement autodidacte. Elle a réussi a « écrasé » Stockfish
ainsi qu’AlphaGo. C’est un programme qui fait preuve de créativité et d’une vision de jeu
différente de celle qu’on connait. Aussi, son jeu contredit parfois les régles des échecs méme
les plus basiques et cela se présente dans ces estimations de positions lors de 1’évaluation ou il
sous-estime les valeurs des pieces et ne leur offre pas les mémes valeurs standards. Ainsi, il
n’hésite pas dans beaucoup de ses parties a faire des sacrifices imprévisibles pour ’humain et
celajuste pour améliorer sa position. Il tire cette force de I’apprentissage automatique qui se

base sur trois principes : « self-play », algorithme MCTS et les réseaux de neurones.

Enfin nous constatons que 1’application de I’[ A sur les jeux d’échecs et la théorie des jeux
généralement, permettra de redécouvrir les jeux et de résoudre d’autres, mais aussi cela

permet de développer le domaine de la théorie des jeux.

8 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons vu les principes du jeu d’échecs notamment sa
représentation dans les programmes informatiques, auxquels nous avons présenté leurs trois
constituants principaux en I’occurrence : la fonction de recherche, la génération de coups et la

fonction d’évaluation.

Enfin, nous avons introduit le principe de I’intelligence artificielle appliquée aux échecs
et plus précisement le domaine de I’apprentissage automatique qui fait fasciner tous les

informaticiens de nos jours.

Nous avons vu en particulier, que ’une des principales taches d’un moteur de jeux
d’échecs est I’évaluation statique des positions. Celle-ci est réalisée en générale avec un

algorithme explicitement programmé. Cependant, de nos jours, 1’avénement de

17 Champion du monde du jeu de Go
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I’apprentissage automatique offre de nouvelles perspectives. En effet, il est possible d’utiliser
un algorithme, cette fois-ci non explicitement programmé, pour réaliser 1’évaluation

dynamique de la position.

Ainsi, dans le prochain chapitre nous exposerons beaucoup plus en détail I’apprentissage
automatique, ses principes, son fonctionnement et aussi celui des réseaux de neurones

artificiels.



Chapitre 2: Apprentissage automatique
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1 Introduction
Les informaticiens ont longtemps été attirés par I’intelligence humaine et ont toujours été
tentés de reproduire sa créativité et de développer des programmes faisant face a des

situations ambigues.

La théorie des jeux et notamment les jeux d’échecs sont des domaines qui suscitent
I’intérét des chercheurs en intelligence artificielle & travers le monde. Ces derniéres années
ont vu le développement de plusieurs moteurs d’échecs extrémement performant, dotés des

derniéres technologies de pointe en I’occurrence : ’apprentissage automatique.

Dans ce chapitre nous expliquons la notion d’apprentissage pour les machines. Par la
suite, nous présentons les différents principes et fonctions de bases dans le domaine de
I’apprentissage automatique ainsi que les réseaux de neurones artificiels. Enfin et avant de
conclure, nous présentons quelques défis et solutions a des probléemes communs de

programmation rencontrés lors de la mise en ceuvre de I’apprentissage automatique.

2 Généralités sur ’apprentissage automatique

2.1 Origines

L’origine de I’apprentissage automatique (27) remonte aux temps du pionnier de
I’informatique Alain Turing avec son article « Ordinateur et Intelligence » (28) ou il aborde
pour la premicre fois des problemes li¢s a I’intelligence des machines en particulier le test de

Turing®.

Avant méme les travaux de Turing, plusieurs informaticiens ont essaye de découvrir les
concepts liés a I’IA a D’instar des premiers développeurs de la théorie des réseaux de
neurones. Or, le premier a avoir utilisé le terme « apprentissage automatique » est bel et bien

Arthur Samuel qui I’a appliqué a la théorie des jeux (jeu de Dames).

Outre la théorie de I’apprentissage automatique, la mathématique représente le coeur
battant de cette branche de I’TA (probabilité, statistique, algebre linéaire, calculus). En
parallele la puissance de calcul des ordinateurs était tres limitée I’ors de sa découverte ce qui a
arrété sa progression. Depuis le 1’an 2000, plusieurs avancées ont été apportées, notamment
en réseaux de neurones, ce qui a diversifi¢ méme les domaines d’applications et de testes

comme en bioinformatique, chimo-informatique, Armé, médecine, cosmologie, robotique,

1 Un teste qui vise a évaluer la performance et la similitude de la machine intelligente avec ’lhumain en les
mettant en coversation a I'aveugle.



Chapitre 2: Apprentissage automatique 46

économie, vision (classification d’objet, reconnaissance d’image, etc.) et aussi intégrées dans
nos Smartphones ce qui a pousser la GAFAM (Google, Apple, Facebook, Amazon,

Microsoft) a s’investir dans ce domaine.

Le Big Data? a donné une autre dimension a I’apprentissage automatique et a beaucoup
contribué dans son développement depuis sa découverte vu le nombre et la qualité de données

fournies contribuant a I’amélioration des performances de ces machines intelligentes.

2.2 Définition

L’apprentissage automatique est une branche de I’intelligence artificielle qui permet de
donner aux machines et aux programmes développés la capacité d’affronter des situations
ambigiies auxquelles ils n’ont pas été explicitement programmeés. Cela est réalis¢ en utilisant
les différentes méthodes d’apprentissage se basant généralement sur des données (graphes,
images, matrices...) et des méthodes statistiques afin de tirer profit de leur expérience I’ors
des entrainements. Par conséquent, le modéle sera capable de genéraliser le probléme et de
faire des prédictions sur de nouvelles données et ainsi acquérir une adaptabilité face au

changement de I’environnement.

2.3 Fonctionnement global

Le processus d’apprentissage (voir figure ci-dessous) vise & produire et & optimiser la
performance du model conceptuel de la machine. Il se présente en un nombre d’étapes
séquentielles qui, misa part la collecte des données initiales, serépétent indéfiniment jusqu’a
avoir la performance optimale souhaitée avant 1’étape de 1’exploitation. Ces étapes sont les

suivantes :

1. Collecte de données : elle consiste a préparer une large base de données organisée selon
le type d’apprentissage (voir types d’apprentissages). Par convention, ces données sont
organisées généeralement de la facon suivante (29) : 20% pour les tests, le reste est
décomposéainsi : 80% pour les entrainements, 20% pour la validation.

2. Entrainement : cette étape est la plus cruciale. Elle représente 1’étape ou les paramétres
du modéle sont ajustés afin d’optimiser ses résultats et réduire ’erreur en utilisant
principalement 1’algorithme du gradient descendant et d’autres méthodes (détaillées dans

les sections suivantes).

2 Domaine qui permet de collecter et de manipuler des données volumineuses et en extraire les
informations importante afin d’étre exploiter par la suite.
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3. Validation: c’est 1’étape qui permet d’évaluer les performances de 1’étape
d’entrainement. Elle consiste a calculer la différence entre les résultats de prédictions et
les valeurs respectives attendue, ce qui donne une vue sur 1’évolution et la progression
du modele.

4. Test: cela consiste a mettre le modéle face a des données sur lesquelles il ne s’est jamais

entrainé auparavant. De ce fait, les performances du modele sont évaluées par rapport
aux prédictions réalisées lors de cette étape.

Résultatsin satisfaisants (modifications d’hyper-parametres ou changement de structure)

|

! Validation !

L |

I @ ? I

| |

- L, Entrai t > !

Collection des » Lntrainemen P Teste ===, Modeéle final

Résultats

Satisfaisants

Figure 11:1 Etapes pour la construction d'un modéled’apprentissage automatique
2.4 Types d’apprentissage automatique

Il existe plusieurs types d’apprentissage (30), nous présentons dans ce qui suit les plus
connus et les plus utilisés :

2.4.1 Apprentissage supervisé
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Figure 11:2 Schéma global de I'apprentissage supervisé

Ce type d’apprentissage est de loin le plus connu et le plus utilisé€. Il est caractérisé par un
ensemble de données« X1, X2 ..., Xn/ X; € R%» auxquelles sont associés respectivement des
étiquettes de sortie « Y1, Y2,....,Yn/ Yi € R". Un couple (X, Yi) est appelé exemple et

K=UJL(Xi, Yi) est appelé ensemble d’entrainement. De ce faite, 1’objectif est de pouvoir
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trouver et optimiserune fonction (F) tel que : Yi=F(X;) + bruit® et cela passe par la réduction

de la fonction de couts (voir section fonction de colt + annexe B.5).
L’apprentissage supervisé se décompose en deux catégories : Classification et Régression

2.4.1.1 Classification

La classification supervisée se caractérise par des sorties finies sous forme de catégories
(discret) allant de binaires jusqu’a n-aires. La fonction (F) est appelée « classificateur » et
consiste a trouver la probabilité qu’une donnée en entré corresponde a 1'une des classes
finales en trouvant la meilleure « frontieres de décision » possible qui existe pour la

séparation de données (voir figure ci-dessous).
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Figure 11:3 Classification supervisée
Elle est utilisée dans des problemes tels : catégorisation des textes et voix, reconnaissance
de formes, diagnostics médicales, prédictions métérologiques etc. Plusieurs logiciels qui

appliquent cette méthode existent comme : Rapidminer (31), Package R (32), Tanagra (33).

2.4.1.2 Régression
La régression se caractérise par des sorties indéfinies sous formes de valeurs numériques

(continues). Il existe plusieurs types de régressions dont les plus connus sont :

1) Régression linéaire : c’est la plus intuitive. Elle présente une relation sous forme d’une
fonction linéaire « Y= Ax+B » (d’ou son nom) entre toutes les données d’entrés et les
prédictions (voir figure ci-dessous). Par conséquence, le principe étant dechoisir les
meilleurs paramétres A et B pour trouver la meilleure courbe qui généralise le probléeme

pour toutes les données.
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> Regression linéaire

Figure 11:4 Régression linéaire

2) Régression polynomiale : appelée aussi régression linéaire multiple. Cette méthode est
un cas spécial de la régression linéaire en utilisant une fonction polyndmiale d’un degré

spécifique « Y= Ax+Bx"1+.... +C » (voir figure ci-dessous)

55 60 65
1

50
1

Regression polynomia>s ]

Figure 11:5Régression polynomiale.

2.4.2 Apprentissage non supervise

IS S s .
! Modéle d’apprentissage non supervisé !
|
i
i

Entrée N Classe 1

Figure I1:6 Shéma global de I'apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé utilise des données non étiquetées et spécifié par le
manque de superviseur. Son objectif étantde classifier et d’inférer des connaissances a partir
de ces données selon des similarités, des différences ou d’autres motifs qu’il découvre au fur
et a mesure a partir de nouvelles données, sans entrainements préalables (voir figure ci-

dessus).
Il existe deux types d’apprentissage non supervisé : Parmise en cluster ou par association.

1. Mise en cluster : le principe de cette méthode consiste a décomposer un ensemble de

donnéesen plusieurs sous-ensembles homogenes (voir figure ci-dessous). Plusieurs
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typesde clustering existent a 1’exemple de : clustering spectral , co-clustering ,clustering

graphique , clustering flou etc.
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Figure I1:7 Exemple de Clustering

2. Association : c’est une méthode trés similaire au Clustering or dans ce cas, elle utilise

principalement des relations entre les données, qu’elle tire au fur et a mesure de les

recevoir, afin de decider sur leurs partitionnements (voir figure ci-dessous).

ID Liste de boissons

1 {Ifri, Lait, Selim, Coca cola, Star} .

. i T Regles eaites | | {Ifri} => flait}

3 {Ifri, Coca cola, Star, lait} —=<

4 {Selim, Star, Lait} {Selim, lait}=> {Star}
N~—

Figure I1:8 Exemple d'association

2.4.3 Apprentissage semi-supervisé
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Figure 11:9 Apprentissage semi-supervisé

Il s’agit d’une combinaisonde I’apprentissage supervisé et non supervisé ou dans les

données d’entrainement on retrouve des données étiquetées et non étiquetées. Ainsi, en se

basant sur les données libellées fournies par le superviseur (partiellement disponible), elle va

tenter de catégoriser ce type (supervisé) et d’extraire des relations entre les données restantes

(non supervis€). Ce type d’apprentissage s’avere tres intéressant et trés performant notamment

dans le domaine médical.
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2.4.4 Apprentissage par renforcement

Agent

Action(s) Récompence(s)

Environement

Figure 11:10 Fonctionnement de I'apprentissage par renforcement

L’objectif de ce type est de permettre a un agent (machine ou robot etc.) d’apprendre a
I’aide de ses interaction avec son environnement et de tirer profit des expériences passées afin
d’optimiser sa performance et de réduire ses erreurs suivant un algorithme bien précis
(voirannexe B.6). L’environnement quant a lui, fournit des récompenses (négatives ou

positives) a I’agent pour chaque action entreprise.
Les méthodes les plus utilisées dans ce type d’apprentissages sont :

» Le Q-learning : elle s’agit d’une technique statique ou la notion du temps est
inexistante. Elle permet de garder la trace de la relation d’un état avec 1’action
entreprise « Q(e, a) *» et la mettre a joursdés qu’une action « a » est exécutée et

qu’une récompenses « I » est recue en utilisant la fonction suivante :

Q"1 (e,a) = (1 —a)Q™ (e, a) + a(r + Ymax,Q(e',a’))

Equation 1I-1 Fonction Qlearning

Ou e’, a’ sont respectivement les nouvelles états et actions, a est le facteur d’apprentissage et

enfinY représente le facteur d’actualisation.

» Le TD learning (34): cette technique est caractérisée par sa dynamique (existence
du temps). Aussi, son fonctionnement est basé sur le principe de bootstrap et
repose sur les avantages de MCTS® et la programmation dynamique. Elle permet
de mettre a jour la valeur d’un état a un moment donnée en utilisant 1’équation
suivante :

V(E;) = V(Ey) + a[Rpyq + YV(Erq) — V(ED)]

Ou Et représente I'état précédant et Ew+1 I'état courant
Equation 11-2 Fonction TD learning

4« Q » pour qualité d’une action dans un état spécifique.

5 Méthode statistique basée sur des simulations stochastiques itérative en créant de nouveaux échantillons a partir
d’un seul et cela par tirage et remise.

6 Monte carlo tree search.
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3 Techniques d’apprentissage automatique
Plusieurs techniques ont été mises en place afin d’entrainer et de faciliter 1’apprentissage
d’un mod¢le. Nous présentons dans cette section les méthodes les plus utilisées et les plus

prometteuses dans 1’apprentissage automatique.

3.1.1 Arbre de décision

L’arbre de décision (de régression ou de classification) (35) est la technique la plus
intuitive de toutes. Elle tire son idée du raisonnement humain a faire des choix. Elle se
présente sous forme d’arbre construit avec une induction descendante. Il intervient
géneralement sur des données qualitatives et a pour objectif de prédire des variables connues
a partir d’'un ensemble de données en entrée. Il contient des noceuds qui représentent des tests
et des feuilles qui représentent des classes prédites. Aussi, chaque aréte désigne une valeur de

variable ou une réponse au test du nceud (voir I’exemple de la figure ci-dessous).
Les algorithmes les plus connus pour la génération des arbres de décisions sont :

» CART (Classification And Régression Tree) : il permet de génerer des arbres de
décision sous forme d’arbres binaires ou pour chaque nceud (test) deux réponses
possible sont attribuées.

» C4.5 (optimisation d’ID3): c’est I’algorithme le plus utilisé. Il permet de
construire un arbre de décision qui contient autant de nombre d’arétes que les

réponses au teste des noeuds.

Cette technique est utilisée dans plusieurs domaines en particulier : en fouille de données
notamment par Facebook dans les suggestions d’amis, ainsi que les diagnostics médicaux et

dans la théorie des jeux comme le génie du web « Akinator».

D’une part, il présente des avantages comme sa simplicité et la facilit¢ d’implémentation
et sa robustesse face aux données aberrantes. Aussi il est qualifie de « White-box » qui fait

référence a sa transparence et sa conception intuitive facile a comprendre.

D’autre part, on risque d’avoir des arbres trés complexes ainsi difficile voir impossible a
parcourir et a entrainer. Aussi, il existe certains problémes auxquels on ne peut pas appliquer

cette technique comme les problémes de multiplexages
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Figure 11:11 Exemple d'arbre de décision (CART)

3.1.2 Forétd'arbres décisionnels

Cette technique utilise des sous-ensembles de données et d’attributs choisis aléatoirement,
auxquels sont appliqués les arbres de décisions. Cette méthode permet de limiter le
suraprentissage, et produit un apprentissage rapide vu le nombre de parameétres réduit. Par
contrela complexité de la conception du modéle risque de rendre les réseaux

incompréhensibles et ainsi peut &tre vu comme étant une boite noire (36).

3.1.3 K plus proches voisins (K-PPV)

Il s’agit d’un algorithme appliqué a I’apprentissage supervisé utilisé pour sa facilité
d’interprétation et sa rapidité. Il consiste généralement a classer un échantillon de données
dans des classes en fonction du paramétre K (K>=1) ou il agit en fonction des données
présentes dans le territoire limité. Il représente le nombre d'instances prises en compte pour la

détermination de l'affinité avec les classes.

A
________ Classe B
/ e |

X, ' .. ! o

k=3 /@
k=6 ®
>
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Figure 11:12 Exemple de K-PPV
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D’aprés I’exemple de la figure ci-dessus, nous constatons que dans le cas ou k=3 la
donnée en rouge sera classée dans la classe B (Card’ (classe B)>Card (classe A)). D’autre

part, si k=6, elle va étre classée dans la classe A.

K-PPV est trés populaire dans le domaine de la reconnaissance de texte ou d’objets, mais
aussi dans le domaine médical. Malgré sa popularité dans ces domaines, il présente un
inconvénient dans 1’étape de I’entrainement ou il n’apprend pas des données mais les utilise a
chaque requéte de prédiction pour la satisfaire ce qui n’est pas un processus optimal et s’avére
couteux dans le cas d’une masse de données d’apprentissage mais aussi risque de ne pas
généraliser le probleme pour les nouvelle données. En outre, une modification de la valeur de
K peut changer la classification des nouvelles données, ce qui n’est pas efficace et falsifie les

résultats. (37)

3.1.4 Reéseaux bayésiens

Un réseau bayésien (38) est un graphe orienté acyclique basé sur une approche
probabiliste (généralement conditionnelle) et développé apartir des principes de la théorie des
graphes. Il est équipé d’algorithmes d’inférence (associe un degré de probabilité a une
proposition en liaison avecune autre) et a pour objectif de détecter les instanciations®. Il est
constitué d’un ensemble de nceuds, chaque nceud est identifié par un nom de variable pour
laquelle est associée une table de probabilités qui change en fonction des nceuds parents.
Outre que les neeuds, il existe aussi des arcs orientés qui relient les nceuds entre eux (Voir

figure ci-dessous).

Cette technique est un outil utilisé dans des problémes qui suscitent une prise de décisions
conditionnée par plusieurs facteurs complexes. Ainsi, le réseau bayésien représente toutes les
relations entre les attributs. Contrairement aux arbres de décisions, cette technique a
I’avantage d’étre multidirectionnelle et assume la complexité des données. Il existe de nos
jours plusieurs logiciels qui permettent d’utiliser les réseaux bayésiens :Elvira, OpenBUGS,
WinBUGS.

Douleurs au dos (0} Euﬁ-gue souffrant du dos (E]
@ B F(p=T|8) | P{D=F|B} c PIESTIC) | P{EFIC)
v 07 0,3 T 0.3 0.1
= 01 0.3 i 0,01 0,99
\ Blessure au dos (B) Pratique sportive [5)
— C 5 PIB=T|CS) | PiB=Flc,s) | |__PIS=T) | PIs=F)
T T 0,3 0,1 0.02 0,98 |
T f 0,2 0.8 Chaise inconfortable €]
@ F T 0,3 0,1 P{C=T) P(C=F)
F F 0,01 0,99 0,8 0,2

Figure 11:13 Exemple de réseau bayésien

7 Cardinalité
8 La plus grande valeur de probabilité d’un ensemble de variables
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3.1.5 Reéseaux de neurones artificiels

Il s’agit d’une technique révolutionnaire (voirsection 4) qui tire son principe du
fonctionnement du cerveau humain qui consiste en un nombre de neurones qui communiquent
mutuellement des informations afin de résoudre une tache précise. Elle est qualifiée de boite
noire (black box) car son architecture peut étre contr6lée mais jamais on peut prédire ou
expliquer son comportement a cause de sa liaison a plusieurs parameétres. Il est constitué de
trois couches élémentaires qui sont reliées entre elles par des connexions pondérées. En outre,
elles contiennent un nombre définis de neurones artificiels (voir figure 2.15). Ces couches

sont :

» Lalles couche(s) d’entrée(s) : c’est la couche initiale qui permet de communiquer
avec I’environnement externe et ou les donnée seront propagées.

» Lalles couche(s) cachee(s) : cette couche intermédiaire traite les données recus a
partir de la couche d’entréeet leur applique plusieurs processus afin d’extraire des
informations importantes.

» Lacouche de sortie : c’est la derniére couche qui produira le résultat final et le

nombre de neurones de cette couche doit correspondre au type du probléme traité.

L’objectif principal des réseaux de neurones est de trouver les meilleures valeurs des

poids ce qui revient a réduire les erreurs de la fonction d’apprentissage. (39)

Hidden
TN

Input

Figure 11:14 Réseaux de neurones
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4 Reseaux de Neurones Artificielles (RNA)

4.1 Généralités

4.1.1 Neurone formel
Le neurone biologique ° a inspiré les informaticiens pour le développement du neurone

formel (voir figure ci-dessous). Ce dernier peut étre défini comme 1’unité du réseau de neurones.
Il s’agit d’un automate qui applique un ensemble de processus aux entrées (données) et génére

des sorties qui sont communiquées pour les autres neurones (40).
Le processus élémentaire du neurone consiste en trois étapes principales:

1. Lapondération : Elle permet d’associer a chaque entrée un poids (valeur
numérique) en réalisant le produit entre les deux entités.

2. L’ajout du Bias : Il s’agit de la sommation de I’étape précédente avec le Bias
(valeur numérique) et cela afin d’assurer que le résultat de cette linéarisation ne
soit pas nul.

3. Activation:Une fois la linéarisation est réalisée, le neurone procede a la non-
linéarisation de la fonction et cela en appliquant des fonctions mathématiques

bien précises appelées : les fonctions d’activations (voir section 4.3).

Formellement, la valeur de sortie du neurone (Y) auquel est appliqué « n» entrés peut

étre réduite a I’équation ci-dessous :
Y=F(Z)

Ou F estune fonction d’activation et Z définie ainsi :

n
2= XW)+B
i=1

X . N :
2 —-&"s | fonction | Y
d'activation —*

Figure 11:15 Neurone Formel

911 s’agit d’une cellule dans le systéme nerveux qui regoie, traite et communique des informations, il est a
I'origine du fonctionnement du cerveau humain
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4.1.2 Fonctionnement

4.1.2.1 Parameétres et hyper-parametres
1. Parameétre : il s’agit de la variable principale du réseau de neurones qui est modifiée
au cours de I’apprentissage afin de retrouver la meilleure valeur possible qui minimise

la fonction de couts.
Nous distinguons deux parameétres principaux : le poids et le bias.

2. Hyper-parameétres : représentent des variables secondaires qui seront fixes
I’ors de tous I’apprentissage. Ces types de parametres sont choisis en fonction du
nombre des données recues et selonle probléme étudié. Nous distinguons les hyper-
parametres suivant :
» Nombre de couches intermédiaires (couches cachées).
> Nombre de neurones dans une couche.
» Nombre d’époques : il représente le nombre d’itérations exécutées lors de
I’entrainement autrement dit le nombre de fois ou les paramétres seront modifiés
> Taille du lot (batch size) : c’est le nombre de données entrainées a la fois I’ ors
d’une seule époque.
» Taux d’apprentissage (learning rate) : il s’agit d’une valeur incluse entre 0 et 1.
Elle représente le taux d’avancement pour atteindre la borne minimale lors de

I’utilisation du gradient descent.

4.2 Types d’entrainementsdes réseaux de neurones
Il existe deux types d’entrainements appliqués aux RNA selon le probleme étudié : sans

rétro-propagation et avec rétro-propagation.

4.2.1 Entrainement Acyclique (FeedForward Propagation)
Dans ce type d’entrainement, les paramétres du réseau ne sont mis a jour qu’une seule
fois. De ce fait, la propagation des données se fait dans un seul sens a partir de la couche

d’entrée jusqu’aux couches de sorties.

4.2.2 Entrainement cyclique (Backward-propagation)
Ce type d’entrainement est le plus appliqué pour des problémes complexes. Il se
caractérise par deux étapes qui se répetent successivement jusqu’a atteindre le nombre

d’époques maximal. Ces étapes représentées par la figure ci-dessous sont :

> Feed forward propagation : elle est composée principalement de trois étapes :
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e Initialisation aléatoire : il s’agit d’une initialisation aléatoire des valeurs des
poids et des bias.

e Propagation des données : les données sont propagées dans le modele
représentant ainsi le début de ’apprentissage.

e Calcul de la fonction de colt : utilisation de la fonction de colt (voir section
4.6.1) afin d’estimer I’erreur des prédictions.

> Back propagation : apres ’application de 1’algorithme du gradient (voir section

suivante) (étape 4 figure ci-dessous), cette étape permet de retourner I’erreur

calculée (étape 5 figure ci-dessous) dans la sortie vers le sens inverse (la couche

d’entrée) en recalculant les nouvelles valeurs des poids et des bias (étape 6 figure ci-

dessous) en utilisant la formule suivante :

™ HQ
Alr+1 . ] .
B =g -1 =~ Nouveau Bias

= apy”

(r+1) _ _(r) Z 9Q; .
akp - akp =7 o (7)) Nouveau PO'd
i=1 dakp

0Q;

Ou T :taux d’apprentissage, 93" dérivée dé la fonction de couts par rapport au bias (poid)
i

Step 1-
Random initialization Desired loss
j Inputs outputs function
1 . actual . 1 1

Step 7- outputs Loss (error)
Iterate until Step 2- i Step3- f—pp Mmetric
convergence Feed Forward Calculate loss function at this step

l stack
‘ ’ Stack of calculation graph
(automatically created)
gradients lunstack grafcélrem
f\ZZ/:‘rI the last \/
Step 6- < Step 5- 4& Caﬁ:tflgt:_the
Update the weights | ™
P 9 Backpropagate derivative of error

Update Optimizer function (delta
frequency rule / adadelta...)

Figure 11:16 Entrainement avec retro-propagation

4.3 Principe du gradient descendant

Le gradient descendant (41) est un algorithme d’optimisation qui permet de trouver la
meilleure valeur des paramétres d’apprentissage en utilisant la fonction de couts. Il permet
d’indiquer a un modéle donné la direction a suivre dans la courbe tracée en fonction de 1’'un
des parameétres d’apprentissage et une fonction objective. Cela se réalise en calculant la

dérivée premiére de cette fonction et en trouvant de ce fait le vecteur jacobien inverse (voir
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annexe B.2) résultant pour le guider dans la recherche de tel sorte a avoir la borne minimale

locale ou globale (42).

4.4  Architecture des réseaux de neurones artificiels
Les réseaux de neurones (43) sont classifiés en différentes architectures (voir annexe B.1)
selon le type du probleme défini.Dans ce qui suit, nous présentons les architectures les plus

connues.

441 Perceptron
Le perceptron est I’architecture de base d’un réseau de neurone. Il s’agit d’une
architecture appelée monocouche qui ne contient pas de cycle (pas de retro-propagation),

ayant un a plusieurs neurones et se terminant par une seule sortie.

4.4.2 Architecture complétement Connectée
Ce type d’architecture est caractérisé par la connexion de chaque neurone d’une couche
avec tous les neurones de la couche suivante. C’est une architecture trés complexe contenant

beaucoup de parameétres a entrainer.

4.4.3 Perceptron multicouches

Cette architecture acyclique, pouvant étre de conception dense, contient plusieurs couches
intermédiaires, nous parlons alors des réseaux de neurones profonds, utilise dans des
problémes complexes notamment dans [’apprentissage supervis¢ ou elle est considérée

comme un bon classificateur.

4.4.4 Architecture convolutionelle

Le fonctionnement du cortex visuel humain a inspiré les chercheurs pour concevoir une
architecture dite « Architecture convolutionelle (CNN) ». Elle s’agit d’une architecture phare
utilisée dans le domaine de la vision en intelligence artificielle (reconnaissance d’images ou
d’objets) ou méme dans I’audio. Elle entre dans la plupart des cas dans le cadre de
I’apprentissage par transfert ou le résultat de sorite peut étre réutilis€ comme I’entrés d’un
autre modeéle. Elle est constituée de couches convolutionelles et de couches de pooling. Elle
tire sa performance du nombre de parametre réduit en appliquant des filtres pour chaque

couche ce qui rend I’entrainement plus rapide et donc plus performant.
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Y % Y
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Figure I1:17 Architecture de ConvNet
La figure ci-dessus représente 1’architecture typique de ConvNet. Elle est constituée
généralement d’une succession de trois couches a savoir : une couche convolutionelle, une
couches de pooling et enfin une couche d’activation. De ce fait, la sortie finale de cette

architecture sera utilisée par une autre architecture (géneralement de type dense).

ConvNet offre de nouveaux hyper-parameétres outre que ceux vus précédemment. Ces
hyper-paramétres sont : la dimension des matrices filtrantes (de pooling ou de convolution), le

nombre des matrices filtrantes, stride, padding.

4.4.4.1 Couche de convolution

Au niveau de cette couche un traitement est effectué (pondération, sommation, activation)
en utilisant une matrice de convolution qui, initialement, contient des poids aléatoirement
initialisés et quisont par la suite modifiés au cours de I’apprentissage. Ainsi, 1’objectif de cette
étape est d’identifier les filtres des matrices de convolutions dans 1’image ce qui permettra au

modele d’analyser les détails de I’image.

La dimension de la matrice de convolution est laissée au choix du programmeur.

Cependant la dimension de la matrice résultante est (N’*N”) tel que :

!

_N+2P-F
B S

Equation 11-3 Calcule de la dimension de la matrice covolutionnée
Ou (N*N) est la dimension de la matrice initiale. (F*F) la dimension de la matrice convolutionelle (F étant
un nombre impair par convention).S (par défaut égale a 1) représente le paramétre« Stride » qui désigne le
nombre de case avec lequel est déplacée la matrice de convolution dans la matrice initiale lors de la pondération
convolutionelle. P : représente le « padding » ou le cadrage de la matrice initiale de telle sorte que la dimension
de la matrice convoluée est égale a la matrice initiale, et aussi recouvre plus de données. Il existe deux valeurs
possibles pour le « padding » : « Valide » (ou nous appliquons 1’équation derniére) ou « Same » (nous rajoutons

un nombre de padding de tel sorte que la dimension de la matrice initiale et la matrice convoluée seront égales.
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Il existe trois types de couches de convolutions :

1. Conv-1D : exécute des convolutions sur un axe a la fois de la matrice initiale.

2. Conv-2D : c’est la plus utilisée en pratique. Elle utilise une matrice filtrante
multidimensionnelle.

3. Conv-3D : elle est utilisée notamment avec des donnée volumineuse

(tridimensionnelles) ou contenant des canaux.

4.4.4.2 Couche de « pooling »

Cette couche (44) permet d’appliquer un algorithme spécifique sur une matrice donnée en
entrée afin d’éclaircir les résultats de la couche convolutionelle. Elle utilise pour cela une
fenétre de pooling et appliquant une des deux méthodes suivante : Max-pooling et Average—

pooling.

1. Max-pooling : au cours du « pooling », la valeur de la case Mij de la matrice résultante

est le maximum de la matrice filtrante de pooling appliquée a la matrice initiale.
2. Average-pooling : son fonctionnement est similaire a 1’algorithme précédant a la
différence qu’au lieu de prendre en considération le maximum, la moyenne entre les

différents éléments est calculée.

445 Architecture récurrente

La conception de ce type d’architecture (45) est la plus proche du systeme nerveux
humaine. Elle est utilisée pour apprendre des données séquentiellement organisées et
dépendantes les unes les autres a 1’image de la traduction automatique, la reconnaissance de
voix, génération de musique, classification des sentiments etc. La récurrence provient de la
capacité a mémoriser des états passés et garder le contexte ainsi chaque état dépend de ses
prédécesseurs. Toutefois, cette mémorisation s’avere trés courte ce qui réduit la performance
du mod¢le. C’est ainsi que de nouvelles méthodes révolutionnaires sont créées : Long Short

Term Memory (LSTM) et GRU (GattedReccurent Unit).

Il existe cinq types d’architectures RNN (voir annexe B.4) classés selon le type du
probleme. Ces types sont: one to one, one to many, many to one et enfin deux types différents

de many to many.

4451 LSTM
Long Short Term Memory(LSTM) (46) est un type révolutionnaire d’architecture RNN. Il

se base sur des dépendances, a longues termes comme a courtes termes, entre deux entités
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d’entrées. Il est construit d’une cellule mémoire ou les informations sont sauvegardées, et de
trois portes pondérées dont les poids sont appris durant 1’apprentissage ce qui détermine la
bonne connexion entre elles. Ces portes sont : porte d’entrée (surveille les conditions pour
qu’une nouvelle entrée soit sauvegardée dans la cellule mémoire), porte de sortie (détermine
les conditions pour qu’une valeur en mémoire détermine la valeur de sortie) et la porte d’oubli

(détermine les contraintes pour qu’une information reste en mémoire).

4452 GRU

Les unités récurrentes gated (GRU) (47) est une architecture simplifiée de LSTM ou dans ce
cas, la porte de sortie et la cellule mémoire sont inexistantes ce qui donne moins de contréle
sur les entrées, mais une exécution rapide et des résultats plus efficaces que ’autre dans
certains cas. Avec une simple conception et des résultats prometteurs, GRU est de plus en

plus utilisé dans le domaine professionnel.

4.5 Les fonctions d’activations usuelles
Les fonctions d’activations (48) sont des fonctions mathématiques différentiables utilisées
au niveau de chaque neurone. Elles permettent la représentation de certaines données

complexes tel que les images, les vidéos et audio.

Une fonction d’activation peut étre catégorisée selon plusieurs facteurs comme : la
monotonie de la dérivé, la linéarité, 1’étendue (plage d’activation). Cependant les
développeurs optent pour ’utilisation des fonctions non-linéaires car ces derniéres offrent une
grande puissance au réseau de neurones et une capacité a généraliser des problemes tres

complexes avec des résultats efficaces.

Le tableau ci-dessous présente les fonctions d’activations les plus utilisées dans

I’apprentissage automatique en réseaux de neurones:
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Fonction Equation Description
e Avantage:
- Souvent utilisée notamment dans les couches
cachées.
RELU F(X) = {fgi ;% - Non linéaire
- Efficace.
¢ Inconvénients
- Sensible au probleme de disparition du gradient
Leaky RELU FOX) = {OJ'COLS;X:OO = O.ptim.isiation de Re?Iu afin de prévenir la
= disparition du gradient.
ELU F(X) = {a(e;_silz S;x0< 0 - Tire les avantages de RELU et LRELU
e Avantage:
PRELU o ={2%51% S J - Similaire a RELU.
- permet d’apprendre sur des valeurs négatives.
e Avantage:
- Normalisation des valeurs entre -1 et 1.
- Utilisée fréquemment par les couches de sorties
- Bénéfique pour la gestiondes données ayant
Tanh F(X )=1+e—_2x—1 des données neutres, de grandes valeurs
positives et négatives.
e Inconvénient :
- Couteuse lors de I’exécution.
- Sensibilité a la disparition du gradient.
e Avantage :
- Souvent utilisée par les couches de sorties.
- Normalise les valeurs des données entre 0 et 1
- Attribut des probabilités au données mais
1 contrairement a Softmax la somme des
Sigmoide F(X)= — - )
1+e™* probabilités peut Etredifférente de 1
- Utilisée pour les probléemes de classification
binaire.
e Inconvénient :
- Les méme que « Tanh »
e Avantage:
- Fréquemment utilisé dans les couches de
Softmax | F(2); = =/ je {1,...K} sorties: ,
Yie=1€ - Normalisation des données entre 0 et 1.

Attribut des probabilités pour les éléments

sachant que la somme des probabilités égale a
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1.
- Une généralisation de «Sigmoide »

- Utilisée pour les problémes de classifications

- Fonction isotropique®®

Gaussienne F(x) =e™* - .
- Utilisée par les couches cachées.
- Développée par Google pour des problemes de
X
SWISH F(X)=1+e_x classificationet est considérée comme une

optimisation de RELU.

Tableau lI-1 Fonctions d'activations

4.6 Entrainement du modele

4.6.1 Les fonctions de coltusuelles

La fonction de couts (fonction objective) (49) est une fonction primordiale dans
I’entrainement d’un mod¢le. Elle donne une vue globale sur sa performance en estimant
I’incohérence de la sortie attendue avec la sortie prédite qui est corrigée par la suite. Ainsi, la

robustesse du modele est improportionnelle a la valeur calculée par la fonction de couts.

Le choix de la fonction de couts est lié principalement a la fonction d’activation utilisée
dans la couche de sortie. Nous distinguons trois types principaux selon le type d’apprentissage

(voir tableaux annexe B.5):

» Fonctions de codt de classification : Utilisées quand la sortie prédite est sous forme
d’une probabilité et la sortie attendu est binaire.

» Fonctions de coiit d’intégration : Utilisées pour comparer la similarité entre la sortie
prédite et celle attendue.

» Fonctions de co(t de régression: Utilisées pour des problémes d’apprentissage

supervisé de type régression.

4.6.2 Algorithme d’optimisation

Les problemes d’apprentissage automatique sont des problémes d’optimisations ou des
algorithmes avec diverses stratégies et outils sont appliqués aux fonctions d’activations (qui
représentent leurs guides de terrain). Ces derniers permettent d’optimiser les erreurs
(maximiser ou minimiser) et aussi contribuent a fagonner le modéle durant I’entrainement en

mettant a jours ses parametres jusqu’a trouver les valeurs optimales.

10 Utilisée pour la classification des formes bilinéaire.
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Les algorithmes d’optimisations sont classés en deux catégories selon leur taux
d’apprentissage : Algorithmes a taux d’apprentissage constant et algorithmes a taux

d’apprentissage adaptatif (50).

4.6.2.1 Algorithme a taux d’apprentissage constant
Dans ce type d’algorithme tous les hyper-paramétres propres a 1’optimisateur sont
initialisés et appliqués sur I’ensemble des données durant [I’entrainement. L’un des

algorithmes les plus utilisés est le gradient descendant stochastique (GDS).

1. Le gradient descendant stochastique : C’est une méthode itérative qui, principalement
utilise la méthode du gradient descendant classique (voir section 4.3). Mais contrairement
a ce dernier ou les échantillons de données sont sélectionnés par lot (Vanilla gradient
descent) ou par mini batch (Mini-batch gradient descent) ou méme par ordre
d’apparition, GDS quant a lui, utilise une sélection aléatoire ce qui facilite la recherche.
Par contre, la progression de cette méthode s’avére lente et se fait par des pas constants
et généralement ne se dirige pas dans le sens de I’optimisation. En outre, il est souvent
sensible et confronté a des problemes tels que la disparition du gradient ou méme le
minimum local.

2. Le gradient descendant stochastique + momentum : Il s’agit d’une optimisation du
GDS classique, ou un hyper-paramétre appelé « momentum » (élan) est rajouté et qu’il
calcule pour chaque position courante et qui fait converger la recherche vers la bonne
direction et permet d’atténuer les oscillations « zigzag » lors de la descente du gradient.
Aussi,il utilise le principe de la loi physique d’accélération équivalent du vecteur
hessien(voir annexe B.3), et de la vitesse du mouvement (vecteur jacobien inverse)
quand il passe du haut d’une courbe et I’utilisepour passer les bornes minimales locales
ce qui rend la convergence beaucoup plus rapide que la version classique et résout tous
ses problemes. Cette méthode est trés utilisée par les informaticiens et donne de bons
résultats. Par contre le choix des valeurs des hyper-paramétres s’avére une tache trés

difficile et leurs valeurs ne sont pas soumises a des lois prédéfinies.

4.6.2.2 Algorithme a taux d’apprentissage adaptatif

Cette approche permet d’apporterune facilit¢ d’utilisation pour les programmeurs et
d’avantage de performances pour les programmes. De ce fait, les hyper-paramétres sont
initialisés au début mais se modifient au fur et a mesure de la recherche en utilisant une
approche heuristique ce qui permet d’avoir des résultats largement plus prometteurs que

I’approche précédente sauf dans des problémes comme la traduction automatique ou
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reconnaissance d’image ou ils n’arrivent pas a converger vers la solutions optimale le plus

rapidement possible. Les meilleurs optimisateurs qui utilisent ce principe (voir I’annexe B.7)

sont a I’exemple de : Adam, Adamax, Nadam, RMSP, AdaGrad.

5 Réseaux de neurones : Problématiques et solutions
Au cours du développement des modeles de réseaux de neurones, les programmeurs sont
souvent confrontés a plusieurs problémes liés a leurs conceptions ou a d’autres paramétrages,

ce qui nécessite beaucoup de patience et d’essais.

Dans ce qui suit nous présentons les problemes les plus communs ainsi que des solutions

a des problemes courants qui causent un dysfonctionnement du réseau neuronal artificiel.
5.1 Problématiques

5.1.1 Sur-apprentissage

Le sur-apprentissage se définit comme étant la capacité du modeéle -notamment non
paramétrique et non linéaire- a apprendre tous les détails des données d’entrainements méme
les plus inutiles comme le bruit!l. De ce fait, il réalise de mauvaises prédictions lors des

étapes de validation et de test.

5.1.2 Sous-apprentissage
Le sous-apprentissage survient rarement quand le modéle congue ne convient pas au type
et au nombre de données d’entrainement. Par conséquent, le modele ne parvient pas a

apprendre et sera donc incapable de généraliser le probléme.

5.1.3 Le probleme du « Vanishing gradient »

Il s’agit d’un probléme qui se produit dans des modéles cycliques, souvent lié au choix
des fonctions d’activations qui influencent avec leur dérivée. En outre, il représente I'une des
causes majeures d’un entrainement tres long. Précisément, le gradient calculé lors de la mise a
jour des paramétres du modele s’avére trés petit ce qui donne une marge d’avancement (dans

I’entrainement) réduite et dans d’autres cas interrompt 1’entrainement (si le gradient est nul).

5.1.4 Probleme du minimum local
La fonction d’apprentissage du réseau de neurones en fonction des couts et des
paramétres donne une fonction non convexe qui contient au moins une borne inferieure

minimale (globale) minorées par plusieurs bornes minimales intermédiaires (locales).

1 Données ou parties de données éronnées.
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Toutefois, ces derniéres peuvent parfois arréter I’avancement de 1’entrainement en croyant
avoir trouvé la meilleure optimisation possible alors qu’elle n’est pas encore exploitée. En
pratique, cela et due au mauvais choix des hyper-parametres notamment le nombre de
couches cachées. Par conséquence, cela affecte les performances du modeéle et ne permet pas

d’avoir des prédictions optimales (voir figure ci-dessous).

Figure 11:18 Probleme du minimum local

On constate d’aprés la figure précédente que I’erreur obtenue lors de D’arrét de
I’apprentissage dans la borne minimale locale est approximativement égale a 0.22. D’autre
part, nous aurions pu avoir une valeur optimale de 1’erreur avoisinant 0.05, une grande

différence qui doit étre prise en considération (51).

5.1.5 Bien poser le probleme

La compréhension des problemes en apprentissage automatique joue un role crucial dans
la conception d’'un modele adéquatet donne une vue globale sur les valeurs des hyper-
parametres a initialiser. De ce fait, un probléeme mal posé peut conduire a plusieurs solutions
ou dans d’autres cas sa solution est inexistante. Pour parer a ce probléme, les concepteurs se

basent principalement sur trois régles :

» Objectif d’apprentissage : localiser le type et la tache a apprendre.
» Critéres de performance : savoir distinguer entre les erreurs a éviter et ce qu’il faut
optimiser.

» Les données : possibilité d’obtention des données d’apprentissage.
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5.1.6 Choix du modeéle et contraintes de temps

La rapidité de la prédiction estune notion trés importante notamment lors de 1’intégration
des modeles d’apprentissage automatique dans des systémes a temps réels comme la détection
d’intrusion ou I’utilisation des modéles paresseux?> comme la méthode du « KPPV » est

déconseillée. Ainsi, le choix d’un bon mode¢le doit s’adapter au phénomene étudié.

Dans les projets informatiques classiques, la gestion des projets notamment avec une
approche temporelle est un outil indispensable pour 1’estimation de sadurée. Or, dans le
domaine de I’apprentissage automatique, il n’existe aucune convention pour 1’estimation
temporelle du projet car plusieurs facteurs influencent au cours du développementet il faut
souvent prendre du temps afin de trouver 1’équilibre parfait entre tous les paramétres qui
rentrent en jeu. En plus, méme les meilleurs ingénieurs et expert du domaine ne peuvent pas

prédire le comportement d’un modele appliqué a d’autres données.

5.1.7 Le probléme de la boite noire

La compréhension et 1’explication du fonctionnement des modéles de réseaux de
neurones artificiels restent des défis a relever par les superviseurs. De nos jours, on ne peut
pas expliquer formellement et rigoureusement un dysfonctionnement du modele ni interpréter
des prédictions erronées. Chose qui a méme bloquée la commercialisation de nombreux
logiciels dotés de cette technologie vu que I’ensemble des utilisateurs cherchent a comprendre
la logique derriére leurs « intelligence» et les solutions proposées par les concepteurs en cas

d’éventuels échecs ou bugs.
5.2 Solutions

5.2.1 Normalisation des données

Le réseau de neurones artificiel peut étre vu comme étant une fonction qui prend en
paramétre un ensemble de données et produit un résultat. Ainsi, comme toute fonction a son
domaine de définition, le réseau de neurones a besoin que les données propagées soient
normalisées dans un méme intervalle afin de simplifier [’apprentissage et pour ne pas mettre a
I’écart certaines données. De ce fait, cela aide a une convergence rapide vers la solution

optimale. Les méthodes les plus utilisées sont :

» Z-Score : Elle gere les valeurs aberrantes mais ne met pas les données sur la

méme échelle. La nouvelle valeur normalisée (v’) se calcule comme suit :

12 Modeéle qui s’entraine avant chaque prédiction.
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V—u

V' =
o

Ou V ¢’est une valeur, la moyenne du groupe de données,o : L’écart type

Equation II-4 Z-Score

» Min-Max : Permet de mettre toutes les données sur la méme échelle mais ne gére
pas les valeurs aberrantes. La nouvelle valeur normalisée (v’) se calcule comme
suit :

V —min

V=—
max — min

Ou V ¢’est une valeur, min ,max, le minimum (respectivement : le maximum) du groupe de données.

Equation 11-5 Min-Max

5.2.2 Ajout de bruit

L’ajout de bruit (52) est une méthode utilisee afin de parer au sur-apprentissage du
modele. Elle rentre dans le cadre de sa régularisation particuliérement utilisée lors de
I’entrainement du réseau neuronal avec un nombre de données insuffisants ce qui permet dans
la plupart des cas d’accroitre ses performances. Plus formellement, il s’agit d’un ensemble de
perturbations aléatoires appliquées aux signaux électriques d’entrés qui s’ajoutent a celles des
données. Ces perturbations étant généralement indésirable s’avérent bénéfiques dans d’autres
cas comme la tolérance aux pannes et I’augmentation des données. L’un des bruits les plus

utilisé est le bruit gaussien.

5.2.3 Arrét prématuré

Il s’agit d’une méthode trés utilisée par les développeurs. Elle intervient lors de la
validation des données ou elle permet d’arréter I’entrainement des que I’erreur de validation
s’accroit (voir figure ci-dessous).Cela permet d’une part d’éviter le probléme de sur-

apprentissageet d’autre part de réduire le temps d’apprentissage.

Error
Validation set
0 Early Number of
stopping iterations
point

Figure 11:19 Méthode d'arrét prématuré
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5.2.4 Régularisation

La régularisation permet de simplifier un modéle complexe ayant de grandes valeurs de
pondérations ce qui provoque souvent le sur-apprentissage. Ainsi, avec la régularisation une
pénalité est ajoutée au sein de la fonction de colt afin de forcer la diminution des poids. Il

existe plusieurs méthodes de régularisations selon la pénalité ajoutée, nous distinguons :

> Weight decay : Cout = erreur + A1, p;?

> L1 :Cout = erreur + ﬁZIIplI

> L2:Cout = erreur + ﬁzllpll2

5.2.5 Les couches de décrochage

Une autre méthode pour éviter le sur-apprentissage est d’utiliser les couches de
décrochage ou ces dernieres s’appliquent au sein des réseaux de neurones complexes et
permettent d’ignorer temporairement et aléatoirement des connexions neuronales du modele
lors de son entrainement (voir figure ci-dessous). Ainsi, une simplification de la structure du
modeéle sera réalisée et des dépendances qui peuvent étre créées entre les neurones et qui

empéchent la généralisation du probléme seront éliminées.

Figure 11:20 Effet de décrochage

5.2.6 Elagage

L’¢lagage est une méthode similaire aux couches de décrochage a la différence ou dans ce
cas des connexions et des neurones qui n’ont aucun effet sur I’erreur calculée sont €liminés
définitivement. Ainsi, une réduction de la complexité du réseau est réalisee (voir figure ci-

dessous).
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Réseau original Réseau original + Elagaeg

Elagage /

Figure 11:21 Elagage

5.2.7 Architecturerésiduelle

L’architecture résiduelle ou « ResNet » est une des solutions proposées pour éviter le
probléme du « vanishing gradient ».Il s’agit d’un réseau neuronal simple avec des connexions
sortantes qui ignorent certaines couches et créent des raccourcis vers d’autres couches

ultérieures.

e e T
I I
O
O8O

Figure I1:22 Architecture résiduelle

On constate d’apres la figure précédant qu’avec I’application d’une architecture résiduelle

la fonction d’activation« Az» devient comme suit :
A3_F(A, W, + A;)

5.2.8 Autres solution
Il existe des méthodes qui permettent principalement de trouver un compromis biais-
variance afin d’éviter le sur /sous apprentissage. Dans ce qui suit nous présentons les

méthodes les plus connues et les plus utilisées par les ingénieurs en AA.

5.2.8.1 Methodes pour atténuer le sur-apprentissage
Plusieurs solutions sont présentées afin de réduire les risques dus au sur-apprentissage a

I’image de I’arrét prématuré, la régularisation, les couches de décrochage et 1’¢lagage.

En outre, les chercheurs en IA recommandent d’utiliser des entrainements parall¢les

utilisant une initialisation aléatoire des hyper-paramétres. Cette derniére methode fonctionne
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aussi bien que le Boosting et le Bagging qui sont définie comme étant des heuristiques qui

permettent de réduire les valeurs des bias et des variances (53)

5.2.8.2 Methodespour atténuer le sous-apprentissage

D’autre part, il existe aussi plusieurs solutions pour la réduction du sous-apprentissage,
nous citons en 1’occurrence : réduction de la régularisation, ajout de données (utilisation de
plus d’exemple d’entrainement), utilisation des modéles avec une grande variance et 1’ajout

de neurones ou de couches cachées.

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les grandes lignes de 1’apprentissage automatique.
Nous avons exploré son application sur les réseaux de neurones ou nous avons décortiqué son
fonctionnement ainsi que les algorithmes utilisés. Enfin, nous avons exposé d’une part
quelques défis rencontrés par les développeurs et d’autres parts des solutions et

recommandations pour une bonne pratique.

Dans le prochain chapitre nous présentons 1’application de 1’apprentissage automatique
dans notre projet a savoir nos modeéles de réseaux de neurones artificiels. En plus, nous
analysons leurs architectures ainsi que toutes les configurations ajoutées pour leur bon
fonctionnement. Aussi, nous avons un passage explicatifdu modele RNA du projet Leela-
chess. Enfin, nous expliquons les métriques implémentées notamment la métrique
personnalisée « Metric_Evaluation » qui nous permet d’avoir une vue globale sur les

performances de nos modéles.
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1 Introduction

La bonne évaluation d’une position échiquéenne passe par la construction d’un
algorithme performant intégrant différents parametres (exemple : valeurs des piéces, penalité
attribuée a la structure des pions, score attribué a I’espace disponible pour chaque joueur sur
I’échiquier, etc.). Le choix de ces parametres est souvent problématique et est fait aprés
différents tests empiriques nécessitant des temps de calculs trés longs. L’utilisation de
I’apprentissage automatique vient résoudre ce probléme. En effet, il suffit maintenant de
disposer d’un modéle général dont les parameétres seront automatiquement calculés par
différents algorithmes. Le probléme qui se pose alors, réside dans le choix de I’architecture de
ce modéle, du nombre des parametres et des hyper-parameétres utilisés, de 1’algorithme

d’entrainement a utiliser, etc.

Nous répondons a cette problématique dans ce chapitre, en proposant quatre nouveaux
mod¢les d’apprentissage automatique permettant a terme d’évaluer les positions dans les jeux
d’échecs. Mais avant cela, nous présentons d’abords un mod¢le dans I’état de 1’art, a savoir
Leela-Chess Zero, pour souligner par la suite les différences avec nos modeéles. Ensuite, nous
présentons les besoins qui nous ont motivés pour 1I’élaboration de nos modeles avant de les

présenter. Enfin, nous concluons avec notre présage quant a la pertinence de ces modeles.

2 Apprentissage automatique et jeux d’échecs : Cas Leela chess Zero

Au cours du développement de notre application, plusieurs pistes nous ont dirigés et
influencés dans nos choix et nos idées. Parmi elles, un des meilleurs projets et exemples
typiques de I’application de 1’apprentissage automatique dans les jeux d’échecs et qui fait ses

preuves ces derniéres années: Leela chess Zero (LCO).

LCO (54) (55) utilise le principe d’ AlphaZero, un autre modeéle développé par Google, qui
utilise un apprentissage par renforcement (voir chapitre 2 section 2.4.4) et ne se basant sur
aucunes données au début de son entrainement. Ce qui fait de lui un modéle autodidacte,

créatif et sans limites.

L’architecture du modéle intégré dans le moteur de LCO (56) est caractérisée par ce qui

suit:

> La position échiquéenne est représentée sous forme de cing bitboards : pour les pieces
blanches, pour les piéces noirs, pieces glissantes horizontalement, pieces glissantes

verticalement et la structure des pions (incluant des informations sur la prise en passant).
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» Utilisation de 20 blocs résiduels contenant 256 filtres.

> Utilisation de Squeeze Excite (SE) qui représente une extension des blocs résiduels
utilisée par Deepmind. Elle permet d’ajouter une couche de « pooling » globale
(squeeze) et puis applique un retour en arriére en transmettant ces informations globales
pour toutes les parties de 1’échiquier (excite).

» Son réseau neuronal artificiel est constitué d’une seule sortie (P) qui représente la
probabilité a ce qu’un coup donné sera le meilleur.

» La normalisation du lot : est utilisée afin d’avoir une variance prés de 'unité, et une
moyenne qui tend vers zéro.

> La renormalisation du lot: permet de généré des sorties qui ont une relation avec chaque
position du mini-batchest non pas en relation avec 1’ensemble du lot.

» Utilisation de I’architecture ConvNet qui représente la plus grande partie du réseau
neuronal de LCO.

» Utilisation des fenétres convolutionelles de taille 3x3xN (N : nombre de filtres).

» Utilisation d’une architecture neuronale supplémentaire totalement connectées dans le
but d’extraire des informations de la position entiére contrairement a 1’architecture
précédente.

» La fonction MSE est utiliséecomme fonction de codt du modele.

» Utilisation d’une normalisation dans la couche de sortie a 1’aide de la fonction TanH
(Tangente Hyperbolique).

» Utilisation d’une méthode Stochastique pondérée qui est une technique qui aide a
trouver des minimas globaux et optimise le temps d’entrainement et réduit les
probabilités desur apprentissage.

» Offre un entrainement spécifique pour I’estimation de la nullité des positions.

» Utilisation de la méthode de probabilité nhommée « Divergence de Kullback-Leibler»
(DKL) (voir annexe B.5) qui est une mesure de la distance entre les probabilites. Si la
divergence est faible, cela signifie que le réseau neuronal comprend les positions et
performe bien. D’autre part, un plus grand nombre de diffusions n’est pas bon pour la
précision du réseau et s’explique du fait qu’il est confus quant a la situation actuelle et

nécessite davantage de travail pour déterminer la bonne valeur.

En outre, nous presentons ci-dessous quelques-uns des hyper-parameétres de son modele

d’apprentissage :

> Batch size : 2048.
» Nombre d’époques : 140000.
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> Taille du buffer : 524288

> Utilisation de I’optimiseur GGT?

» Taux d’apprentissages initiaux : 0.02, 0.002, 0.0005 avec une d’option
RedueceLROnplateau.

Ce moteur doté d’une technologie de pointe a savoir son réseau neuronal, nous a
beaucoup inspiré dans la réalisation de notre application. Premiérement, tout comme LCO,
nous avons utilisé une évaluation basée sur des prédictions de son réseau neuronal
contrairement aux évaluations classiques linéaires. En outre, I'utilisation d’une architecture
convolutive dans la reconnaissance d’une position de jeux d’échecs nous a poussées a
appliquer le méme principe vu les résultats prometteurs de cette architecture. Aussi, nous nous
sommes inspirés des valeurs de ses taux d’apprentissage et d’autres hyper-parametres ainsi

que son architecture résiduelle qui booste les performances du réseau neuronal.

D’autre part, nous présentons ci-dessous quelques-unes des différences entre les modéles

proposés (voir la section ci-dessous) et celui utilisé par LCO :

» La complexité du réseau neuronal : le modéle de LCO se présente comme étant plus
complexe que le notre. Cela se présente par la différence du nombre de couches cachées
des architectures convolutives ou denses ainsi que le nombre de neurones utilisés dans
chaque couche. Cela s’explique par la différence de la qualité des ressources matérielles
fournies pour la compilation et 1’entrainement des deux modeles. De ce fait, nous étions
contraints a réduire ces paramétres vu les performances matérielles utilisées (voir chapitre
suivant section 4.1)

» Utilisation de la méthode DKL et 1’extension SE.

» Donnée d’entrainement : Aucune données n’est fournie au modéle de LCO au début de son
entrainement vu le type de son apprentissage. Contrairement a notre modeéle qui,
initialement, utilise un grand nombre de positions échiquéennes.

» Lareprésentation d’une position d’échecs : Notre modéle représente une position d’échecs
en utilisant 13 bitboards contrairement a LCO qui utilise la méme représentation

qu’AlphaZero avec cinq bitboards.

10ptimiseur adaptatif qui utilise le préconditionneur de matrice compléte d’AdaGrad avec historique des gradients
atténués exponentiellement.
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3 Analyse des choix d’apprentissage
Avant d’avoir réalisé les spécifications fonctionnelles de notre application, différents
besoins ont orientés nos choix lors de la conception de nos modeles (présentes dans la section

suivante). Ces choix ont été parfois inspirés des caractéristiques d’apprentissage de LCO.

Ainsi, nos modéles ont été congus en se basant sur un apprentissage supervise
contrairement a LCO qui utilise un apprentissage par renforcement. Par la suite, nous étions
confronté a choisir entre deux type d’apprentissage dans le cas de la supervision en
I’occurrence entre la régression et la classification. Nous nous sommes inspirés dans ce cas du
fonctionnement de LCO a savoir la régression de son modéle neuronal qui se présente par sa
sortie unique sous forme d’une probabilité. Plutot que d’avoir une probabilité, nous générons
une valeur incluse dans I’intervalle [-1,1]. Cela représente une normalisation afin d’avoir une
vue sur I’évaluation de la position. Ainsi, si la sortie (x) du réseau neuronal tel que
-1 <x < -0.5 cela signifie que 1’évaluation de la position est largement défavorable pour les
blancs. D’autre part, si 0.5 > x >1 cela signifie une évaluation largement favorable pour les

blanc. Autrement, la position est plus ou moins équivalente.

L’application de I’apprentissage supervisé sur nos modeles et notamment le type
régression exige une analyse spéciale des données avant celle de I’architecture du modé¢le. La
position échiquéenne initialement fournie a notre modéle est représentée sur un ensemble de
844 bits. En premier lieu, nous avons pensé a séparer I’ensemble de ces entrées en deuX types
principaux et cela en fonction des architectures neuronales artificielles auxquelles elles sont
destinées. Ainsi, notre contribution est d’entrainer chaque type de données a lui seul en
formant deux sous-systemes (sous-modeles) avant d’étre concaténés et entrainés une fois de
plus afin de relier les informations apprises par chagque sous-systeme et de partager leur

connaissances. Ces deux types sont :

1. Données sur la position des piéces : cette partie représente un ensemble de 768
entrées (bits) qui sont réservées pour décrire I’emplacement des 6 différentes piéces des
deux couleurs sur les 64 cases de 1’échiquier ordonnées comme suite : Pions, cavalier, fou,

tour, dame, roi (voir figure ci-dessous).

Pion blanc Cavalier blanc Roinoir
|00001101010101 | 0100000100000000 ... | | 000000000001000...
_ N J _

Y Y Y
64 bits 64 bits 64 bits

Figure lll:1 La position des pieces
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e Les cases vides : En plus des entrees précédentes, un bitboard supplémentaire (64
bits) sont ajoutées afin d’identifier les cases vides de 1’échiquier. Ainsi, en
rajoutant ce cas special nous aurons 13 bitboards au total (un bitboard représente

64 bits équivalent au 64 cases de I’échiquier).

Ce type de données est défini pour étre utilisé par une architecture convolutionelle
comme celle utilisée par LCO. Elle est appliquée pour une meilleure compréhension et
apprentissage des informations positionnelles. Aussi, ce type d’architecture permet le
traitement de la position échiquéenne sous forme d’une image. Théoriquement et en
utilisant 1’architecture ConvNet (souvent utilisée pour le traitement d’image, la
reconnaissance d’objets etc.), nous pouvons considérer une case de 1’échiquier comme
¢tant I’équivalent d’un pixel d’une image. Ceci permet d’une part, de faire des relations
entre les cases de 1’échiquier avec le principe de convolution (ce qui est primordiale pour
la compréhension de la position et ainsi avoir une bonne évaluation). D’autre part, cela
nous permet d’utiliser moins de parametres a entrainer ce qui réduit la complexité
d’apprentissage et facilite leur mise a jour et nous fait gagner beaucoup de temps

d’exécution comparé aux autres architectures.

2. Données a informations supplémentaires : Le reste des bits sont organisés de la
maniére suivante : 4 bits pour le petit et grand roque pour chaque joueur et 8 bits pour
représenter la prise en passant. Pour ce dernier cas, nous avons utilisé que 8 bit pour
représenter la prise en passant car nous nous intéressons qu’a la prise en passant des
blancs vu que 1’évaluation des positions est réalisée que pour ces derniers en se basant
sur le principe de la symétrie (voir annexe C.1). De ce fait, contrairement au premier
type, nous avons pensé a propager les données directement dans un réseau neuronal
complétement connecté. Nous I’avons utilis¢ d’abord pour son statut du réseau
neuronal standard et le plus utilisé et aussi dans le but d’apprendre et de relier chaque

information supplémentaire avec toutes les autres informations.

En plus des deux architectures neuronales précédemment citées, nous avons testé une
troisieme architecture sur quelques-uns de nos modeles. Cette architecture est le ResNet
(architecture résiduelle). Cette dernieére est formée en reliant la n iéme couche d’une
architecture dense ou convolutionelle vers la (n + x) iéme couche (voir figure ci-dessous).
Ainsi, en offrant ce raccourci nous résolvons d’abord le probleme de la disparition du gradient
ainsi que la dégradation de la performance en enregistrant les informations passées entre les

couches cachées en cas de perte au cours de I’entrainement.
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Figure I1I:2 Architecture ResNet

A noter que nous sommes restreint a utiliser un nombre moyen de couches cachées
(maximum trois couches successives), qu'elles soient convolutives, complétement connectees
ou résiduelles pour des contraintes matérielles de 1’environnement d’entrainement de nos
modeéles (voir chapitre 4 environnement de développement). Contrairement a LCO, qui
contient non seulement un réseau neuronal largement plus complexe que le n6tre notamment
I’architecture ResNet (voir la section précédente), celui ci utilise un entrainement paralléle sur
des machines clients des utilisateurs ce qui partage le coit de 1’entrainement entre les

différents clients et facilite ’apprentissage.

4 Modeéles proposés

Nos propositions ont ¢été faites en étroite relation avec 1’implémentation. Ainsi,
I’architecture globale de tous nos mod¢les répond au digramme décrit ci-dessous. Aprés avoir
entrainé et testé plus d’une centaine de modéles, nous avons sélectionné et proposé quatre
modeéles parmi ceux qui semblent étre les meilleurs de par leurs statistiques d’entrainement

(voir chapitre 4 : Environnement) et leur performances lors des tests.

Une premiére propriété en commun est la gestion des données pour tous les modeéles (voir
chapitre 4 section 4.2.2). Une autre caractéristique commune consiste a fixer la taille de la
fenétre de convolution a trois. Cela peut étre expliqué par le fait que nous voulons apprendre
aux modeles a relier I’information requises dans chaque case de I’échiquier avec les 8 cases
qui entourent cette derniere. Aussi, nous avons fixé le parametre padding a « same » dans le
but de préserver la taille de données entrantes par cette couche. Une autre similarité se
retrouve dans la taille de la fenétre du pooling qui est fixée a 2 (nombre le plus utilisé dans
I’état de I’art) (57). Nous avons laissé la valeur stride par défaut a 2 dans notre cas. En outre,
toutes les couches convolutionelles ou denses utilisent la fonction d’activation « relu». A

noter qu’initialement, tous les poids et bias des modéles sont générés aléatoirement.
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Concernant 1’algorithme d’entrainement (optimiseur), nous avons opté pour Adam en
raison de son efficacité dans les problemes de régressions. En outre, nous avons choisi
d’utiliser la méme fonction de colt qui est MSE et la méme métrique a savoir MAE.
Finalement, tous les modé¢les partagent le méme nombre d’époques (1200) et aussi
I’utilisation d’un callback composé de trois fonctions: Arrét précoce (40 époques),

RedueLROnplateau (réduction de 0.1 chaque 2 époques) et tensorboard.

La différence majeure entre tous les modéles réside dans le nombre des différentes
couches utilisées ainsi que le nombre de neurones de chaque couche. Il existe aussi une
différence dans les valeurs d’autres hyper-paramétres qu’on précisera ci-dessous pour chaque
modéle comme le nombre de batch size, le taux d’apprentissage, etc. Concernant le nombre de
neurones des couches cachées choisi ou nous avons utilisé une formule appliquée parfois dans
le domaine professionnel et souvent dans les petits projets d’apprentissage automatique
comme le notre. L’équation nous a été proposée par le Dr Andrew NG (chercheur en AA et

professeur a I’université de Stanford) et elle est définit comme suit :

Nnc=| avNne * Nns |(58) (59)

Nnc, Nne, Nns respectivement le nombre de neurones cachés, d’entré, de sortie de la couche

courante. areprésente un nombre réel arbitraire tel que 1,5 <a<10

Equation IlI-1 Nombre de neurones cachés
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4.1 Modele RNAL
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Figure I11:4 Architecture du modéle RNA1
Le graphe de ce modele illustré dans la figure ci-dessus, décrit les composants essentiels
de son architecture. Ainsi, le premier sous-systéme (pour I’entrainement des informations
positionnelles) est composé d’une suite de deux couches convolutionelles suivie chacune
d’une couche de Maxpooling auxquels en rajoute finalement une derni¢re couche
convolutionelle. A noter que le nombre de filtres pour toutes les couches convolutionelles est

de 200 (aléatoirement choisis). Aussi, nous avons utilisé deux couches de Maxpoolig2D afin
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de changer la taille initiale de (8, 8,13) a (2, 2, 200) a la sortie de la seconde couche du

maxpoolig.

Pour I’autre sous-systeme (apprentissage des informations supplémentaires) nous avons
utilisé une seule couche complétement connectéeavec 50 neurones. Ce nombre a été calculé
par I’équation citée précédemment avec les valeurs de variables suivantes : Nne=12, Nns=50,

a=2.

Dans le troisieme sous-systéeme (réseau complétement connecté aprées la concaténation),
nous avons utilisé trois couches denses de 100 neurones. 100 neurones selon I’Equation

1 avec notamment Nne=850, Nns=1,a2=3.5

Enfin, nous avons utilisé un taux d’apprentissage de 0.001 (valeur par défaut pour Adam)
et un batch size de 200 (valeur choisie de telle sorte a avoir un temps d’entrainement

raisonnable).

Ce mod¢le se caractérise aussi par son nombre de paramétres d’apprentissage réduit par

rapport aux autres modeles, une notion recommandée pour des projets amateurs.

4.2 Modele RNA2
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Figure I11:5 Architecture du modele RNA2
L’analyse de la figure ci-dessus pour le deuxieme modele montre que le premier sous-

systeme est composé d’une couche convolutionelle de 150 filtres (aléatoirement choisis dans
le but d’accroitre successivement le nombre de paramétres d’un modéle a un autre) Suivi
d’une couche maxpooling qui est reliée a une architecture résiduelle qui contient une couche
convolutionelle de 150 filtres qui se poursuit en reliant les deux bouts et se terminant sur une
couche d’activation de type « relu ». A partir de ce modéle, nous avons introduit la notion de
ResNet dans le but d’avoir de meilleures performances et pour des besoins de sécurité contre

le probleme du vanishing gradient. Ainsi, les informations peuvent circuler sans entraves dans
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I'ensemble du réseau. La méme suite de couches décrite précédemment (S1) est rajoutée une
seconde fois avant de se poursuivre finalement avec une troisieme mais sans couche de

pooling.

Pour I’autre sous-systéme (apprentissage des informations supplémentaires), nous avons
utilisé deux couches cachées complétement connectées (la norme entre 1 et 3) avec 25
neurones chacune calculé par 1’équation citée précédemment avec les valeurs de variables

suivantes : Nne=12, Nns=25, a=1,5. .

Pour le dernier sous systéme, nous avons gardé I’architecture de RNA1 avec les mémes
hyper-paramétres. Nous avons fait ce choix afin de juger la progression du modéle RNAL en

changeant que la structure du premier sous modele et ses parameétres.

Enfin, nous avons utilisé untaux d’apprentissage de 10 avec un batch size de 120. Nous
constatons une réduction du taux d’apprentissage afin d’éviter le sur-apprentissage. Aussi, une
réduction de la taille du lot vu I’augmentation du nombre de paramétres afin d’avoir un temps

d’entrainement raisonnable.

4.3 Modele RNA3

La figure ci-dessous décrit I’architecture de troisieme modéle RNA3. Nous constatons
une similarité avec le modele RNAI a I’exception de I’inexistence d’une troisiéme
architecture ResNet. Nous avons réalisé cela dans le but d’optimiser le second modele et le
nombre de neurones pour le second sous-systéme ou nous avons utilisé 50 neurones pour
chaque couche (régle utilisé dans RNAL). Enfin, nous avons utilisé un taux d’apprentissage de
10, encore réduit par rapport 8 RNA2 dans I’idée d’avoir quelques oscillations au cours de
I’évaluation de I’apprentissage et ainsi évité le probléme de la stabilité de la fonction d’erreur
qui est apparue dans RNA2. Notons aussi ’utilisation d’une taille de lot de 300. Une valeur

choisie afin d’accroitre le nombre d’exemple présentés dans chaque époque, ce qui permet a

notre algorithme d’apprendre d’avantage de relations.
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4.4 Modele RNA4

L’architecture du modéle RNA4 est similaire a celle de RNA3 a I’exception du nombre
de neurones du premier sous-systéme qui est de 300 (deux fois celle de RNA3). En effet, c’est
une valeur que nous avons choisi aléatoirement juste pour s’appuyer sur le principe disant
qu’en augmentant le nombre de filtres dans [’architecture ConNet cela permet a notre
algorithme d’assimiler plus de détails sur une position et ainsi nous pourrons extraire
d’avantage d’informations concernant chaque case de 1’échiquier. Nous avons aussi fixé 150
neurones cachés pour le second sous-systeme en appliquant 1’équation 1 avec les valeurs
suivantes : Nne=12, Nns=150, @=3,55.

Pour le reste des couches du dernier sous-modele, nous avons opté pour ces valeurs
respectivement pour les trois couches : 200, 150,100. Un choix qui reste dans la logique de

I’équation 1 mais dont nous avons vari€ les valeurs avec un ordre descendant.

Enfin, il faut mentionner que nous avons utilisé un taux d’apprentissage de 10 car le
modéle précédent risquait d’avoir un probléme de sous apprentissage. Enfin, nous avons
réduit la taille du lot & 180 dans le but de réduire le temps d’entrainement vu le nombre élevé

de paramétres et d’hyper-parametres utilisés dans ce modéle.

5 Meétriques d’évaluation

L’évaluation de 1’algorithme d’apprentissage est une étape essentielle dans tous projets
d’apprentissage automatique. Nous avons utilisé la fonction « Mean Square Error » (MSE)
comme fonction de cofit car c’est la plus utilisée dans les probléemes de régression (60). Elle
permet de calculer I’erreur quadratique entre les données prédites et celles attendues. En plus,

elle permet de calculer le gradient plus facilement que les autres métriques (61) (62).

De plus, nous avons utilisé des métriques afin de suivre I’état et la progression du modéele
dans la phase de validation. Par défaut, la fonction de codt utilisée est aussi intégrée comme
métrique d’évaluation. Nous avons utilisé la métrique RMSE (voir figure ci-dessous) qui est
représentée comme étant la racine carré de MSE. Elle est utilisée généralement pour montrer
et détecter les grandes déviations et accorde un poids relativement élevé aux erreurs
importantes. Cela signifie que le RMSE devrait étre plus utile lorsque des erreurs importantes

sont particulierement indésirables.

Aussi, nous avons appliqué la métrigue MAE qui calcule la moyenne des différences

absolues des erreurs et cela dans le but de pénaliser les grandes erreurs. Elle est caractérisée
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par sa non ambigiiité ce qui fait d’elle la métrique la plus utilisée dans tous les projets

d’apprentissage automatique.

En plus des metriques citées précédemment, nous avons implémenté une autre métrique
(Metric_evaluation) qui permet essentiellement d’estimer le pourcentage des parties dont les
signes des évaluations prédites et celle attendues sont différents. De ce fait nous pourrons
avoir une idée génerale sur la performance du modele, car plus ce pourcentage est réduit, plus

le modele est bon (voir plus de détails sur I’implémentation dans le chapitre 4).

Enfin, « Metric_evaluation » ne peut pas étre utilisée comme fonction de colt de notre
modele & cause de sa non-dérivabilité. Une notion primordiale pour toutes fonctions de codt
vu qu’elle sera utilisée lors de la mise a jour des poids ou nous aurons besoin de calculer la

dérivée de la fonction d’erreur (voir formule chapitre 2 : Entrainement cyclique).

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les caractéristiques architecturales de LCO qui est
I’un des meilleurs moteur de jeu d’échecs de nos temps et qui utilise 1’évaluation des
positions a I’aide de I’apprentissage automatique. Ensuite, nous avons décrit 1’architecture
détaillée de chaque modéle que nous avons sélectionné. Enfin, nous avons analysé les
métriques d’évaluation utilisées par nos modeles et plus précisément notre métrique

personnalisée : Metric_evaluation.

Dans le prochain et dernier chapitre, nous offrons une analyse et une étude des outils
utilisés pour la conception et ’implémentation de notre application suivant les normes du
génie logiciel. Enfin, nous proposons une expérimentation de nos modeles au cour d’un
tournois qui sera organisé a 1’issue duquel nous prévoyons la distinction du modéle RNA1
parmi les modeles congus vu son architecture simple et ses statistiques prometteuses lors de
son entrainement. En outre, nous prévoyons aussi une confrontation en finale avec le moteur

utilisant une évaluation statique.



Chapitre 4. Conception, implémentation
et experimentations
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1 Introduction

Notre projet consiste a réaliser un moteur de jeu d’échecs complet avec notamment en
plus d’une évaluation statique explicitement programmée, nous avons proposé¢ un deuxieme
type a savoir une évaluation a 1’aide de I’apprentissage automatique. Cette derni¢re se
caractérise sous forme de plusieurs modéles de réseaux de neurones artificiels congues,

implémentés puis expérimentés.

Toutefois, notre application consiste en deux parties principales en 1’occurrence un
moteur de recherche échiquéen doté de plusieurs méthodes de recherche, ainsi qu’un modéle
de réseau de neurones artificiel utilisé par la premiére partie (recherche) pour 1I’évaluation des

positions échiquéennes.

Dans ce chapitre, nous présentons les démarches suivies du début du projet jusqu’a son
déploiement. Pour ce faire, nous introduisons par les analyses des besoins réalisées et que
nous avons classifiés en besoins fonctionnels et non fonctionnels. Ensuite, nous présentons le
diagramme des classes et les relations entre elles. Par la suite, nous fournissons les outils et
bibliotheques utilisées tout au long de la phase de développement qui est suivie par une
description de son déploiement. Ce qui nous emmeéne a formaliser la méthode du
développement utilisée dans notre projet. Enfin, nous présentons une évaluation des résultats

visualisés lors de I’expérimentation de notre application.

2 Analyse et conception

Notre application a été congue afin d’étre utilisé par différents acteurs®. Il existe deux

acteurs principaux auxquels notre application est destinée :

» Utilisateurs directs: il s’agit des interfaces graphiques pour utilisateur (GUI) de
jeux d’échecs qui utilisent notre application comme moteur de recherche et
d’évaluation? en utilisant une communication standard , en I’occurrence :UCI (59)
(voir annexe D.3).

» Utilisateurs indirects: il s’agit de toute personne qui appartient a la communauté

échiquéenne qui I'utilise dans ses analyses de parties.

1 Une personne, un logiciel ou un matériel qui peut interagir avec le systéeme.
2 A l'image de « Arena », « Scid vs PC » ou « Lucas chess ».
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2.1 Besoins fonctionnels et non fonctionnels
Notre projet avec ses deux parties (moteur d’échecs et modéle neuronal) apporte des

solutions a deux types de besoins: fonctionnels et non fonctionnels.

2.1.1 Besoins fonctionnels
Les besoins fonctionnels représentent 1’ensemble des fonctionnalités de notre application

qui s’exécutent lors de la réception d’une action donnée par ’'utilisateur.

2.1.1.1 Cas du moteur d’échecs

En premier lieu, nous avons besoin d’intégrer une interface en ligne de commande afin
d’utiliser le protocole UCI avec la plupart de ses commandes (voir annexe D.3). L’utilisation
d’une telle fonctionnalité offre a notre application la possibilité d’interagir et de communiquer

avec les GUIs de jeux d’échecs qui intégrentce protocole largement répandu.

De plus, notre moteur de recherche nécessite la possibilité de choix entre une évaluation
statique et une évaluation basée sur les réseaux de neurones artificiels. Cela s’explique par le
fait que nous voulons séparer les moteurs de recherche entre eux afin de les préparer a la

phase de I’expérimentation.

En outre, nous désirons doter la fonction de recherche de plusieurs heuristiques et de
méthodes a I’instar de I’¢élagage alpha béta, la recherche a base de fenétre d’aspiration, la
recherche a base de variations principales etc. Ces fonctions sont implémentées afin
d’optimiser la qualité de la recherche ainsi que sa rapidité en ignorant plusieurs nceuds de

I’arbre de recherche.

De plus, nous exigeons I’importation et 1’exploitation d’un modele RNA une seule fois
pendant la recherche. Ce besoin est mis en ceuvre pour un chargement rapide et facile du
moteur d’échecs lors de son intégration dans un GUI ou lors de son exécution en ligne de

commande.

Enfin, nous avons besoin de doter le moteur d’une interface simulant des parties entre
deux moteurs passés en parametre et retourner le résultat final de la partie. Ce besoin est
ajouté afin d’avoir plus de choix dans I’expérimentation des moteurs d’échecs par les
utilisateurs qui ne veulent pas avoir recours a des GUIs de jeux d’échecs. En effet,
I’expérimentation en utilisant cette méthode est beaucoup plus facile pour les débutants car

elle contient moins de configurations et de bugs.
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2.1.1.2 Cas du modele neuronal

Pour cette seconde partie de notre projet, nous voulons en premier lieu extraire des
informations spécifiques a partir de plusieurs parties jouées, évaluées et enregistrées sous
format PGN. De ce faite, ceci nous permet de récolter I’ensemble d’entrainement nécessaire
pour établir notre apprentissage supervisé et qui sera par la suite propagé dans un réseau

neuronal.

En outre, nous désirons avoir une bonne gestion des positions enregistrées dans la
BDDregroupant ainsi la lecture, la normalisation et la sauvegarde des données normalisés (de
pré-entrainement) sur le disque dur. Ce besoin concerne d’une part les développeurs, car c¢’est
une fonctionnalité qui est considérée comme étant une bonne pratique et qui offre plus
d’organisation au projet. D’autre part, cela concerne aussi 1’utilisateur, car un chargement de
données de pré-entrainement a partir d’un fichier numpy est plus rapide que celui de la BDD

auxquels nous appliquant une normalisation a chaque chargement de données.

De plus, nous souhaitons fournir une fonction de représentation de parties sous forme de
bitboards unique de son genre. Cette représentation est primordiale pour tout modele
¢chiquéen. La raison est qu’elle permet de livrer la plupart voir toutes les informations
concernant une position échiquéenne donnée. Cependant, la qualité¢ de I’entrainement de nos

modeéles est relative a la bonne représentation de nos données.

Aussi, nous espérons que cette partie réponde au besoin primordial auquel elle est
destinéea savoir la construction d’un modéle de RNA et son entrainement avant de I’avoir
enregistré. Ceci nous permet finalement d’avoir un modele bien entrainé prét aétre importer

par le moteur d’échecs.

Finalement, nous avonsbesoin d’intégrer des moyens pour la visualisation des
entrainements du modeéle neuronal a temps réel ainsi que ses résultats obtenus puisque cela

nous permet de suivre I’évolution de I’apprentissage ainsi que les performances du mode¢le.

2.1.2  Besoins non fonctionnels
Les besoins non fonctionnels représentent les capacités et les performances de
I’application en se basant sur les facteurs suivants : la sécurité, I’utilisabilité, le déploiement et

le matériel.

2.1.2.1 Cas du moteur d’échecs
Nous voulons offrir a I’application une gestion d’erreur contre les commandes UCI

erronées par mesure de sécurité. Cela évite tout dysfonctionnements ou bugs du moteur
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d’échecs en analysons toutes les commandes regues sous le slogan informatique « Never trust
user inputs 3». Du coté des performances, nous espérons que notre moteur d’échecs accorde
un temps de réponse et de traitement réduit aux communications UCI. Ce dernier besoin
s’avere trés important car plusieurs moteurs d’échecs géneérent des erreurs lors de leurs
déploiements en les intégrant dans des GUIs (comme Arena) qui imposent un temps de

réponse bien précis.

De point de vue commercial, nous avons besoin d’un moteur d’échecs compatible avec
tous les GUIs de jeux d’échecs. Cela passe par I’identification du protocole en commun utilisé
par la plupart des GUIs (plus il est compatible avec les GUIs plus ses ventes augmentent).
Aussi, nous voulons offrir une maintenabilité et une testabilité au programme écrit ce qui
nous permet d’entretenir facilement I’application et d’adopter des mises a jour ou des

corrections d’erreurs apres son déploiement.

2.1.2.2 Cas du modéle neuronal

Nous souhaitons avoir la possibilité d’utiliser une base de données afin d’enregistrer les
positions récoltées pour I’apprentissage. De plus, nous voulons optimiser la rapidité du
chargement des données pour des entrainements ultérieurs en les enregistrant dans des fichiers
Numpy ce qui offre une portabilité pour les données. Cela permet principalement de réduire le
temps d’exécution. Enfin, tout comme le moteur d’échecs, nous espérons que cette partie nous
offre la possibilit¢é de la maintenabilité et de la testabilité vu qu’ils sont des facteurs

fondamentaux pour un bon suivi d’une application.

2.2 Diagramme de classes

Le diagramme de classes (voir figure ci-dessous) est un outil incontournable offert par
I’UML* et qui permet de décrire 1’état statique d’un systéme (notre application avec ses deux
parties) en tenant compte de toutes les relations entre les différentes classeset en faisant

abstractions du comportement du systéme.

Ainsi, comme D’illustre le diagramme de classe, le thread principal « lecture » recoit des
commandes UCI ou en fonction de ces derniéres elle communique avec la classe « engine ».
Cette derniere permet de gérer les commandes regues par « lecture » et générer des réponses
qui répondent aux normes du protocole UCI. La méthode « go », déclenche un autre thread
(thread secondaire) « Reflexionchess » qui permet quant a lui de lancer la fonction de

recherche. Ce dernier, étant le cceur du moteur d’échecs, communique avec plusieurs autres

3 Ne jamais croire en la validité des entrées de Iutilisateur.
4 UML : Unifed Modeling Language
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classes comme la « Transposition table » qui gere la méthode heuristiqgue de la table de
transposition. Aussi, ce dernier thread communique avec la classe qui gére I’ordonnancement
des coups et enfin avec une classe abstraite qui gere les deux types d’évaluation & savoir
I’évaluation statique et celle qui utilisele modele RNA généré a partir de la classe Model
ANN. Le modé¢le créé par la classe model ANN et sauvegarder sous 1’extension « .h5 » est
importé et utilisé par la classe « Reflexionchess ». La classe « Repchess » permet de générer

la représentation d’une position d’échecs donnée comme spécifiée dans le chapitre précédant.

La classe « Arena » est un thread qui simule la fonctionnalité principale du GUI Arena
Chess. Elle permet la gestion des tours entre les joueurs ainsi que I’interface en sortie. Une
autre classe est celle de « Log » qui permet (apres avoir recu de la part de la classe précédente
la Fen et I’indexe du moteur ayant le trait) d’invoquer la classe « Startgame » qui, quant a elle
permet d’envoyer quelques commandes UCI automatiquement (contrairement a la classe
« Lecture » qui se fait par des entrées en ligne de commande) pour la classe « Engine »

précédemment décrite.
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Figure 1V:1 Le diagramme de classes de notre application
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3 Implémentation
3.1 Outils et environnements de développement

3.1.1 Visual Studio Code

Virtual Studio Code (VSC) (60) est un éditeur de code multiplateforme® développé par
Microsoft en 2015.Son code source est gratuit et disponible sous la licence MITS et figure
parmi les outils de développement les plus utilisés comptant une tres grande communauté. En
outre, VSC inclut plusieurs langages de programmation, le contréle GIT et GitHub ainsi que
des extensions et des configurations trés pratiques pour les développeurs comme la possibilité

de débogage, I’invite de commandes intégré ou méme la gestion des fichiers et des sources.

3.1.2 Navigateur de base de données pour SQL.ite

Le navigateur de base de données pour SQLite (DB Browser for SQLite) est un logiciel
libre, open source, gratuit, autonome, sans serveur, écrit en C. Il fournit une interface
graphique afin d’utiliser un moteur de base de données a 1’aide des commandes SQL en
arriere-plan sans connaissances préalables. Il assure le principe d’ACID 7 ainsi que la

création, la conception et I’édition des fichiers de base de données compatibles avec SQLite.

Il est fréquemment utilisé dans des petits projets qui manipulent une petite quantité de
données. La base de données créée est stockée dans un fichier en disque dur portant
I’extension « .db ». Il est utilisé dans de nombreuses applications en tant que stockage de

données interne.

3.1.3 TensorBoard

TensorBoard (61) est une suite d’outils de visualisation graphique a temps réel sous
forme d’une application web qui permet de lire les données exécutés sur tensorflow. Il est
utilis¢ comme un débogueur afin d’extraire des informations importantes des données et de

suivre les résultats de I’exécution pour aboutir a une performance optimale.

3.1.4 Arena
Arena est une interface graphique créée par Martin Blumeen 2003, et qui supporte des
moteurs de jeux d’échecs fonctionnant avec I’un des deux protocoles : UCI ou WinBoard.

Elle assure un mode d’analyse simple ainsi que les tournois. En outre, Arena offre des

5 Possibilité de fonctionnement sous Linux, Windows ou Mac
6 Massachusetts Institute of Technology
7 ACID : Atomicité, Cohérance, Isolation, Durabilité.
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bibliothéques d’ouvertures et de finales et la possibilité d’importation et d’exportation de

parties.
3.2 Bibliotheques logicielles

3.2.1 Python-chess

Python-chess (62) est une librairie de jeux d’échecs écrite en Python par Niklas Fiekas en
2014. Elle inclut plusieurs fonctions de bases comme la génération et la validation des coups,
la manipulation des piéces et de I’échiquier et implémente les deux protocoles UCI et
XBoard. En outre, elle permet de manipuler les fichiers PGN de méme que les tables

d’ouvertures et de finales.

3.2.2 Tensorflow

Tensorflow (63) est I’'une des meilleures bibliothéques de bas niveau en Python destinées
a ’apprentissage automatique. Elle est développée par Google en 2015 et distribuée sous la
licence Apache. Son nom est composé de « tensor » qui déesigne la représentation vectorielle
des données sous forme de tenseurs® qui obéissent aux transformations et aux opérations

algébriques, et de « flow » qui désigne le flux des données représenté par ces tenseurs.

Tensorflow est multiplateforme (peut étre déployé sur CPU, GPU, TPU?), et offre la
possibilite du parallélisme de données et de modeles comme il offre aussi plusieurs outils de
conception, construction et d’entrainement de modeles. Il peut étre utilisé seul ou comme

backend d’un framework de haut niveau ou nous pouvons distinguer des concurrents comme

Theano, Caffe, CNTK et Torch.

Cette technologie de pointe est tellement puissante qu’elle est utilisée par les plus grandes
entreprises du monde comme Snapchat, Uber et Airbus, mais aussi exploitée dans les travaux
de recherches aéronautiques du géant NASA et dans le domaine de la sécurité comme au

Pentagone.

3.2.3 Keras

Keras (64) est la bibliothéque de haut niveau la plus utilisée dans le développement des
applications en apprentissage automatique. Elle utilise Python comme langage de
programmation et est exécutée sur Tensorflow ou Theano par défaut. Elle tire sa popularité de
sa facilit¢ d’utilisation, de débogage et d’exploration notamment pour les développeurs

débutants en intelligence artificielle. Ainsi, elle permet de développer rapidement tout un

811 s’agit d’'une généralisation de matrice a plusieurs dimensions (rangs) allant de 0 a n.
9TensorProcessing Unit
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réseau de neurones en faisant abstractions de plusieurs détailles qui sont pris en charge par le
backend.

De plus, Keras supporte la majorité des types de réseaux de neurones comme recurrents,
denses, convolutionels. Aussi, elle est doté de deux types de modeles : séquentiel et
fonctionnel (voir annexe D.1 et D.2). Ce dernier type a été utilisé pour définir ’architecture

du modéle de réseau de neurones de notre application.

3.2.4 Numpy

Numpy (65) est un module de Python utilisé dans la manipulation des objets vectoriels de
méme type de données comme les matrices ou les tableaux et assure toutes les opérations
arithmétiques, logiques, statistiques et méme des fonctions qui visent a manipuler les données
enregistrées comme le tri , la recherche du maximum et le calcul de la moyenne. En outre,

cette bibliotheque permet de sauvegarder les données dans un fichier portant 1’extension

«. NPy ».

3.25 Sqlite3
Sqlite3 (66) represente un module de Python introduit par Gerhard Haring et qui fournit
une interface SQL conforme a la spécification DB-API 2.0. Il est constitué de plusieurs

fonctions qui permettent de réaliser toutes les opérations SCRUD°,

3.3 Cycle de développement
Dans le cadre de la bonne conduite de notre projet et du développement de notre
application de jeux d’échecs, nous avons utilisé une des normes du génie logiciel a savoir le

cycle en V (voir figure ci-dessous).

L'intérét principal que nous portons au cycle en V vient du fait qu’il est intuitif, simple a

mette en ceuvreet aussi performant notamment avec son approche proactive!.

Cette méthodologie se compose en trois phases principales : conception, réalisation et

tests.

3.3.1 Conception
Afin d’établir une bonne conception de notre application de jeux d’échecs, nous avons eu

recours a 4 étapes principales :

10 SCRUD : Search(rechercher), Create(créer), Read(lire), Update (mettre a jours), Delete(supprimer).
11 Effectue une vérification a chaque étape de conception.
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1. Expression du besoin :nous avons présenté dans cette étape 1’idée de base et
I’objectif principal de notre projet a savoir un moteur de jeu d’échecs et un modéle
de réseau de neurones. Aussi, nous avons fait une estimation de la faisabilité du
projet c'est-a-dire s’il est techniquement réalisable en fonction du temps et de la
complexité de ’application.

2. Spécifications fonctionnelles : nous avons défini les fonctions principales du
moteur d’échecs et les taches qu’il pourra exécuter une fois quele projet sera
réalisé.

3. Conception Architecturale : dans cette étape nous avons défini toutes les entités
et les classes de notre application ainsi que les relations entre elles en faisant
abstractions des détails (voir figure 1V.1).

4. Conception détaillée : nous avons précisé les méthodes et les attributs de chaque

classe decrite dans la conception architecturale.

3.3.2 Réalisation
Dans cette étape nous avons traduit en codage informatique toute la conception détaillée

faite auparavant en tenant compte des fonctionnalités exigées.

3.3.3 Tests
Enfin, nous sommes passés a la phase des tests ou nous évaluons les performances de nos

modéles RNA. Pour ce faire, nous avons suivi 4 étapes successives:

1. Tests unitaires : aprés le développement des méthodes nous testons leur
fonctionnement par module. Par exemple, lors de cette étape nous avons
développé le programme « EvalPrediction.py » afin de tester le module
d’évaluation des modéles RNA.

2. Tests d’intégration : apres avoir testé les modules développés, nous avons
procédé a des tests de I’ensemble des modules qui communiquent entre eux
comme ’intégration de la fonction d’évaluation dans la fonction de recherche.

3. Tests fonctionnelles : dans cette étape nous avons vérifié si I’application que
nous avons développée est bien conforme aux spécifications fonctionnelles décrits
précédemment.

4. Déploiement et maintenance: la derniére étape que nous avons suivi consiste en
un ensemble de testsdes besoins non fonctionnels de notre application et une
occasion aussi pour effectuer la correction des bugs et I’optimisation de la

performance du modéle de réseau de neurones ainsi que le temps de recherche du



Chapitre 4: Conception, implémentation et expérimentations 100

moteur d’échecs et le nombre de nceuds recherchés. Finalement, nous avons
procédé a I’intégration du moteur final dans un GUI (Arena) ou en exécutant un

programme identique créé afin qu’il soit testeé.

\qlalyse des besoins < » Déploiement et maintenV

Spécifications '\ > Tests fonctionnels
Conception < > Tests d’integration
+—>
Concention Détaillée Tests unitaires
A 4 A
Codage

Figure IV:2 Le cycle en V

Nombre Déscription
Fichier de
lignes
Chessl.py 193 - Définit la classe Reflexionchess

- Définit la classe Lecture

- lors de I’exécution, ce nom de fichier est suivi d’un nombre allant de

Lecture.py 108 02 4 (0 pour utilisation d’une évaluation statique, et le reste et pour
I’utilisation d’une évaluation basée sur I’un des quatre modéles
Créés).
Engine.py 110 - Définitla classe Engine
Chessmodel.py 139 - Définit la classe ModelANN
Movesorter.py 27 - Définit la class Movesorter
Table.py 33 - Définit la classe Transposition table
. - Définit la classe abstraite Reflexions ainsi que les deux sous classes
Reflexion.py 153 _ o
Reflexionann et Reflexionsimple
Repchessboard.py 40 - Définit la classe Repchess

Executer.py 12 - Permet de convertir un fichier Python en un programme exécutable
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- Implémente le code afin d’extraire les informations a partir d’un
Insertdata.py 97 o )
fichier PGN et les enregistrer dans une BDD

- Définit la classe Arena et Log
GUl.py 58 - Permet d’extraire la FEN d’une position et I’indexe du moteur et

I’envoyer a la classe Startgame

- Lance les commandes UCI automatiquement et les communiquent a
Inter.py 21

la classe Engine et permet de retourner le meilleur coup

- Définit une interface graphique afin d’évaluer des positions données

EvalPrediction.py 106

par leur fen en utilisant un modele de RNA.

Tableau I'\V-1 Liste des fichiers

3.4 Deploiement

Notre application se décompose en douze fichiers Python dont chacun a un réle
specifiqgue comme le montre le tableau ci-dessus. Au cours de la phase du déploiement, nous
établissons des configurations afin que notre application soit utilisée par les GUI de jeu

d’échecs. Ainsi deux méthodes s’offrent a nous :

1. La premiére méthode consiste a créer un exécutable a partir du fichier principal
(Lecture.py) en utilisant principalement le module cx_Freeze qui permet de convertir un
fichier Python en un fichier exécutable suivant le code décrit dans la figure ci-dessous.
Pour exécuter le code nous utilisons la commande suivante : executer.py build. Enfin
lors de la création d’un nouveau moteur d’échecs dans le GUI nous importons
I’exécutable créé. Des lors, un probléme est constaté une fois 1’exécutable est créé. Ce
dernier s’explique simplement par le faite que notre application utilise la bibliothéque
Tensorflow. Ainsi I'instruction « import tensorflow as tf» est interprétée par le
programme lors de son exécution comme suite : from tensorflow.Python import * . Par
conséquent, la partie profiler (tensorflow.Python.profiler) de tensorflow cause cette
erreur en voulant faire ce dernier import. Cette erreur peut étre résolue en créant un
fichier vide « __init__.py » dans le dossier « chemin vers Python \ Lib \ site-packages \

tensorflow \ core \ profiler »

e executerpy X

syS
cx_Freeze setup, Executable
encodings
base = None
sys.platform "win32":
base = "Win32GUI"

"Nassim™,
"9.1",
"Mon programme",
[Executable("lecture.py”)]

Figure IV:3 Création d'un executable de notre application



Chapitre 4: Conception, implémentation et expérimentations

102

2. La seconde méthode consiste a préciser le chemin d’installation de Python suivi par le

chemin d’emplacement du fichier Lecture.py (voir figure ci-dessous)

m Engine Management
Select Details Options UCI

Installed Engines

List <all= =

Al

AnMaon 5.75
Chess

Dragon 4.6
Dynanide
Hermann 2.8 32 bit
Hermann 2.8 64 bit
Nejmet 3.07
Python

Ruffian 1.0.5

Winboard

Name

Author

Command Line

Command Line Parameters

Selected Engine

Start thiz engine right now!

General Special Books Information

Chess

Massim

s

C:\Users\userdppData\Local\Programs\Python'\Python36\python.exe

|le

2018-06-27 03:40

HAMASSIM\Engine\Chessllecture.py |

Rybka 2.3.2a 32 bit Country Mgeria ﬂ Get
Rybka 2.3.2a 64 bit
Simple Type ucl ™
go_i 5;|14f°’ Arena Logo file H:\EasyPHP-DevServer- 14.1VC\datallocalweblprojects\Minichatluploadsi5k 1955b Tbd(|

pike 1.
Stockfish

o New Duplicate x Delete Delete all
ﬂ Installation wizard Reinstall bundled engines
Filter: l:l More engine information: http:iwbec-ridderkerk.nll
" 0K X cancel ¥ Apply

? Help

Figure 1V:4 Déploiement de notre application sur Arena
Enfin, notre application est utilisable en deux modes :

> Analyse simple (voir figure ci-dessous): c’est le mode principal, il consiste a analyser

une position donnée selon les variantes possibles du protocole UCI (voir annexe D.3).

Stockfish

I

<o D] 8 20 sndbee Eat

[Migvelist’[ Baok/TB

Mix1 | Temp

user- Al
Computer chess game, NASSIMLEKING
2019.05.13

i

B32 Sicilian: 2. Nc6 3.d4 cxd4

|| Chess 176MB | uUCI

'3 | Nmxdd (337) |

12789 [ 3 [ 1%

3/3 00:04 13k
2/2  00:00 2k
171 00:00 45

3k +0.80 Nfixd4 Qd8-a5+ Nb1-c3
2k +0,50 Nf3xdd Qd8-ab+
2k +1.60 Nf3xdd

Figure IV:5 Mode Analyse

» Mode tournois (voir figure ci-dessous) : il est possible de faire jouer notre application

utilisant une évaluation statique contre celle utilisant une évaluation basée sur un modeéle

de réseaux de neurones artificielles ou méme entre notre application et d’autres moteurs

d’échecs intégrés dans le

GUI comme Stockfish ou autres.

Ce mode utilise
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principalement une requéte spécifique du protocole UCI ou le temps de la pendule est

pris en considération.

_ ] _
“ [ nrLC Tl i_
g PocoRladisson, é o, | \‘ é
| Ruian nM.Ccn N )\\g
= | dH=tH |

= i ||
= E:::.Il‘flaﬂ 1.0.5 by Per-Ola Valfridssc Chess by Nassim ﬂﬂq
e ar—— s— = e i R = %

e

Pairing 1/1: Ruffian 1.0.5 - Chess
Round 1 of 2: Ruffian 1.0.5 - Chess

Cancel Debua Last game Last round

Movelist | Book/TB | Mix1  Toumament | Table | Results | HTML | Temp

D02 Queen's Pawn: 2 Nf3

Ruffian 1.0.5 ucl &3 Current move 1880 nps 0%

3/6 00:00 2k 0 +0,14 Nb1-c3 Ng8f6 Bcl-gd A
2/4  00:00 98 0 0,05 Nb1c3 Bc8fh

1/2 00:00 20 0 +0,16 Nb1-c3

1/2 00:00 18 0 +0,06 Nb1-d2

142 00:00 10 0 +0,04 e2-e3

142 00:00 7 0 0,01 ¢c2c3

4 LURLLY 2 n A1 LW

Chess 185 MB ucl D Current move Modes nps Hash

3 Half moves

Figure IV:6 Mode tournois

4 Expérimentations et resultats

4.1 Environnement d’entrainement et de test

Le modeéle de réseau de neurones artificielles a besoin de ressources matérielles de qualité
afin d’accroitre ses performances. Dans notre cas, nous avons entrainé le modele sur un
ordinateur portable EliteBook v pro ayant un processeur Intel(R) Core™ i5 — 4300U CPU
avec une fréquence de 1.90 GHz 2.50 GHz. L’ordinateur utilise le systéme d’exploitation
Windows 10 64 bits avec notamment 4 Go de RAM et un disque dur SSD d’une capacité de
297 GB.

En ce qui concerne I’environnement de test, nous avons utilisé Arena Chess GUI décrit
précédemment. Nous avons opté pour ce logiciel pour sa facilité d’utilisation et ses multiples
configurations offertes pour les développeurs. En outre, nous avons créé notre propre
programme qui simule le fonctionnement des GUI échiquéens. Ce programme fait jouer deux
moteurs passés en parameétre en utilisant I’instruction : GUL.py X Y. Ou X (moteur ayant les
blancs) et Y (moteur ayant les noirs) sont des entiers naturels de 0 a 4 tel que : O représente le
moteur qui utilise une évaluation statique, autrement ils désignent le numéro d’un des quatre

moteurs utilisant les modeles RNA congus.
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4.2 Collection et gestion des données

4.2.1 Collection des données

Dans le cadre d’entrainement de notre modéle de réseaux de neurones artificiels, des
données ont été récoltées a partir du site lichess.org. Il s’agit d’un ensemble de positions (des
joueurs dont I’élo*?allant de 2000 a 2800) téléchargées sous format PGN (229400 positions

différentes) et qui ont été déja évaluées par stockfish.

Le fichier «insertdata.py » permet de parcourir les coups joués dans chaque partie et
d’extraire la notation FEN de chaque position ainsi que son évaluation. Enfin, il permet
d’insérer le résultat dans une base de données avec la structure : ChessCnn (id, fen,

evaluation, résult)(voir figure ci-dessous)

Structure de |a Base de Données Parcourir les données Editer les Pragmas Exécuter le SQL

Table : | || chesspos A @ & Mouvel Enregistrement| |Supprimer enregistrement
id fen evaluation result ~

Filtr [Filtre [Filtre [Filtre

27354 112495 8/6r1/3pik2/... -1.85 losing

27355 112496 8/6r1/3p1k2/... -5.54 losing

27356 112497 8/6r1/3p4/pl.. -1.2 slightly bad

27357 112498 8/ar1/3p4/pl.. -1.11 slightly bad

27358 112499 8/5r2/3p4/pl... 0.13 Draw

27359 112500 8/5r2/3p4/pl... 0.0 Draw

27360 112501 8/5r2/3p4/pl... 4.86 winning

27361 112502 8/5r2/3p4/pl... 117 slightly better

27362 112503 8/5r2/3p4/pl... 4.87 winning

27363 112504 8/5r2/3p1P2/... 4.48 winning

27364 112505 8/5r2/3p1P2[... 4.4 winning

27365 112506 8/5r2/3plP2[... 3.76 winning

27366 112507 8/5r2/3p1P2/... 6.03 winning

27367 112508 8/5r2/3pKP2/... 5.07 winning

27368 112509 8/8/3pKr2/p1... 53.9 winning

27369 112510 8/8/3p1K2/pl... 26.83 winning

27370 112511 8/8/3p1K2/pl... 55.66 winning

27371 112512 8/8/3pk3/plp... 8.62 winning Y

M| | 4| 27354 -27372de 113000 | [ | M Aller 3 :

Figure IV:7 Structure de la base de données

4.2.2 Gestion des données

Les données récoltées sont décomposeées en trois ensembles principaux :

» Ensemble d’entrainement : Il s’agit d’un ensemble de 146 816 positions utilisées dans
I’entrainement de notre mode¢le. Les évaluations des positions sont soumises a deux
types de normalisations :

e Z-score normalisation : La moyenne est fixée a 36.5, et 1’écart type égale a 1.6.

2¢lassement en un nombre de points associés chaque joueur d’échecs. Il nous permet d’avoir une idée sur le niveau de ce dernier.
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e Tanh : utilisée dans le but d’avoir des prédictions dans ’intervalle [-1,1].

» Ensemble de validation : ils‘agit d’un ensemble de 36 704 positions utilisées dans la
validation de notre modele.

> Ensemble de tests: ils représentent le reste des données a savoir 45 880 positions

utilisées pour évaluer la performance et la qualité du modele.

I1 faut noter que nous avons supprimé toutes les positions d’échecs et mat vu qu’elles sont
détectées et gérées par le moteur d’échecs sans nécessairement avoir recours a 1’évaluation de

la position.

Avant d’alimenter le modele avec ces données, ces dernicres sont représentées sous forme
d’un vecteur avec 844 entrées (bits), de telle sorte qu’on puisse décrire les coordonnées des
picces (occupations sur 1I’échiquier) ainsi que des informations supplémentaires sur la position
conformément a ce qui a été décrit dans le chapitre précédent. Enfin, le chargement des

données se faite en deux methodes : a partir de la BDD ou a partir du disque dur.

» chargement a partir de la BDD : Il s’agit de la premiére fonction avant la construction
de nos modeles, ou nous chargeons les données enregistrées dans notre base de données
(DB Browser for SQlite) et nous décomposons et nous definissons au méme temps les
differents ensemble de données (voir chapitre 2 section 2.3) et dont chacun est représenté
par un couple (Fen, Evaluation). Toutes les positions ayant le trait est aux noirs seront
normalisées en leur appliquant le principe de la symétrie aux échecs (voir annexe D.1) et
ainsi leurs évaluations respectives seront multipliées par -1. Par la suite, en utilisant la
méthode fournie par la classe repchess () a savoir la méthode repchessboard (), on
représente la position d’échecs donnée par sa FEN sous forme d’un vecteur numpy de 844
entrées décrivant des informations sur la position qui seront précisées par la suite. Ensuite,
les évaluations des positions sont normalisées a 1’aide des deux fonctions : Z-score (voir
chapitre 2: 5.2.1) suivie de I’application de la fonction Tan dans le but de limité
I’intervalle des sorties en 1’occurrence [-1,1] (voir annexe B.5). Enfin, les ensembles de
données normalisés sont enregistres sur le disque pour des chargements ultérieurs. (voir la

figure ci-dessous).
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def LoadDataFromDatabase(self):
compt-8
connection-sqlite3.connect("ChessCnn.db")
cursor-connection.cursor()

cursor.execute ("
cursorf cursor.fetchall()
data cursort:
compt-compt+1
partie=chess._Board(data[1])
ev data[2]
(partie.turn chess _BLACK) :
partie partie.mirror()
ev ev
rep-repchessboard.repchess(partie).repchessboard()
compt<={{len{cursorf) 4) 5):
self.XtrainData.insert(9,rep)
self.¥YtrainData.insert(9,ev)

self.XtestData.insert(@,rep)
self.YtestData.insert(2,ev)
connection._close()
f.¥trainData np.-array(self._YtrainData)
f.¥YtrainData (self._YtrainData np-mean{self_YtrainData)) np.std(self.YtrainData)

self.¥YtrainData np.tanh(self.¥trainData)

np.save("YtrainData",self.YtrainData)

self.YtestData np.array(self.YtestData)

self.YtestData (self.YtestData np.mean(self.YtestData)) np.std(self.YtestData)
self.YtestData np.tanh(self.YtestData)

np.save("YtestData",self.YtestData)

self.XtrainData= np.array(self.XtrainData)

np.save("XtrainData", s .XtrainData)

self_XtestData-np.arra elf_XtestData)

np.save("XtestData", _XtestData)

Figure 1V:8 Chargement depuis la BDD

> Chargement depuis le disque : Elle représente la méthode utilisée par tous les modéles
une fois que la méthode mentionnée précédemment a été exécutée. Elle permet de charger

les données enregistrées dans des fichiers Numpy. (voir la figure ci-dessous)

LoadDataFromDisk(self):

f_.¥trainData-np.load{ "YtrainData.npy')

f.XtestData-np.load( ' 'XtestData.npv')
_.¥YtestData-np.load( " 'YtestData.npy')

FigurelV:9 Chargement depuis le disque

En plus du chargement de données, une autre gestion est réalisée au niveau des couches
d’entrés pour les données chargée en les séparant en deux types de données de pré-

entrainement : données positionnelles et données supplémentaires.

» Données positionnelles : A ce niveau, une fonction nommée « lambda » est appliquee
aux donnée de pre-entrainement. Elle permet dans ce cas d’extraire les 832 premiers
entrées du vecteur de données. Cela représente en fait le vecteur bitboard de la position
des piéces ainsi que les cases vides (voir chapitre 4 : collection et gestion de données).

Enfin, nous redimensionnons le vecteur généré de la forme (832,1) vers une forme
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bitboard matricielle (8, 8,13). Par conséquent cette collection de donnée représente les
entrés du sous modéles qui traite 1’échiquier sous forme d’image en utilisant un réseau de

neurones de convolution (RNC). (voir figure ci-dessous)

inp = Input(shape=(8
sidel - Lambda(lambda x: x[:, @:

sidel- Reshape((8, 8, 13))(sidel)

Figure IV:10 Extraction des données positionnelles
» Données supplémentaires : D’autre part, une autre fonction lambda est appliquée aux
entrées de pré-entrainement afin d’extraire les informations restantes (voir la figure ci-

dessous). Ces derniéres représentent aussi a leur tour les entrés d’un sous-modéle.

inp = Input(shape=(844,))

side? - Lambda(lambda x: x[:, 832: 844])(inp)

Figure IV:11 Extractions des données supplémentaires

A noter que pour faciliter I’entrainement, les positions sont évaluées par rapport aux
blancs en tirant profit de la symétrie des positions au jeu d’échecs. De ce fait, avant d’étre
enregistrée si le trait dans une partie donnée est au noir, la symétrie sera calculée et

I’évaluation enregistrée est I’opposée de I’évaluation originale.
4.3 Meétriques utilisées

def Compilation(self):

opt-optimizers.Adam(Lr-0.¢

self.model.compile(Loss 1zer-opt,metrics=[ 'mae’,root_mean_squared error,Metric_evaluation])
Figure IV:12 Métriques d’évaluations utilisées
Pour les besoins d’évaluation des performances des réseaux de neurones Proposeés, nous
avons utilisés certaines métriques (voir implémentation dans la figure ci-dessus) que nous

décrivons dans ce qui suit.

Une fois I’architecture du modele est définie, nous avons utilis¢ des métriques qui
représentent des fonctions qui permettent de déterminer ’efficacité et la robustesse d’un

modeéle durant son entrainement. De ce fait, nous avons utilisé trois métriques :

4.3.1 Mean Square Error (MSE)
Elle représente la métrique la plus simple et la plus courante dans I’évaluation des
problemes supervisés de régression. En plus de son réle dans la compilation de notre modeéle

en tant que la fonction d’erreur choisie, MSE est aussi utilisée implicitement comme métrique
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afin de déterminer I'erreur quadratique moyenne des évaluations de positions prédites. Pour
chaque donnée, elle calcule la moyenne des différences carrées entre les prédictions et les

valeurs cibles (voir I’équation ci-dessous).

—_yn 52
MSE = Xm0 = %)%/
n
9, : est la valeur prédite , y;: représente la valeur attendue, n : est le nombre de prédictions
Equation IV-1 Fonction MSE
Plus cette valeur est élevée, plus le modele est mauvais. Le résultat fourni est toujours
positif, car nous calculons les erreurs de prévision individuelles avant de les additionner, mais

serait nul pour un modéle parfait.

4.3.2 Root Mean Square Error (RMSE)

Cette métrique est aussi tres utilisée, sa fonctionse présente comme étant la racine
carréede MSE. Elle permet d’interpréter plus concrétement la performance du modele
notamment pour des problémes de régression ou la métrique accuracy est insensée.
Contrairement a la mesure précédant, RMSE utilise directement 1’unité cible afin de calculer
la différence entre la valeur prédite et celle attendue. De ce fait, si la valeur de 1’erreur
calculée lors des entrainements est proche a celle des tests, cela signifie que le modele est bon
et c’est un signe d’un bon apprentissage. Cette métrique n’est pas offerte par Keras, Pour cela

nous avons développé notre propre implémentation (voir figure ci-dessous).

def root_mean_squared_error(self,y true, y pred):

backend. sgrt(backend.mean(backend. square(y _pred - v _true)))
Figure 1VV:13 Définition de la métrique RMSE

4.3.3 Mean Average Error (MAE)
Dans ce cas, I’erreur est calculée en tant que moyenne des différences absolues entre les
¢valuations de parties attendues et les prédictions calculées fourni en tant qu’un score linéaire

(voir I’équation ci-dessous).
MAE = XL Iy~ 5il/

¥, : est la valeur prédite , y;: représente la valeur attendue, n : est le nombre de prédictions

Equation IV-2 Fonction MAE
Cette mesure est utilisée dans le but de pénaliser les grandes erreurs qui ne sont pas aussi

graves que MSE.
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4.3.4 Métrique personnalisée

La derniére métriqgue « Metric_evalution » (voir figure ci-dessous) est une métrique
personnalisée qu’on a définie dans le but d’estimer les erreurs commises par le modele dans
I’évaluation des parties. Le plus important dans une partie de jeu d’échecs est de savoir et
d’indiquer si la partie est gagnante ou pas. Ces erreurs se présentent comme étant le
pourcentage des parties dont les signes des évaluations prédites sont différents de ceux des

évaluations attendues. Ceci nous donne une vision plus précise sur la performance du modéle.
Le calcul de la Metric_evaluation passe par les étapes suivantes :

1. En fonction d’un vecteur qui contient les évaluations attendues (eval attendues), nous
définissons un vecteur (eval attendues bin) dont les valeurs sont issues de 1’application

de la fonction « F » suivante sur celles d’eval attendues :

_ (1 six=0 __, . .
F(x) = { 0 six<0 x: évaluation de la position

2. Nous définissons un autre vecteur (eval_prédites _bin) qui utilise le méme principe que
I’étape passée mais applique sa fonction sur le vecteur (eval prédites) qui contient les
évaluations prédites par le modeéle.

3. Dans cette étape nous réalisons 1’opération d’Egalité « = » entre chaque deux cases des
deux vecteur eval_attendues_bin et eval prédites _bin portant le méme indice ou nous
aurons finalement un vecteur (vec) résultat de cette opérations. A noter que(a = b) &
(aAb)V (anb)

4. Dans cette étape nous réalisons 1’opération binaire (not) pour chaque entrée du vecteur
«Vvece »

5. 1l s’agit de I’étape finale ou nous calculons le résultat final en sommant le nombre de 1
dans le vecteur « vec » que nous divisons par le nombre total d’entrés.

def Metric_evaluation(self,real,predict):
shp-backend. shape(real)

resultat-backend.not_equal(backend.greater_equal(real, 0), backend.greater equal(predict, 0})
backend.sum(backend. cast(resultat, backend.floatx())) / backend.cast(backend.prod(shp), backend.floatx())

Figure 1V:14 Définition de la métrique « Metric_evaluation »

4.4 Entrainement

La validation du mod¢le final est I’'une des taches les plus difficiles dans le domaine de
I’apprentissage automatique. Il n’existe pas de régles ou de normes formelles afin de former la
bonne combinaison des hyper-paramétres qui nous conduisent a un modéle optimal. Par

conséquent, les plus grands ingénieurs en 1A utilisent quelques approches et heuristiques - que
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nous avions appliqué dans notre pour notre cas - afin d’avoir de meilleurs résultats. Ces

approches sont sous forme d’un processus dont les démarches sont les suivantes :

» Augmentation du nombre de données : Fournir plus de donnée pour le modéle afin
d’éviter le sous apprentissage et permettre au modele d’apprendre sur plus d’exemples
et mieux cerner le probléme.

» La modification du taux d’apprentissage : Il s’agit d’essayer les variantes suivantes :

e [Essayer avec une tres grande valeur.
e [Essayer avec une valeur tres réduite.
e Essayer de réduire sa valeur au cours de 1’entrainement (ReduceLROnPlateau®®)

(voir la figure ci-dessous).

reduc=ReducelROnPlateau{monitor="val loss', factor-0.1,patience=2)

Figure 1V:15 Implémentation de ReduceLROnPlateau

e Rechercher les valeurs communes utilisées par la communauté de I’apprentissage

automatique qui se situe dans intervalle [1*1077, 1].

e Définir la valeur du prochain taux d’apprentissage pour la version suivante selon le

résultat du modéle passe suivant la figure ci-dessous :

Cost /

y, .
_/Learning rate too high

Learning rate is high

Good lerning rate

Iterations

Figure 1V:16 : Le choix du taux d’apprentissage

13 permet de réduire le taux d’apprentissage avec une valeur bien définie au cours de I'entraiement si le
modele n’arrive plus a minimiser l'erreur.
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>

>

>

Batch size : Les valeurs du batch size souvent utilisées sont 8,16, 32 ou 64. En fonction
de la complexité de [D’architecture utilisée, une valeur réduite peut accélérer
I’entrainement mais risque d’avoir des oscillations dans le graphe d’erreur. D’autre part,
si la valeur est trés grande I’entrainement risque d’étre long. Nous avons fixé la valeur
de 200 avec tous les modeéles entrainés.

Dropout : Nous avonstesté des variantes avec un pourcentage de dropout variant entre
20 a 50%.

Arrét précoce : Il s’agit d’'une méthode de régularisation qu’on a utilisée. Dans notre

cas nous avons choisi la valeur 40. (voir figure ci-dessous)

earlystop -keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val loss', mode="min', patience-40, verbose-1)

Figure 1V:17 Implémentation de 1’arrét précoce.

Voir les projets réalisés aux échecs en apprentissage automatique : Nous avons
copié quelques hyper-parametres et idée de conception des projets déja réalisés comme
Leela Chess Zero (voir chapitre 3).

Lancer plusieurs différents modéles en paralléle et valider le plus prometteur : En
plus de ce qui a été présentédans le chapitre précédant (Analyse des choix
d’apprentissage), nous avons construit et entrainé¢ plusieurs modeles (plus d’une
centaine) a I’issue duquel nous avons opté pour 1’utilisation des modele fonctionnelles
pour les raisons suivante :

e Les modeles fonctionnelles sont plus performants que les modéles séquentiels
(cas séquentiel : borne minimal de ’erreur « mse » ne dépasse pas n*102. Cas
fonctionnelle : borne minimal est souvent sous forme n*10 -3).

e L’utilisation du modele fonctionnelle offre plus de flexibilité et gere la
complexité des données.

e Les modeéles fonctionnelles donnent les meilleures prédictions dans la phase de
tests et ont une meilleure compréhension de la position échiquéenne.

Epoque : 11 est conseillé de choisir un nombre trés grand dans le cas de I’utilisation

d’un arrét précoce vu qu’on I’atteindra rarement, de ce fait nous lui avons choisi la valeur de

1200.

En utilisant le processus expliqué ci-dessus, nous avons pu valider quatre modeles dont

les caractéristiques visualisées avec Tensorboard sont précisée dans le tableau ci-dessous et

dont les graphes des métriques sont illustrés dans les sous sections ci-dessous.



Chapitre 4: Conception, implémentation et expérimentations

112
RNA1 RNA2 RNA3 RNA4
mse 2,5561 * 107 8,2870 *10® | 6,3193 *10° | 6,1016 * 107
mae 3,230 *10” 5,175 * 107 4,725 * 107 4,601 * 10
val_mse 2,846 * 107 1,996 * 107 1,950 * 10 1,916 * 10”
val_mae 7,22 %107 7,267*10% | 7,146*102 | 7,061* 107
val_rmse 1,5393 * 10 1,3423 * 10 1,2966 * 10™ 1,281* 10"
val_Metrique_evaluation 23,23 % 24,15 % 23,78% 23,93%
Nombre de paramétres 850.051 1.114.826 1.573.001 3.616.751
Temps d’entrainement 9h16 mn52s 10h9mnb5s | 1j12h25mni6s | 2j 13h52mn

441 RNA1

loss

0.0200 N

0.0180 N\
\

0.0160

0.0140

0.0120

0.0100

8.000e-3

6.000e-3

4.000e-3

2.000e-3

0.00

0.000

5.000 10.00 15.00

Tableau V-2 Caractéristiques des modeéles

20.00 25.00 30.00

Figure IV:18 MSE de RNA1

35.00 40.00

La figure ci-dessus décrit 1’évolution de I’erreur MSE au cours de I’entrainement. Nous
constatons que sa valeur est passée de 0.04 a 2,5561 * 10°3. 11 s’agit de la meilleure valeur
retrouvée parmi tous les modeles.

mean_absolute_error

0.0800
0.0700 S~
0.0600
0.0500
0.0400
0.0300
0.0200
0.0100

0.00

0.000 5.000

10.00 15.00

20.00 25.00 30.00

Figure 1V:19 MAE de RNA1

35.00

40 00
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La figure passée représente la progression de la métrique d’évaluation MAE qui est

passée de 0.08 a 3,230 *10°2 qui représente aussi la meilleure valeur parmi celles des autres.

val_loss

0.0208
0.0206
0.0204
0.0202
0.0200
0.0198
0.0196
0.0194

Figure 1V:20 Val_MSE de RNA1
La figure ci-dessus décrit I’évolution de I’erreur MSE lors la phase de validation, ot nous

constatons que sa valeur de progression s’est arrétée a 2,846 * 102,

val_mean_absolute_error

0.0755
0.0750
0.0745

0.0740

0.000 5.000 10.00 15.00 20.00 25.00 30.00 35.00 40.00

Figure IV:21 Val_MAE de RNA1

Nous notons d’aprés la figureen haut que ’erreur MAE lors de la phase de validation

s’est fixée a 7,22 * 102,

442 RNA2
La figure ci-dessous décrit 1’évolution de I’erreur MSE au cours de I’entrainement. Nous

constatons que sa valeur est passée 0.033 a 8,2870 * 103,
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loss

0.0200

0.0180

0.0180

0.0140

0.0120

0.0100

5.000e-3
6.000e-3
4.000e-3
2.000e-3

0.00

0.000 5.000 10.00 15.00 20.00 25.00 30.00 35.00 40.00

Figure 1V:22 MSE de RNA2
La figure suivante représente la progression de la métrique d’évaluation MAE qui est

passée de 0.082 a 5,175 * 102,

mean_absolute_error

0.0750
0.0700
0.0650
0.0600

0.0550

0.0500

0.000 5.000 10.00 15.00 20.00 25.00 30.00 35.00 40.00

Figure IV:23MAE de RN2

La figure ci-dessous, nous montre I’évolution de la métrique MSE sur 1’ensemble de

validation en obtenant une valeur finale de 1,996 * 10-2.

val_loss

0.0200

0.0199
0.0199
0.0198
0.0198
0.0198
0.0197
0.0197

0.0198

0.000 5.000 10.00 15.00 20.00 25.00 30.00 35.00 40.00

Figure 1V:24Val _MSE de RNA2
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val_mean_absolute_error

0.0744

0.0742

0.0740

0.0738

0.0738

0.0734

0.0732

0.0730

0.0728
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0.0724

0.000

5.000

10.00

Figu
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re 1V:25Val_MAE de RNA2

30.00

35.00

40.00

La figure ci-dessus nous indique 1’évolution de la métrique MAE sur I’ensemble de

validation on optimisant sa valeur initiale jusqu’a 7,267 * 102

443 RNA3

Nous constatons que sa valeur est passée 0.02123 a 6,3193 * 103,

loss

0.0220

0.0200

00180

0.0160
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Figure 1V:26 MSE de RNA3
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La figure ci-dessus décrit I’évolution de I’erreur MSE au cours de ’entrainement.

mean_absolute_error
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Figure IV:27 MAE de RNA3
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passée de 0.097 a 5,175 * 10

La figure ci-dessus nous montre la progression de la métrique d’évaluation MAE qui est

wal_loss

0.0196

0.01986

0.0195

00194

0.0194

0.0193

0.0193

0.01892

0.0192

0.000

5.0000

10.00 15.00 20.00

25.00

Figure IV:28Val_MSE de RNA3
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35.00
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La figure ci-dessus, nous montre I’évolution de la métrique MSE sur 1’ensemble de

validation en obtenant une valeur finale de 1,950 * 102,

val_mean_absolute_error

0.0726

0.0724

00722

0.0720

0.0718
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00714

0.000

5 000
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Figure IV:29Val_MAE de RNA 3
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4000

La figure ci-dessus nous indique 1’évolution de la métrique MAE sur I’ensemble de

validation on optimisant sa valeur initiale jusqu’a 7,146 * 102

444 RNA4
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Figure 1V:30 MSE de RNA4
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La figure ci-dessus représente la progression de 1’erreur MSE au cours de I’entrainement.

Nous constatons que sa valeur est passée 0.0322 46,1016 * 103

mean_absolute_error
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Figure IV:31 MAE de RNA4
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La figure ci-dessus nous montre la progression de la métrique d’évaluation MAE qui est

passée de 1.09 a 4,601 * 10
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Figure 1V:32Val_MSE de RNA4
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La figure ci-dessus, nous montre 1’évolution de la métrique MSE sur I’ensemble de

validation en obtenant une valeur finale de 1,916 * 10-%et qui représente la meilleure valeur

trouvée parmi tous les modeles.
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Figure 1V:33Val_MAE de RNA4
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La figure ci-dessus nous indique 1’évolution de la métrique MAE sur I’ensemble de
validation on optimisant sa valeur initiale jusqu’a 7,061 * 102 qui comme la valeur

précédente, représente la meilleure valeur trouvée parmi tous 1I’ensemble des modeles.
4.5 Evaluation et discussions

45.1 Evaluation

Dans le cadre de I’évaluation des performances de nos modeéles basés sur I’apprentissage
automatique, nous avons réalisé un mini championnat (voir les parties dans I’annexe D.4) en
utilisant le GUI Arena chess. Notons que les regles du championnat sont les suivants : le
vainqueur d’une partie gagnera un point et une partie nulle vaut un demi-point. Apres la fin du
championnat, le champion aura ’honneur de défier sur deux partiesle moteur basé sur une

évaluation statique.

A noté que la recherche de chaque moteur est conditionnée par une profondeur

équivalente a deux.

Les résultats de toutes les parties sont décrits dans le tableau ci-dessous, tandis que la

figure 1V.34 donne une vue globale sur les résultats du tournoi.

Tableau 1V-3 Table des résultats

Modeéle Parties Victoires Nulles Défaites Point
jouees
RNA1 6 2 4 0 4
RNA4 6 1 4 1 3
RNA3 6 2 2 2 3
RNA2 6 0 4 2 2

| 10— LN

Figure 1V:34 Le résultat final du tournoi
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4.5.2 Discussions

D’aprés la figure ci-dessus, nous constatons que le moteur utilisant une évaluation basée
sur le modele RNA1 s’est distingué parmi les autres modéles et a remporté le mini
championnat confirmant ainsi sa performance lors des entrainements notamment la valeur

réduitede sa métrique personnalisée (23,23%).

Par contre, avec une partie nulle et une autre perdue, notre champion n’a pas réussi a
battre lors de la finale le moteur qui utilise une évaluation statique (simple_chess). Cette
défaite, est probablement due a plusieurs facteurs. Tout d’abord, I’une des causes principales
est la profondeur de la recherche utilisée. Une recherche a la seconde profondeur n’est pas
tres efficace et produit des évaluations partielles qui ne sont pas trés approfondies. En effet, en
utilisant une évaluation avec une profondeur supérieure, au minimum quatre, 1’évaluation
prendra tout son effet et sa valeur et permettra au moteur utilisant le modéle RNA1 de
découvrir de meilleurs coups et perspectives et donc une meilleure analyse de la position. Or,
avec les moyens matériels utilisés, I’exécution d’une telle profondeur s’aveére trés lente voir

méme irréalisable.

En outre, le nombre de nceuds parcourus chaque seconde fait la différence entre les deux
finalistes. Ainsi, on a constaté que le moteur utilisant 1’évaluation RNA1 parcourt jusqu’a
100 nceuds/s. De l'autre co6té, « simple_chess » parcours quant & lui, entre 700 et 1700
nceuds/s. Ce nombre reste quand méme a optimiser vu la grande différence avec celui généré
par le moteur de Stockfisch avec notamment jusqu'a 20 milles nceuds/s a la seconde
profondeur et plus d’un million a la 20°™ profondeur. Une statistique qui fait la différence
entre la qualité de I’évaluation des positions échiquéennes vu que le moteur ayant une grand
valeur de cette statistique évalue plus de positions et ainsi génere une meilleure suite de
coups. Dans notre cas, en utilisant la bibliothéque « pyhton_chess » et notamment le langage
Python, nous sommes limités en le nombre de coups génerés. Conséquemment, afin
d’optimiser le nombre de nceud par seconde, nous prévoyons de reprogrammer le moteur
d’échecs avec une évaluation RNA1 en utilisant un langage précompilé comme le C ou le
C++ avec un bas niveau d’abstraction contrairement au Python qui est interprété. En effet, un
langage comme le C est compilé directement dans le code machine qui est exécuté
directement par la CPU. Les programmes compilés s’exécutent généralement plus rapidement

que les programmes interprétés, ce qui explique pourquoi le C est plus rapide que Python.

Enfin, malgré sa défaite en finale, le moteur utilisant le modele RN A1 s’est montré plus

performant dans certaines positions comme celle montrée par la figure ci-dessous.
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Figure 1V:35Position expérimentale 1

Dans cette position, le moteur utilisant le modéle RNAL1 (blancs) joue contre
« simple_chess » (noirs) et dispose de la meilleure suite de coups afin de réaliser un échecs et
mat en seulement cing coups utilisant la seconde profondeur sachant que stockfish arrive a
trouver quant a lui le mat en trois coup a la profondeur 20. La suite est la suivante : 1) d4dl
g6f5 2) c3e3 fog6 3) e3f4 9697 4) dlgl g7h8 5) f4h6. Par contre, si nous inversons les
couleurs de piéces des joueurs a la position initiale, nous avons constaté que simple_chess
n’arrive pas a mater RNALI et la partie se terminée sur un nul avec la suite suivante : 1) d4d8
g6h7 2) d8h8 h7g6 3) c3d4 g6f7 4) alb2 f7g6 5) d4e5 g6f7 6) e5d4 f7g6 7) dde5 g6f7 8) e5d4
f7g6 9) d4e5 g6f7 10) e5d4 f7g6 11) d4e5 g6f7 12) e5d4. Un succes qui montre la supériorité

de I’évaluation RNA1 sur I’évaluation statique dans quelques positions.

5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre ’analyse de la conception et de I’implémentation
de nos modéles de RNA. Par la suite, nous avons décrit 1’environnement de développement
ainsi que tous les outils qui rentrent dans le cadre de la programmation et du déploiement de
I’application. Enfin, nous avons réalisé ’expérimentation de nos modeles ainsi que les
résultats obtenues. Ces derniéres que nous avions discutés et analysé sont bien confirmé nos
prédictions faites dans le chapitre précédent. En effet, le modele RNAI1 s’est distingué parmi
tous les autres modeles en remportant le mini-championnat. Malgré sa défaite lors de la finale,
RNAL a réussi a faire une partie nulle contre le moteur utilisant une évaluation statique et

s’est montré supérieur dans plusieurs positions notamment celle analysées dans ce chapitre



Conclusion générale




Conclusion 122

1 Synthese

Notre projet a permis de présenter un état de 1’art sur la relation des échecs avec la théorie
des jeux ainsi que son informatisation en exposant les principaux algorithmes et heuristiques
utilisés par la plupart des moteurs échiquéens. Par la suite, nous avons introduit le domaine de
I’apprentissage automatique et notamment celui des réseaux de neurones artificiels en raison
de sa relation avec I’application mise en ceuvre. Concernant cette derniére, nous avons pu
développer un moteur de jeux d’échecs doté de la plupart des méthodes de recherches

connues.

Aussi, nous avons congus quatre modéles de réseaux de neurones artificiels pour
I’évaluation « intelligente » des positions. Ensuite, nous avons expérimenté ces derniers a
I’issue d’un tournoie ou nous avons vul’évaluation du modele RN A1 dépasser celle des autres
confirmant ses performance lors de I’apprentissage. Malheureusement, Il n’a pas pu surpasser
le moteur « simple_chess » pour plusieurs facteurs détaillés. Néanmoins, RNAL présente un
sens de créativité dans plusieurs positions des parties jouées dépassant parfois 1’évaluation

génerée statiquement.

Cependant, méme si notre problématique posée auparavant n’est pas totalement résolue
(défaite lors de la finale), plusieurs contributions et points positifs notés sont déja acquis que

nous pourrons optimiser par la suite en utilisant nos perspectives.

2 Perspectives

Nous envisageons plusieurs suites trés prometteuses a nos travaux :

> La premiere perspective serait de reprogrammer le moteur avec un langage
compilé plus rapide et plus performant comme le langage C ou C++. En effet, le
Python est bien adapté pour I’apprentissage automatique mais est peu adapté pour
les calculs intensifs. Ainsi, il serait intéressant d’entrainer les modéles sous
Python, et de les utilisés ensuite dans un moteur code dans un langage compilé.

» Une deuxiéme perspective serait d’ajouter d’autres heuristiques pour augmenter
d’une part la rapidit¢é de la recherche du moteur d’échecs comme Ia
recherche SMP (Symetric Multi Processing) qui permet de paralléliser toutes les
méthodes utilisées comme alpha béta ou la variation principale, etc. D’autre part,
nous prévoyons de rendre 1’évaluation de la position plus efficace (1’abandon

automatique apres un score largement défavorable, la prise en compte du temps de
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chaque joueur, changer la fenétre de convolution de telle sorte a ce qu’elle définit
les cases contrdlées par une piéce etc.).

» Une autre perspective consiste a integrer la table des ouvertures et de finales afin
d’optimiser les performances du moteur dans les deux phases de jeux respectives.

» Une quatrieme perspective serait d’augmenter le nombre de donnée
d’entrainement (pour avoir minimum de 4 millions de positions).

» Une autre éventualité serait de tester d’avantage de combinaisons d’hyper-
parameétres de notre modéle afin d’avoir des résultats plus satisfaisants.
La derniere perspective serait d’imiter le principe d’Alpha Zéro ou de Leela Chess
Zero qui serait d’utiliser un apprentissage par renforcement au lieu d’un

apprentissage supervisé
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A Généralités sur les jeux d’échecs et leur informatisation

A.1 Les reégles de la variante classiquedu jeu d’échecs

A.1.1 Regles du jeu

>

YV YV V

Y

La composition initiale des piéces est identique pour chaque joueur.
Le joueur ayant les piéces blanches commence la partie.
L’objectif étant de mettre le roi adverse en position d” « échec et mat »
Chacune des 6 types de piéces se déplace selon des régles bien spécifiques La prise en
passant est un cas spécial de capture de pions
Le roque est un mouvement particulier -soumit a des conditions-qui offre une sécurité au
Roi et une activité pour la Toure
La promotion permet I’échange du pion -contre une des autres types de pieces- a son
arrive a la derniere rangée.
On attribue pour chaque piece un nombre de points symbolique caractérisant leurs forces
respectives.
Le roi est la piéce la plus importante des jeux d’échecs, sa sécurité est primordiale et sa
valeur est incomparable aux autres piéces.
Lorsqu’un joueur gagne une partie il aura 1 point, s’il perd il aura 0 points et enfin une
partie nulle lui vaut % point.
Toute piece touchée est une piéce jouée.
Une partie de jeux d’échecs est composée en trois phases :

e Ouvertures : représente les premiers coups de la partie le principe se décompose

en trois sections principales :
o Développement de piéces.
o Contrdle du carré central de 1’échiquier
e Sécurité du Roi (Roque)
e Milieux de jeux : suit immédiatement la phase de I’ouverture et se décompose en
deux themes principaux :

o Tactique : se base principalement sur la capacité de calcule elle se présente sous
forme de combinaisons, elle inclut plusieurs thémes tactiques (voir I’annexe A.3) :
la fourchette, le clouage, double attaque, attaque a la découverte, attraction,
enfilade ...

o Stratégie : en absence de I’un des thémes tactique la stratégie rentre en jeu afin de
créer des positions idéales pour préparer une attaque. Elle inclut plusieurs themes:
créer une diagonale pour le fou, placer les cavaliers sur les bonnes cases, créer de
bonnes colonnes ou rangées pour les toursetc.

e finale : la phase la plus importante et la plus déterminante elle se présente quand il
reste peu de pieces sur I’échiquier (moins de 7 pieces)

» Un joueur gagne une partie dans un des cas suivant :

e Echec et mat.
e Temps réglementaire de I’adversaire est épuisé.

! position ou le roi maté n’a aucune case de fuite ni une piéce pour le défendre.
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e Faux coups 2 de I’adversaire.
e Abandon de I’adversaire.
e Conduite illégale (tentative de tricherie, comportement inapproprié, etc.)
» La partie est déclarée nulle dans 1’un des cas suivants :
e Offre de nullité acceptée.
e Position de « Pat 2 », ou position théorique ou aucun mat ne peut étre fait.
e La position se reproduit trois fois consécutivement.
e 70 coups consécutifs de pieces sans aucun mouvement de pions ni de captures.

A.1.2 Régles de competition
En plus des régles de bases dans les parties amicales, d’autres facteurs rentrent en jeu lors

d’une compétition rajoutant ainsi d’autres contraintes, voici quelques-unes :

La « pendule %» est indispensable dans toutes compétitions

Toutes les cadences sont par conventionappliquées selon les normes FIDE.

la « chute du drapeau ®» implique la fin de la partie.

En cas de situations anormales, I’arbitre intervient met en pause le jeu.

Un « Elo 8 » est attribué & chaque joueur licencié aprés un nombre de participations.

YV YV VY

A.2 Variante des jeux d’échecs

Outre que la variante classique la plus connu de toutes, Il existe de nos jours plusieurs
autres variantes des jeux d’échecs avec des régles propres a chacune, mais qui se partagent le
méme but et regles de déplacements que la variante principale (67), les plus connues sont

celles décrites dans le tableau ci-dessous :

Variante Petit descriptif

Le Blitz a quatre - Une variante a deux équipes

- sous-variante de Crazyhouse

- Une piece capturée par un joueur peut
étre réutilisée par son coéquipier.
trois échecs d’un joueur pour son
adversaire gagne la partie

Les trois échecs (three checks)

2 Des coups qui contredisent le principe de déplacements de piéces donc les régles de jeux d’échecs.

3 position (différente de I'échec et mat) dans laquelle le joueur ayant le trait ne peut en aucun cas
déplacer une piéce.

4 Appareil électronique a deux horloges munies d’un compte a rebours.

5La fin du compte a rebours.

& Nombre de point qui change en fonction des résultats du joueur.
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Le roi de la montagne (King of the
Hill)
Les échecs 960 (Rondom Fisher’)

Le Crazyhouse

Atomique (atomic)

La course des rois (racing kings)

On entre le joueur qui arrive a placer son
roi dans le carré central de I’échiquier
gagne la partie

La composition initiale des pieces dans
le début de partie est aléatoire.

Une piéce capturée peut étre remise en
jeu.

L’ors de la capture les deux picces
(attaquante et attaquée) disparaissentet
font disparaitre aussi les pieces se
trouvant dans les huit cases autours de la
piéce capturée

Position initiale différente avec celle de
la variante classique

le but étant d’arriver a déplacé le roi vers
la 8™ rangée avant I’adversaire

Tableau annexe I-1 Variantes de jeu d’échecs

A.3 Les types de pieces

Pieces Symboles Points
Pion 1
bid
Cavalier 3
A
Fou Q 3
Tour 5
b=(
Dame 9
L
Roi
&

Tableau annexe I-2 Liste des piéces

A.4 Déplacement des piéeces

» Déplacement élémentaire: se définit comme étant un simple mouvement fondamental

d’une piéce d’une case de départ vers une case d’arrivé suivant des régles spécifiques

(voir ’annexe A.1 : Régles de déplacements).

7 Créé par Bobby Fisher ex champion du monde et 'un des pionniers et l[égendes des échecs.
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» Capture : il s’agit d’un coup ou la pi¢ce attaquante d’un joueur prend la case de la piéce

adverse qui sera quant a elle retirée immédiatement de 1’échiquier.

+ Cas special, celui de la prise en passant ou un pion se place sur la 5éme rangée (4eme
respectivement pour les noirs) et qu’au prochain coup I’adversaire déplace un pion se trouvant
sur les colonnes voisine du pion déplacé, dans ce cas ce dernier peut capturer le pion déplacé

comme s’il a été déplacé que d’une seule case.

» Le Roque : il existe deux types de roque : petit et grand, utilisé pour renforcer la sécurité
du roi.

» Promotion : un pion blanc qui atteint la huitiéme rangée ou un pion noir qui atteint la
premiére rangée sera échangée contre une piece.

» Echecvséchec et mat :
» Echec : signifie que le roi et temporairement menace.

» Echec et mat : signifie que le roi est en échecs imparable qui se traduit par I’un des

cas suivants :

o Aucune case de fuite pour le roi
o Aucun défenseur possible pour parer la menace.

o Impossible de capturer la piece attaquante.

A.5 Régles tactiques
La tactique c’est un mécanisme qui est utilisé a court terme pour attaquer tout comme
pour défendre, elle se repose sur la capacité de calcule combinée avec les regles de

déplacement des piéces. Dans ce qui suit les themes tactiques les plus utilisés :

A5.1 Le clouage

Le clouage se définit comme étant I’immobilisation totale (cas ou I’otage est le roi) ou
partielle (cas ou 1’otage est une piéce d’une grande valeur que la picce clouée généralement la
dame ou la tour) de la piéce adverse. La figure ci-dessous illustre les deux différents clouages,
ainsi les cavaliers noirs en c6 et b6 sont cloués.

Clouage relatif
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A5.2 La fourchette Figure annexe I:1Les types du clouage
Il s’agit d’une attaque double menée par un pion ou un cavalier et qui attaque

simultanément deux piéces adverse de plus grande valeur.

Figure annexe I:2 Exemple de fourchette

Dans la figure ci-dessus le fou en c4 et le cavalier en e4 sont pris au pi¢ge d’une

fourchette du pion d5

A.5.3 L’attraction
L’objectif principal d’une attraction est de forcer le déplacement d’une picce adverse vers
une case spécifique dans le but d’avoir une combinaison avantageuse ou dans le meilleur cas

un échec et mat.

Figure annexe |:3 Exemple d’une attraction

Dans figure ci-dessus une possibilité d’attraction s’offre au blancs avec la suite forcée
suivante : Fg4 - DxF - Ch6+ suivi de CxD. De ce fait les blancs ont attiré la dame noir en g4
afin d’appliquer une fourchette d’échecs ave le cavalier pour s’emparer enfin de la dame, une

belle suite qui montre tout 1’intérét de ce theme.



Annexes 138

A5.4 Attaque a la découverte
C’est une attaque « silencieuse » masquée par une piece de 1’attaquant, ainsi dés que cette
derniére se déplace I’attaque deviendra active. Dans le cas ou la piéce attaquee est le roi nous

parlons alors de I’échec a découverte.

Figure annexe I:4 Exemple d’une attaque a la découverte (échecs a la decouverte)

Dans la figure ci-dessus les blancs peuvent capturer la dame noire par la simple suite

suivante en utilisant I’attaque a la découverte : f5+ suivi de fxD ou DxD+.

A.5.5 Le zugzwang
Le zugzwang désigne un coup forcé désavantageux (ou plusieurs coups dans le cas d’un

réseau de zugzwang) pour le joueur ayant le trait.

Figure annexe I:5 Exemple de zugzwang

Dans la figure ci-dessus les noirs ont le trait et sont forcés a jouer un coup de roi qui leur
fera perdre la partie

A.5.6 Elimination du défenseur
Elle consiste a retirer la défense adverse contre une menace ultérieure et cela en utilisant
I’attraction ou sacrifice de pi¢ce ou autres thémes. Ainsi, dans la figure ci-dessous une bonne

suite pour les blanc permet de gagner un fou en utilisant ce theme tactique : TXT - FXT - TxF.
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Figure annexe |:6 Exemple de I'élimination du défenseur

A5.7 Lasurcharge
Il s’agit du cas ou une piece adverse défense simultanément plusieurs piéces ce qui la

rend susceptible a des attaques dangereuses.

Figure annexe |:7 Exemple de surcharge

Dans la figure ci-dessus la dame noire défend simultanément la tour, le fou et le pion. Par
conséquent, les blancs en profité de cette faiblesse afin de concrétiser leur menace directe en

h7 ainsi la suite gagnante est : TXT — suivi de Dxh7 #

A.5.8 L’enfilade

Il consiste a attaquer une piece indirectement a travers I’attaque d’une autre ou un échec.

Figure annexe |:8 Exemple d’enfilade
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Dans la figure ci-dessus il existe une bonne suite pour les noirs en utilisant ce theme qui

leur permettra de s’emparer de la tour blanche : Dg2+ - Rel — Dgl+ suivi de Dxal

A.5.9 Echec intermédiaire
Il s’agit du théme a ne pas oublier lors d’un calcul d’'une combinaison. Il consiste a faire
un échec dans le but de gagner un temps et de mener une attaque imprévisible contre le c6té

adverse.

Figure annexe I:9 Exemple d’échec intermédiaire

Dans la figure ci-dessus, les noirs viennent de capturer un fou en c4 et menacent un échec
et mat en b2. De ce fait, au lieu de reprendre le cavalier par la dame blanche, les blancs
appliquent un échec intermédiaire qui s’aveére déstabilisant pour les noir. La suite est la
suivante : Td8+ - Fxd8 (Dxd8 - Txf7) - Fg7+ - Rg8 (Txg7 - Tf8+ - Tg8- Txg8#)- Fxe5+ ce
qui fera entrer les noirs dans un réseau de mat avec la suite suivante : Rf8 - Dg7+ - Re8 -
Dxf7#.

A.6 Regles stratégiques

La stratégie est un mécanisme qui est utilisé pour le long terme il sert a améliorer la
position et a préparer des positions tactiques gagnantes. Généralement c’est le facteur qui
sépare les joueurs du plus haut niveau. Ci-dessous quelque unes des stratégies les plus

utilisées :

A.6.1 L’activité des cavaliers

C’est une méthode qui permet d’optimiser le pouvoir du cavalier, utilisée quand une
position est statique, dans ce cas le cavalier devient une piece maitresse et depasse le pouvoir
du fou si le joueur le place dans des cases pertinentes ou il ne pourra pas étre chassé (voir

figure ci-dessous).
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Figure annxe 1:10 I'activité du cavalier
A.6.2 L’activité des fous

Tout comme le cas précedent les fous peuvent surpasser le pouvoir de cavalier dans le cas
ou ils occupent de bonnes diagonales ainsi leur pouvoir s’optimise dans les positions

dynamiques (voir la figure ci-dessous).

Figure annexe I:11 I’activité du fou
Dans la figure ci-dessus nous constatons que le fou noir est plus performant que celui de

son adversaire car il occupe une bonne diagonale (a7gl) et cloue partiellement le fou en c1.

A.6.3 L’activité des tours
La tour devient une piéce importante quand elle contrdle des couloirs (une colonne ou une
rangée) et optimise ses forces quand on les double et notamment sur la 7™ rangée (2°™

respectivement pour les noirs).

A.6.4 Structure des pions

La structure de pions est une notion tres importante aux échecs, une bonne structure de
pions consiste a la garder liée. Ainsi, I’objectif stratégique des joueurs consiste a affaiblir la
structure de ’adversaire en créant des pions isolés, pions arriérés, pions doublés. D’autre part,
chaque joueur essaye d’améliorer sa structure en créant des pions avances, pions passés ou

une marée de pions.
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A.7 Notation des coups

» Notation Algébrique Figurine (NAF) : c’est une sous variante de la notation (NAS) qui
normalise cette derniére en une seule et unique notation pour tout le monde. Elle consiste
a remplacer la premiére lettre des pieces en une figure de la piece correspondante (annexe
A.3), cequi la rend compréhensible quelle qu’elle soit la langue des joueur.

> Notation Algébrique Longue (NAL) : notation identique avec « NAS » qui utilise de
plus la rangée et colonne de départ de la piece déplacée.

» Notation de Smith : C’est I’une des notations les plus précises vu qu’elle fait abstraction
du type de la piéce et du type du déplacementet en contrepartie elle précise uniquement la
case de départ et la case d’arrivé.

> Notation numérique : Cette notation est utilisée notamment pour résoudre les
ambigiiités que peut causer la notation algébrique lors d’une partie par correspondance?,
elle est inspirée de la notation Smith a la différence qu’elle utilise la numérotation des

cases au lieu des lettres. (voir figure ci-dessous).

18 | 28 | 32 | 48 | 52 | 68 | 78 | 88

i7 27 37 | a7 57 &7 rr a7

16 | 26 | 26 | 46 | 56 | 66 | 76 | 86

15 | 25 | 35 | 45 | 55 | 65 | ¥5 | 85

14 | 24 | 24 | 44 | 54 | 64 | 74 | 84

15 | 23 | 33 | 43 | 53 | 63 | 73 | 83

1z |22 | 22 |42 | 52 | B2 | 72 | 82

11 | 21 31 | 41 51 61 71 21
Figure Annexe 1:12 Codage numérique

A.8 Méthode Delta
I1 s’agit d’une méthode utilisée afin de générer les déplacements possibles d’une piéce
notamment dans la méthode 0x88. Elle consiste a attribuer a chaque piece un vecteur delta qui

sera utilisé pour la génération des déplacements.

Par exemple, le vecteur delta d’une tour est : Delta=[-1,-16, 1, 16, 0, 0, 0, 0]

8 Variante de jeux d’échecs a longue distance ou les joueurs utilisent les moyens de communication (mails,
serveurs...)



Annexes 143

Figure annxe 1:13 Application de la méthode Delta

En utilisant la figure ci-dessus et le vecteur delta, nous calculons les prochaines positions

possibles en utilisant 1’équation suivante : position suivante = position actuelle + delta[i].

En appliquant la formule : 52-1=51, 52-16=36, 52+1=53, 52+16=68. Ce qui montre que
les prochaines positions possibles sont : 51, 36, 53, 68.

A.9 Calcul de la clé Zobrist
La clé Zobrist est le nombre résultant issu de 1’application d’une fonction de hashage

appelée « fonction zibrist » a une position d’échecs particuliére.
Le calcul de cette clé de zobrist d’une position se fait en suivant les étapes suivantes :

1. Génération aléatoire de douze nombres pour chaque case de I’échiquier qui
correspondent au six types de piéces des deux cotés.

2. Pour chaque case, nous sélectionnons le nombre qui correspond a la piéce qui se
situe dedans.
On convertit tous les nombres sélectionnés en binaire.

4. On applique un XOR entre les nombre.

5. On convertit en binaire le nombre résultant qui correspond a la clé zobrist.
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A.10 Algorithme Monte Carlo

Oui
@ Simulation @ M
A
< | Non
N(i) Expansion
* Oui

Non

!

N(i)=premier fils

N(i)=N(i-1) /max( UCBI des fils)

Figure annexe 1:14 Organigramme algorithme Monte-Carlo

A.11 Algorithme de Minimax

l max(a, b) == -min(-a, -b)
int maxi( int depth ) { int mini( int depth ) {
if (depth==0) if (depth==0) int negaMax( int depth ) {
return evaluate(); return -evaluate(); if ( depth == 0) return evaluate();
int max = -e=; int min = + eo; int max = - e<;
for (all moves) { for ( all moves) { ‘ for (all moves) {
score = mini( depth-1); score = maxi( depth - 1); score = -negaMax( depth - 1);
if( score > max ) if( score < min ) if( score > max )
max = score; min = score; max = score;
} } }
return max; return min; return max;
} } }

Figure annexe 1:15 algorithme Minimax

Noeuds Min

A 6 3 5 Evaluations

Figure annexe 1:16 Exemple de Minimax
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A.12 Algorithme Alphabéta

Alpha béta

yas Toest IE sommet dont on veut CEIICLIIEI' l:l \"leELll';

i35 alpha et 3 valent initialement —00 et +00 respectivement;

Alpha-Béta(n, o, 3);
si n est terminal alors retourner h(n);
si 1o est de type Max alors
soit j «— 1;
soit (f1... fi) les fils dem;
tant que (o < et j < k) faire
o — max(a,Alpha-Béta(f;. a. 3));
L J=F+1)
| retourner o;
sinon
soit j — 1;
soit (fi... fr) frsﬁfs de;
tant que (o < (et j < k) faire
3 « min(3,Alpha-Béta(f;, o, 5));
L J=F+1)

retourner [7;

o

Version Negamax

Alpha-Béta(n. a. f);
si 1 est terminal alors retourner h(n);
sinon

soit j — 1

soit (fi... fi) /r;ﬁ/; dem:

tant que (0 < ff et j < k) faire

o+ max(a, ~Alpha-Béta(f;. - . —a));
L Jei+1)

| retourner o;

Figure annexe 1:17 Algorithme AlphaBeta

o C

-

5 -2

Noeud Max

Nceuds Min

Evaluations

Figure annexe 1:18 Exemple d'AlphaBeta
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A.13 Algorithme Negascout

int MNegaScout ( position p; int alpha. beta )

4 /* compute minimax value of position p */
int a, b, t, ij;
if ( d == maxdepth )}
return Evaluate(p); /* leaft node */
determine successors p_1,...,p_w of p;
a = alpha;
b = beta;
for ( 1 =1; i <= w; i++ ) {
t = -NegaSscout ( p_i, -b, -a );
if ( (t > a) && (t < beta) && (i > 1) && (d < maxdepth-1)
a = -NegaScout ( p_i, -beta., -t ): /™ re-search */
a = max{ a, t );
if ( a »= beta )
return a; f* cut-off */
b =a + 1; £* set new null

¥

return a;

Figure annexe 1:19 Algorithme Negascout
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B Généralités sur les architectures neuronales et leurs algorithmes

B.1 Architecture des reseaux de neurones artificiels :

La figure ci-dessous nous montre les réseaux de neurones les plus utilisés et les plus connus :

A mostly complete chart of
o wemuc N@Ural Networks
Q ackredinputLe u W Deep Feed Forward (DFF)
- Input Cell ©2016 Fjodor van Veen - asimovinstitute.org

é Nolsy Input Cell Perceptron (P) Feed Forward (FF) Radial Basis Network (RBF)

@ Hidden Cell - - -
@© rrobablistic Hidden Cell ’:\ - -

. Spiking Hidden Cell

Recurrent Neural Network (RNN) Long / Short Term Memory (LSTM)  Gated Recurrent Unit (GRU)
= O o o QO

. Output Cell o o o
.MatchlnputOutputCell e A 4 A AV i AVE AV
ey e R R
‘.‘,‘\l."\ \l.'.\..'.\ \l.,‘\..’.\

. Recurrent Cell

. Memory Cell Auto Encoder (AE) Variational AE (VAE) Denoising AE (DAE) Sparse AE (SAE)
. Different Memory Cell

Kernel

o Convolution or Pool

Markov Chain (MC) Hopfield Network (HN) Boltzmann Machine (BM)  Restricted BM (RBM) Deep Belief Network (DBN)

@)

ORI IR

I N0 Y ¥

o

Deep Convolutional Network (DCN) Deconvolutional Network (DN) Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)

S = = S = =
f--‘>_<ﬂ/Q G/Q\M »«>_<M/Q\6 G/Q\M
/X*/\O "‘/\-'\6/~/ b'><~-/\o/~- ’\O/*-/
200 e d AR o o T
\—’><\ )\6/k/ -"-/\1\6/\) *——/><\ 1\6/\) 1\6/\4
A N N . AT e v
—>< f\@/ \A\O/\’ \4><\ »\6/\, = W
P e = S =
Generative Adversarial Network (GAN) Ligquid State Machine (LSM) Extreme Learning Machine (ELM) Echo State Network (ESN)

AYAYAYAYAN

0T A

Deep Residual Network (DRN) Kohonen Network (KN)  Support Vector Machine (SYM)  Neural Turing Machine (NTM)

I s

Figure annexe I1:20 Les réseaux de neurones
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B.2 Calcul du vecteur jacobien

Le vecteur jacobien (Vf) est un vecteur algébrique qui se présente comme étant le résultat
de la dérivation d’ordre 1 d’une fonction a plusieurs variables par rapport a chaque variable et
qui indique par défaut le sens a suivre afin d’atteindre la borne maximale de la fonction.

Formellement il est défini comme suit :

(9f
0xq
of
dx,
af

\Jx,,

Vf =+

B.3 Calcul du vecteur hessien.

Le vecteur hessien (H) est un vecteur algébrique qui se présente comme étant le résultat
d’une dérivation d’ordre 2 d’une fonction multi variables. Il permet d’indiquer la courbure

locale du graphe de la fonction.

(0*f
0x?,
0% f
0x?,
0%f

\dx2,
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B.4 Types d’architectures récurrentes

Type Description Application
't Une entrée généreune sortie. L’image représente elle un chat
a<0>— — |
+ (Classificateur binaire simple) ou pas ?

x<'[>

One to one

H6<1> H<2> ~<Ty>

K %
~g[;

One to many

Une entrée génere plusieurs

sorties.

Génération de musique.

5
T

a<>>[ o[ Jr v o[ ]
r o f

x(l) x<2> x

Many to one

<Ty>

Plusieurs entrées générent une

sortie

Reconnaissance de fait via une
vidéo (plusieurs images

consécutives)

p<1> p<z> §<Ty>
t i *
a~o>=¥ D-’D—' —>D
i) t t
x<1> y<2> x<Tx>

Many to many « | »

Plusieurs entrées générent le

méme nombre de sorties

Analyse des séquences d’ADN

H<1> '\<Ty>

bA X

1 t
a<0>->|;->..‘—>l;|->-~-—>|j+ —>D

x<1> x<Te>

Many to many « || »

Plusieurs entrées generent

plusieurs sorties

Traduction automatique

Tableau annexe I1-3 type d’architecture récurrente
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B.5 Fonctions de cout
Catégorie Fonction de cout Equation Variables
Binary Cross ey - t:label1ou0.
BCE Z_Z tilOgSi A
Entropy el - SiEp(t) +(1-t) *
(BCE) log(1- t;)
Categorical . - Nombre de classes
ep
Cross Entropy CCE = —log W) - Si=score de la classe
(CCE) ! «i»
Classification &2 4
Perte focale PF = —Z(l -S) tilog$; Idem que BCE
i=1
Multi class
SVM = Z max(0,S;j = Sy, +1) Idem que CCE
SVM J#yi
La Divergence - x ly : Entré / sortie brute
de Kullback- KLD(x,y) =y * (logy — x) de la fonction de décision
Leibler (D KL) du classifieur.
MarginRanking( MR (x,y) = max(0,—y * (x; — x5) +m) - m:lamarge
MR) - x/y:idem que DKL
- x/y:idem que DKL
. _ x,siy=1 i -
Integration Hinge H(x,y) = {max(O,A —x),siy=-—1 A : Distance de
Hamming
_ 1—cos(xqy,x,),siy=1
Cosine qog)= {max(O, cos(xy, xp) —m), sty = —1 Idem que MR
- ¥, :valeur prédite.
MeanAbsoluteE - y; :valeur attendue.
MAE =Y, |y, — %,
rror(MAE) Zi=lyi =3l - n:nombre de
prédictions
Mean Absolute e
n y(i) - y(l)
Percentage MAPE = ¥i-y 0 |* 100/ Idem que MAE
Error(MAPE) n
Mean Square . ,
i MSE = Y. (y; — ¥, Idem que MAE.
Regression Error(MSE) =1 (i = %) /0
Mean Squared
Logarithmic | MSLE = 1 1(log(y® + 1) —log(y® + 1))? / Idem que MAE
Error(MSLE)
MeanBiasError( _
MBE = ¥t (i = 3/ Idem que MAE
MBE) n
2 s - : hyper- bt
Smooth L1 SCx,y) = {0'5 a”,stla| <1 a - Nyper-parametre

|a| = 0.5, sinon

généralement égal a 1

Tableau annexe 11-4 Fonctions d'erreurs
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B.6 Apprentissage par renforcement

Algorithme 2: Apprentissage par Renforcement

Parameétres : espace d’états 5, espace d’actions 4, fonction (cachée) de transition T,
fonction (cachée) de récompense R, facteur de dévaluation «

Initialisation : L'environnement occupe un état 5; € 5 et le communique & "agent

Tours : pour chaque tour de jeu ¢ = 1,2, ...

(1) I"agent percoit I"état s, et choisit une action a; = 4

(2) I'environnement retourne & 1"agent la récompense ¢ choisie aléatoirement selon
(5.2 ) et occupe un nouvel état 5,49 € & choisi aléatoirement selon T7(- | 5. a4)

Figure annexe 11:21 Algorithme d’apprentissage par renforcement

B.7 Algorithme a taux d’apprentissage adaptatif

Optimisateur

Description

AdaGrad

Adapte le taux d'apprentissage aux paramétres.

Utilisé pour le traitement de données complexes et denses.

Appliquer pourle SGD afin de I’améliorer.

Sauvegarde les gradients déja calculés pour avoir une vision globale du

chemin empreinte.

NesterovMomentum

Inspiré du fonctionnement deSGD+M.
Calcule le momentum pour la prochaine position.

RMSProp

Variante d’ AdaGrad.
Un algorithme idéal pour les réseaux de neurones profonds.

Utilise un hyper-paramétre supplémentaire « RHO »

Adam

Rassemble tous les avantages de RMSProp et SGD+momentum
Donne de bons résultats notamment avec une grande base de données
complexe.

Se présente comme étant RMSProp+momentum

Adamax

Optimisation d’Adam.
Le gradiant courant est le maximum entre le gardiant passé et le suivant.

Utilise des pas plus petits qu’Adam.

Nadam

Nestrov Momentum appliqué aAdam.

Stable et rapide.

AMSGrad

Résout des bugs d’Adam

Utilise un taux d’apprentissage plus petit que celui d’Adam.

Pour mettre a jours les hyper-paramétres il utilise le carré du gradient déja
calculé.

chemin emprunté plus stable que celui d’Adam

Adadelta

Une optimisation d’ AdaGrad
Limite le nombre de gradients stockés

Tableau annexe II-50ptimiseur a taux d’apprentissage adaptatif
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C Principe de symétrie

La symétrie est une caractéristique particuliere des positions des jeux d’échecs. Elle est
utilisée notamment dans la programmation information des moteur d’échecs afin d’évaluer
toujours la position en fonction des Blanc en faisant la symétrie des piéces en changeant la
couleur par rapport & la rangée centrale de I’échiquier. A noter que cette propriété s’applique

qu’aux positions ayant le trait aux noirs (voir exemple ci-dessous).

v

Figure annexe 111:22 La symétrie
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D Parties jouées et géneralités sur les types de modeles.

D.1 Modele séquentiel

L'API séquentielle de Keras (voir figure ci-dessous) est utilisée pour la plupart des
problemes en apprentissage automatique. Elle permet de créer des modéles comportant des
couches successives. Cependant, cette API est limitée car elle ne permet pas de créer des
modeéles partageant des couches ou comportant plusieurs entrées ou sorties (la réutilisation

des couches).

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

model = Sequential()
model . add(Dense(?, input dim=1))
model . add(Dense(1))

Figure annexe 1V:23 Exemple d'un modéle séquentiel

D.2 Modéle fonctionnel
Cette API offre plus de flexibilité que la précédente. Elle permet de construire des
modeles beaucoup plus complexes a I’instar d’architectures résiduelles, avec une possibilité

de réutilisation des couches (voir exemple ci-dessous).

Trom keras.models import Model
Trom keras.layers import Input
from keras.layers import Dense
inp = Input(shape

sidel - Lambda(la 1, 9 Y(inp)
sidel- Reshape( 3

sidel = Conv2D(200, (3 ling="same")(sidel)
sidel-MaxPooling2D( )} )(sidel)
sidel =Conv2D 1g="same" ) (sidel)

sidel-MaxPooling2D( (2, 2))(sidel)
sidel =Flatten()(sidel)

side?2 - Lambda(lambda x:

side2-Dense(2

side2-Dense(? e

out - Concatenate()([sidel, side2])

out - Dense(200, activation-"relu")(out)
out = Dense(l, ac 1tion="tanh")(out)
self.model nputs=inp, outputs-out)

Figure annexe 1V:24 Exemple d’un mode¢le fonctionnel
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D.3 Protocole UCI

Le protocole de communication UCI (Universal Chess Interface) est considéré comme
une avancée de ’ancien protocole WinBoard / XBoard. Il est congu et développé par Rudolf
Huber et Stefan Meyer-Kahlen et permet de facilité la communication entre les moteurs de
jeux d’échecs. En outre, il s’agit du protocole phare qu’utilisent les moteurs d’échecs pour

communiquer avec les GUI (Graphical User Interface).

Le protocole UCI contient plusieurs normes de type requétes/réponses décrites ci-

dessous :

» uci : demander le nom de I'option et obtenir le nom du moteur et celui du (des)
auteur (s). La réponse se termine par « uciok ».
> isready : tester si le moteur est prét a initier la communication.
» ucinewgame : crée une nouvelle partie avec la position initiale.
» position [startpos / fen] moves Y : permet de définir la position initiale de
recherche pour le moteur d’échecs en indiquant optionnellement la suite de coup
Y a joués a partir de la position définie précédemment.
» Qo : permet d’interroger le moteur d’échecs afin de recevoir le meilleur coup en
utilisant plusieurs variantes :
e go infinite : rechercher le meilleur coup indéfiniment
e go depth x : arréter la recherche a la profondeur x
e go movetime X : rechercher le meilleur coup jusqu’a x millisecondes
e go wtime X btime Y winc Z binc M : requéte qui simule la présence de la
pendule. Ainsi les blancs ont X ms avec incrémentation de Z et les noirs
ont Y ms avec incrémentation de M aprés chaque coup.
» stop: permet d’arréter la recherche du moteur s’il est actif.

» quit: permet de mettre un terme a la communication UCI.

D.4 Parties jouées

» RNA1 vs RNA2 :1) c2c3 d7d6 2) d2d4 c7c5 3) eld2 b7b6 4) dlad b8d7 5) a4d7 e8d7 6)
d4c5 h7h5 7) c5¢6 d7e8 8) b2b4 g7g5 9) d2e3 g5g4 10) f2f3 d8c7 11) c1d2 e8d8 12) g1h3
g8h6 13) f3g4 h6f5 14) g4f5 h8h7 15) b4b5 h7g7 16) e3e4 g7g5 17) d2g5 f8h6 18) g5e7
c7e7 19) e4d3 e7e4 20) d3e4 h6f8 21) c6¢c7 d8e7 22) c3cd e7f6 23) blc3 a8h8 24) c7b8q
f8h6 25) b8d6 c8e6 26) d6d8 f6g7 27) d8g5 g7h8 28) g5d8 h8g7 29) d8g5 g7h8 30) g5d8
h8g7 31) d8g5 g7h8 32) g5d8 h8g7 33) d8g5 g7h8 34) g5d8 h8g7.
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» RNA2 vs RNAL : 1) b2b4 e7e6 2) c2c3 d8h4 3) d1c2 f7f5 4) c2f5 g7g5 5) f5f8 818 6)
a2ad h4f2 7) elf2 18f7 8) f2el 76 9) a4a5 g8e7 10) a5a6 c7c5 11) b4c5 fég7 12) abb7
a7a6 13) ala6 d7d5 14) b7a8b c8d7 15) a8h7 e7c8 16) b7a8 h8d8 17) a8b7 g7f6 18) b7d5
f6g6 19) a6e6 d7e6 20) d5e6 b8a6 21) c5c6 c8h6 22) e6g8 g6f5 23) c3c4 fHed 24) blc3
e4f5 25) c3d5 dB8a8 26) dse7 f5g4 27) g8e6 g4h4 28) e7f5 h4h5 29) f5g7 h5h6 30) g715
héh5 31) f5g7 h5h6 32) g7f5 h6h5 33) f5g7 h5h6 34) g7f5 h6h5 35) f5g7 h5hé 36) g7f5
h6h5

> RNAL vs RNA3 : 1) c2c3 b8ab 2) f2f3 f7f5 3) g1h3 g7g6 4) b2b4 d7d6 5) c3c4 b7h6 6)
elf2 e8d7 7) f2e3 f8h6 8) h3g5 f5f4 9) e3f4 e7e5 10) f4g3 d8e7 11) g5h7 e7h4 12) g3h4
h6g5 13) h4g3 c7c5 14) h7g5 g8e7 15) blc3 e7f5 16) g3f2 abc7 17) b4ch d7c6 18) f2gl
593 19) c3a4 h8h2 20) glh2 g3fl 21) h1fl c7e8 22) d2d3 d6c5 23) a4cs c8d7 24) c5ab
a8d8 25) flel d8c8 26) c4c5 e8d6 27) albl b6b5 28) g2g3 d6b7 29) b1b3 e5e4 30) e2e3
b5b4 31) elfl d7e6 32) a6b8 c6¢5 33) d3d4 c5d6 34) dlel d6e7 35) b3b4 e6a2 36) b8cb
e7d7 37) c6b8 d7e8 38) b4ab7 a2c4 39) elb4 c4fl 40) bde7

» RNA3 vs RNAL : 1) c2c4 b8ab6 2) a2a4 75 3) g1f3 e8f7 4) f3g5f716 5) g5h7h8h7 6)
bla3 d8e8 7) a3b5 e6 8) Cxc7 Fa3 9) Cxe8+ Rg5 10) Cxg7 Th5 11) Txa3 Rf6 12) Cxh5+
Rg5 13) Te3 Rg4 14) h4 Rxh5 15) Th2 Ce7 16) Te5 Cg8 17) Txf5+ exf5 18) e3+ Rh6 19)
ed4 Rg7 20) exf5 b6 21) Dg4+ Rf7 22) Dxg8+ Rxg8 23) h5 Rg7 24) h6+ Rf7 25) Th4 Cc7
26) Th2 a6 27) Th4 Re7 28) Tf4 Rf7 29) Tf3 d6 30) d4 Rf6 31) Ff4 Ta7 32) Fxd6 Ce8 33)
c5 Fb7 34) Tg3 Cxd6 35) cxd6 Fd5 36) h7 Txh7 37) Fxa6 Rxf5 38) f3 Rf4 39) Tg6 Thl+
40) Ff1 Fc4 41) d7 Re3 42) d8=D Txfl# *

» RNA1vs RNA4 : 1) c2c¢3 d7d6 2) d2d4 b7b5 3) eld2 h7h5 4) b2b4 h8h7 5) f2f3 b8a6 6)
9293 h7h6 7) d1c2 h6f6 8) glh3 c7c5 9) d4d5 d8a5 10) g3g4 h5g4 11) b4as e8d8 12)
a2a4 f6g6 13) ala3 g6f6 14) c3c4 696 15) h3g5 d8c7 16) gbe6 c7b7 17) e6d8 b7c7 18)
d2c3 f7f5 19) f3g4 5f4 20) d8e6 c7b7 21) e6d8 b7c7 22) d8e6 c7b7 23) e6d8 b7c7 24)
d8e6 c7b7 25) e6d8 b7c7 26) d8e6 c7b7 27) e6d8 b7c7

» RNA4 vs RNAL: 1) d2d4 b8a6 2) d1d2 f7f5 3) eldl c7c5 4) d4c5 b7b6 5) d2d7 e8f7 6)
c1f4 d8c7 7) d7d5 f716 8) f4g5 f696 9) g1f3 g6h5 10) a2a4 c8b7 11) d1cl a8d8 12) g2g4
594 13) d5f7 g7g6 14) f7e7 d8dl 15) cldl c7d6 16) e7d6 h7h6 17) d6b6 h8h7 18) b6b7
h7d7 19) b7d7 8¢5 20) f3e5 h5g5 21) d7a7 c5a3 22) b1a3 g8e7 23) dlcl a6b4 24) a3b5
b4a2 25) ala2 e7d5 26) c1d2 d5f6 27) d2e3 f6d5 28) e3d2 d5f6 29) d2e3 f6d5 30) e3d2
d5f6 31) d2e3 f6d5 32) e3d2 d5f6 33) d2e3 f6d5 34) e3d2

» RNA2 vs RNA3: 1) b2b4 b8a6 2) c2c3 h7h6 3) dla4d f75 4) ada6 d7d6 5) a6b7 h8h7 6)
b7c7 a7a6 7) c7d6 d8a5 8) b4as h6h5 9) h2h4 h7h6 10) d6e5 e8d7 11) e5f5 d7c6 12) f5f3



Annexes 156

c6b5 13) f3d5 b5a4 14) d5e5 a8a7 15) e5f5 g7g5 16) f5b5 a6b5 17) h4gh ¢8h3 18) glh3
b5b4 19) g5h6 a7a8 20) eldl a8c8 21) h3g5 g8h6 22) f2f3 h6g8 23) g5f7 c8c3 24) abab
c3cl 25) dicl g8f6 26) cldl f6h7 27) hlgl h7f6 28) glhl f6h7 29) higl h7f6 30) glhl
f6h7 31) higl h7f6 32) glhl f6h7 33) higl h7f6 34) g1hl

» RNA3 vs RNA2: 1) c2c4 d7d5 2) c4d5 c7¢6 3) e2e4 g8f6 4) d2d4 d8d7 5) d1g4 e8d8 6)
0497 f6e8 7) g7f7 d7e6 8) d5¢c6 h7h5 9) h2h3 e6f6 10) f7e8 d8c7 11) e8c8 c7b6 12) c8b7
b6a5 13) b7b5

» RNA2 vs RNA4: 1) b2b4 d7d6 2) b1c3 b8a6 3) albl b7b5 4) c3b5 h7h5 5) b5¢7 e8d7 6)
c7a6 h8h6 7) f2f3 d8b6 8) a6b8 d7c7 9) b8ab c7b7 10) a6b8 b6f2 11) e1f2 h6f6 12) f2g3
h5h4 13) g3f2 a7a6 14) d2d3 b7b6 15) cle3 b6b7 16) dicl f6f3 17) e2f3 f7f5 18) b8c6
f5f4 19) c6d8 b7c7 20) e3f4 c7b6 21) d8f7 g7g6 22) f7h8 a8a7 23) h8f7 g8h6 24) f7h8
b6c6 25) h8f7 h6g4 26) f3g4 g6g5 27) f7g5 a7b7 28) gsh7 b7a7 29) h7f6 a7b7 30) foh7
b7a7 31) h7f6 a7b7 32) f6h7 b7a7 33) h7f6 a7b7 34) foh7 b7a7 35) h7f6 a7b7 36) f6h7

» RNA4 vs RNA2: 1) d2d4 c7c¢5 2) d4cb d8b6 3) c5b6 h7h6 4) c1h6 h8h7 5) d1cl b8ab 6)
h6g7 75 7) g7f8 g8h6 8) f8h6 h7f7 9) bla3 e7e6 10) g1h3 f7h7 11) c2c4 h7f7 12) a3b5
a6c¢7 13) h3g5 f7h7 14) a2a4 a8b8 15) b5d6 e8d8 16) g5h7 c7e8 17) h6g5 e8f6 18) g5f6

> RNA3 vs RNAA4: 1) c2c4 d7d6 2) g1lh3 b7b5 3) a2a4 h7h5 4) a4b5 h8h7 5) b5b6 c8ab 6)
dla4 c7c6 7) adc6 d8d7 8) c6d7 b8d7 9) b6a7 d7b6 10) h3g5 f7f5 11) g5h7 f5f4 12) alab
a8b8 13) a7b8b b6a4d 14) aba4 e8d7 15) eldl d7c¢6 16) h7f6 g7g6 17) c4c5 g8h6 18) b8d6
h5h4 19) e2e3 f8g7 20) ad4a6 c6b7 21) c5¢6 b7¢8 22) ab6a8

» RNA4 vs RNA3 : 1) d2d4 h7h6 2) d1d2 d7d6 3) e2e4 b8ab 4) fla6 b7b5 5) a6b5 d8d7 6)
d2a5 h8h7 7) b5d7 e8d8 8) d7c8 76 9) c8a6 a8c8 10) g1f3 e7e6 11) a2a4 d8e7 12) bla3
e7e8 13) c1f4 c7¢5 14) a3b5 heh5 15) d4c5 g8h6 16) ede5 ¢8c5 17) f4h6 g7h6 18) e5d6
h7g7 19) d6d7 e8e7 20) d7d8b e7d7 21) aldl d7c6 22) a5h6 a7h6 23) d8f6 g7g4 24) f3e5
c5e5 25) f6eb g4h4 26) e5d6 hded 27) eld2 ede2 28) d2d3 e2e3 29) d3c4 f8e7 30) hlel
c6d7 31) d6c7 d7¢6 32) c7b6 e3el 33) c4d3 ele2 34) b6c7 e2d2 35) d3e3 d2e2 36) e3f4
e2f2 37) f4eb f2e2 38) e5f4 e2f2 39) f4e5 f2e2 40) e5f4 e2f2 41) f4eb f2e2 42) e514 e2f2
43) f4e5 f2e2 44) e5f4 e2f2

» Simple_chess vs RNAL : 1) e2e4 b8a6 2) d1h5 d7d6 3) f1b5 d8d7 4) b5d7 e8d8 5) d7c8
f7f5 6) h5f5 g8f6 7) c8b7 f6h5 8) b7a8 c7¢5 9) f5h5 d8d7 10) h5f5 d7¢7 11) c2¢3 h8g8
12) f5h7 g7g6 13) h7g8 e7e5 14) g8f7 c7d8 15) 78 d8d7 16) f8f7 d7d8 17) 76 d8c8 18)
f6d6 a6c7 19) a8c6 c7a8 20) c6a8 gb6gs 21) d6e5 a7ab 22) e5c5 ¢8h8 23) c5ab ghg4 24)
h2h3 g4g3 25) a5d8 b8a7 26) f2g3 a7a6 27) a8c6 aba7 28) gle2 a7a6 29) d2d4 a6a7 30)
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c6d5 a7a6 31) a2a4 aba7 32) e2f4 a7a6 33) h1fl a6a7 34) flhl a7a6 35) h1fl a6a7 36)
flhl a7a6 37) h1fl a6a7 38) f1hl a7a6 39) h1fl a6a7 40) f1hl a7a6 41) h1fl

» RNAL vs Simple_chess : 1) c2c3 e7e5 2) g1h3 d8h4 3) d2d4 h4e4 4) d4e5 d7d6 5) d1d6
c7d6 6) c1h6 g7h6 7) e5d6 c8h3 8) d6d7 e8d7 9) f2f3 e4h4 10) g2g3 h4h5 11) g3g4 h5h4
12) eld1 h3fl 13) b1d2 flg2 14) d1c2 g2hl 15) b2b4 h4h2 16) alhl h2hl 17) g4g5 h6g5
18) d2bl h1fl 19) b4b5 fle2 20) c2cl e2fl 21) clc2 113 22) a2a4 f3ed 23) c2d1 edbl 24)
dle2 blc2 25) e2f3 c2a4 26) f3g3 f8d6 27) g3f3 adc4 28) f3e3 c4c3 29) e3ed c3c4 30)
e4f3 gbg4 31) f3e3 h7h5 32) e3d2 d6f4 33) d2d1 h8h7 34) dlel f4e3 35) eldl g8f6 36)
dlel h5h4 37) eldl h7h5 38) dlel d7e7 39) eldl b8d7 40) dlel a8e8 41) eldl h5d5 42)
dlel e7f8 43) b5h6 f8g8 44) b6a7 c4cl 45) ele2 d5d2
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