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RESUME.Nous présenton¥ OPT, un programme qui joue au Hex en utilisant des techniques de
Monte-Carlo. Nous décrivons des heuristiques pour améliorer les siibngaet les descentes
d’'arbre Monte-Carlo. Nous abordons aussi I'utilisation d’heuristiquemsir améliorer la pa-
rallélisation du programme. Le niveau dePT atteint le niveau d&ix pour les temps utilisés

en compétition.

ABSTRACTWe presenl OPT, a program that plays Hex using Monte-Carlo tree search. We de-
scribe heuristics that improve simulations and tree search. We also sgltire use of heuristics
that improve parallelization. The playing level 8fopPT matches the playing level @ix for
playing times used in competition.
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1. Introduction

Le Hex est un jeu de plateau a deux joueurs, inventé indépandat par le poéte
Piet Hein en 1942 et le prix Nobel d’économie John Nash en 1948t le plus cé-
Iebre représentant de la catégorie des jeux de connexigers.qB'il soit proche des
mathématiques par les théoremes le concernant, le Hex avslopgper une commu-
nauté de joueurs. Ainsi il y a quelques années était pubjiédmier livre de stratégie
consacré au Hex (Browne, 2000).

Les régles du jeu sont élémentaires. Le plateau est un lesapgvage hexagonal
dont chaque paire de bords opposés est balisée de la cotlajodeur. La figure 1
donne un exemple de plateau 6x6. Les compétitions de progeanse font actuelle-
ment sur des plateaux 11x11. Les joueurs posent chacun &olgunn pion de leur
couleur sur une case vide. Il n'y a ni prise ni déplacement galgnant est le joueur
qui parvient a relier ses bords par une chaine continue aes gia figure 1 donne une
position dans laquelle la partie est terminée.
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Figure 1. Partie de Hex gagnée par Noir

La démonstration de nombreuses propriétés sur le Hex aktsagar la simpli-
cité de ses regles. Ainsi, il est impossible d'aboutir a uaeig@ nulle. D’'une part, il
n'existe pas de maniére de remplir le plateau telle gu’ur@nghnoire relie ses bords
et une chaine blanche relie les siens, d’autre part, sitealaest saturé, alors I'un des
joueurs posséde une chaine gagnante (Maarup, 2005). JshraMaontré qu'il existe
une stratégie gagnante pour le joueur qui commence, ma&tamktration n'est pas
constructive (voir A.2). Il est peut-étre moins profitablejaueur non mathématicien
d’apprendre que I'absence de partie nulle au Hex équivathiéaréme du point fixe
de Brouwer en dimension deux (Gale, 1979). Il est possibleoteprendre la diffi-
culté de créer une intelligence artificielle de bon nivealHa par une étude de sa
complexité : le probléme de décision associé a la génétialisdu Hex est PSPACE-
complet (Everet al, 1976; Reisch, 1981).
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Lorsque I'on commence a jouer au Hex, deux remarques peétentitiles. La
premiéere est que le plateau se parcourt bien plus vite &l'@édlosanges (ou ponts),
ces connexions sont pourtant aussi résistantes que lanptéxjarfaite. La seconde
est que la force de sa position est celle de la zone la moirs siast en effet ici
gue I'adversaire a le plus de chance de réussir a franckgntblerait qu'un débutant
joue mieux en général lorsqu'’il essaie d’empécher son adirerde gagner, plutdt
que lorsqu’il se concentre sur son gain propre (bien que dégimence de parties
nulles ces deux buts soient équivalents).

1.1. Formes

Deés lors que l'on repére un losange sur le plateau, on relietateament les
groupes qu'il joint. Mémoriser cette forme permet d’éviteicalcul certes rapide de
la connexion entre les deux groupes. Il possible de gésérdé notion de forme (en
anglaistemplat@, certaines assurent par exemple la liaison entre un pide rd
du plateau. La figure 2 donne un exemple de forme, nommée Ztgguui relie une
case au bord.

Figure 2. La formeZiggurateassure le lien entre le pion Blanc et le bord

La méthode la plus simple pour prouver qu'une forme relie@ifement ses
groupes est d’expliciter les menaces de connexions, chamumce de connexion
possédant un support. Le support (carrier) est I'ensendsecdses vides dont I'oc-
cupation affecte la réalisation de la connexion. Ainsi pempécher la connexion de
se faire, l'adversaire doit jouer dans le support de la merdin de la parer. Si les
menaces sont nombreuses, il lui faut alors jouer dans i§atgion des supports. Si
I'intersection est vide alors la connexion est prouvéeayrsihest possible d’étudier de
maniere plus exhaustive les quelques cas restants (vaiefilguUn losange connecté
au bord est un template de niveau deux puisque la distancerdwebt de deux. La
Ziggurate est un template de niveau trois qui se déduit deaogmnde connexions
comportant des losanges. |l existe aussi des templatesekeuiplus €levés. Ainsi la
figure 3 donne un exemple de template de niveau quatre quspeddduire a I'aide
de menaces de connexions impliquant des losanges et dagaigg (voir figure 4).
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Figure 3. La forme a distance IV
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Figure 4. Deux menaces blanches et leur support
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Figure 5. Analyse d’'une réponse de Noir dans la case restante
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Figure 6. Echelle imposée par Blanc pour laquelle Noir dispose d'wrée. Noir au
trait.

1.2. Echelles

Les échelles, connues au Go également, imposent au joudtdexdde considé-
rer 'ensemble du plateau lors de son évaluation. Une éxleslila construction par
'adversaire d’'un mur paralléle au bord vers lequel le geotgnd. La seule maniere
d'éviter d’étre complétement blogué consiste a disposgrsdeties d'échellelgdder
escapgsur le chemin de I'échelle. Ces pions permettent alors daayd'initiative et
de contourner le mur adverse (voir figure 6).

1.3. Lintelligence artificielle au Hex

Paradoxalement la fonction d’évaluation qui a donné ledleues résultats jusqu’a
présent était fondée sur une idée de 1953 (Anshelevich,)2@0Xonsiste a faire une
analogie entre le plateau et un circuit électrique, et needarrésistance électrique
entre les bords opposésixS$ le programme qui a gagné les olympiades au Hex en
2003, 2004 et 2006 utilise une approche par connexionselliegisimilaire a celle de
V. Anshelevich.

Avec notre programme &PT nous avons choisi de tester une approche radicale-
ment différente en utilisant des méthodes de rechercheestente Monte-Carlo. Nos
premiers essais d'utilisation des méthodes de Monte-Garldex remontent a I'an-
née 2000. Toutefois a cette époque nous avions utilisé uriévioarlo sans recherche
arborescente et les approches par connexions virtuellggpdule celles de V. Anshe-
levich donnaient de meilleurs résultats. Le succés réantéthodes de développe-
ment d’arbres associées aux simulations Monte-Carlo aud®aalém, 2006; Kocsis
et al, 2006; Gellyet al, 2006; Gellyet al., 2007) ont donné un regain d’'intérét pour
I'application de ces méthodes au Hex, intérét qui est pénteg d’autres chercheurs
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dans ce domaine comme Rémi Coulom a l'université Lille 3 oiligf?hienderson
a l'université d'Alberta. C’'est pourquoi nous avons dép@lé un programme de re-
cherche Monte-Carlo pour Hex. L'lA réalisée, nomnyégpt utilise I'algorithme UCT
pour créer I'arbre des coups, et effectue des simulationg®AGarlo aux feuilles. Ces
simulations, toutefois, prennent en compte certainesfapts du Hex.

Le reste de I'article est organisé de la fagon suivante : lxi@ene section traite
de la recherche Monte-Carlo, la troisieme section exposeapplication au Hex, la
guatriéme section donne les résultats expérimentaux.

2. Recherche Monte-Carlo

Nous abordons dans cette section les améliorations réceete méthodes de
Monte-Carlo appliquées aux jeux de réflexion. Nous nougeéssbns particuliere-
ment aux algorithmes UCT (Upper Confidence bounds for TreeRAVE (Rapid
Action Value Estimation).

2.1. Les simulations

L'application des méthodes de Monte-Carlo aux jeux de rigffefait appel a de
nombreuses simulations aléatoires. Une simulation cendi®uer une partie aléatoi-
rement.

Pour améliorer les simulations on peut utiliser des comaaises qui biaisent
les choix aléatoires vers les bons coups (Coulom, 2006y @¢lkl., 2006; Caze-
nave, 2007). Au Go, par exemple, on interdit de jouer les squpbouchent les yeux
dans les simulations. Ainsi, une partie se termine lor$qtyia plus que des chaines
vivantes et des yeux sur le goban. On peut alors précisémwaneé la position finale a
I'aide des régles chinoises (le score d'un joueur est alpab&®la somme de ses pierres
posées et de ses yeux). L'utilisation de connaissanceslesssgnulations n’est tou-
tefois pas toujours bénéfique. Ainsi, dans notre programen®@d il est arrivé qu’un
joueur A de simulations aléatoires gagne la plupart du tesepsimulations contre un
joueur B de simulations aléatoires car le joueur A utilighits de connaissances. Ce-
pendant une fois intégré dans un algorithme Monte-Camdgdrithme Monte-Carlo
utilisant les simulations aléatoires de B gagnait largansentre I'algorithme utili-
sant les simulations aléatoires de A. Il est clair que I'sdifion de connaissances bien
choisies améliore un algorithme de Monte-Carlo, il fauttébois étre prudent sur
les connaissances a utiliser dans les simulations cairestaonnaissances que 'on
pourrait juger a priori bénéfiques peuvent se révéler cgmirductives.

L'algorithme 1 montre comment effectuer des simulatiodsgdires au Hex. Les
connaissances sur les coups urgents peuvent prendre la flersuites de coups for-
cées, de captures dés que possible, ou tout autre schémerangitpya a la simulation
de garder une certaine rapidité. D’'une maniére génératefdu sélectionner comme
coups urgents que les coups qui ont une trés forte prot#atiétre les meilleurs, si-
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non les connaissances font baisser le niveau du programmeeexplication serait que
certains aspects ou pieges ne soient pas repérés par lesssamtes introduites, mais
le soient parfois par la variété issue des tirages aléatoire

Algorithm 1 Lancé MC biaisé
recevoir une position
tant que la partie n’est pas finitaire
siily a un coup urgenélors
jouer ce coup urgent
sinon
jouer un coup légal aléatoire
fin de si
changer le joueur courant
fin de tant que
renvoyer le gagnant

2.2. Upper Confidence Bound

L'application des méthodes Monte-Carlo aux jeux de réflefait appel a de nom-
breuses simulations aléatoires. L'exploitation stand&rdes simulations se fait main-
tenant par I'algorithme UCT (Kocsist al,, 2006), plus adapté que le min-max. Cet
algorithme est apparu dans le cadre des problémes de maadithots ou la seule
maniére d’'obtenir des informations sur un état consisté&@ fes tirages aléatoires.

Ces problémes inspirés des machines a sous du casino pnopdtrentes ma-
nettes a actionner, chacune offrant une rétribution al@selon une loi qui lui est
propre. Il s’agit de trouver un équilibre entre exploites las pour lesquels la loi de
distribution des rétributions semble généreuse ; et egples bras qui ne l'ont pas
encore été suffisamment pour obtenir des informations @bt sur leur espérance.
Mieux explorer certains bras peut permettre de confirmerlguedistribution n’est
pas favorable au joueur.

Kocsis et Szepesvari proposent dans (Koesial., 2006) d’adapter I'algorithme
Upper Confidence Bounaux problémes dans lesquels apparaissent des arbres (voir
algorithmes 2, 3, 4) ; les problemes de recherche de chemsgeaux de plateau en
sont des exemples concrets. Dans le cas des jeux de plateaonsidere chacune
des positions possibles comme un bras, les différentesai@bs effectuées depuis
la position sont les rétributions de la manette. Toutefloési possible de prendre en
compte la structure arborescente de ces jeux : faire prddisepositions meres des
simulations effectuées sur leurs filles. On aboutit a I'atbme Upper Confidence
bound for Tree@JCT)

Il est montré dans (Kocsist al., 2006) que la probabilité de choisir le meilleur
coup convergeait vers 1 lorsque le nombre de simulationdateners l'infini. La
formule qui donne la valeur UCT d’'un nceud, en fonction de lgenneu, des scores
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obtenus et du nombrede simulations qui sont passées par ce nceud et du nombre
de simulations effectuées dans le pére du nceud est :

/1
htC ogjn

avecC la Constante UCTchoisie par I'utilisateur (voir tableau 3).

UCT choisit de développer au début de chaque simulatioicaédes coups qui
ameénent a la position dont la valeur UCT est maximale. Latemis C permet de
régler la degré d’exploration de I'algorithme. Elle dépehddomaine d’application.
Plus la constante est grande plus l'algorithme aura tered@pgplorer les coups moins
bien notés.

L'algorithme UCT donne de trés bons résultats au jeu de Gesatleilleurs pro-
gramme de Go actuels commeddo (Gelly et al, 2006; Gellyet al, 2007) et RAzY
STONE (Coulom, 2006; Coulom, 2007) I'ont utilisé. Toutefois legsions récentes de
MoGoet CRAzY STONE n'utilisent plus le terme aprés la moyenne, ils utiliseng un
constante UCT égale a 0. Nous verrons dans la partie réselgerimentaux que
c’est aussi le meilleur choix au Hex.

Algorithm 2 Pseudo-code pour UCT
recevoir une positiorp
Soit A un arbre UCT vide a la racine prés
pour Le nombre de descentes dans I'arbre chiaiise
Soitpr une copie de
Soit N le nceud résultat d’'une descente dans I'arbre /)
Soit R I'évaluation dep/
On effectue une remontée de I'arbré (V , R)
fin de pour
renvoyer le coup fils de la racine dd qui a la meilleure valeur UCT

Algorithm 3 Descente dans I'arbre

recevoir un arbre UCT,une positiop

Soit N la racine de l'arbre

tant que Tous les fils deV ont déja été exploré au moins une ftage
Soit F' le fils de NV ayant la plus grande valeur UCT
On joue sump le coup qui meéne d& a F’
N« F

fin de tant que

Soit F' un fils deN tiré au hasard parmi les fils non exploré

F devient exploré

On joue sump le coup qui méne d& a F

N + F{N est maintenant une feuille}

renvoyer le nceudV
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Algorithm 4 Remontée dans I'arbre
recevoir un arbre UCT, un nceud/, le résultatR d’'une évaluation déVv {On
suppose que pour I'évaluation d’'une position équilibré®gs
tant que NV n'est pas la racine de I'arbfaire
On incrémente le compteur de partiesde
si R a été réalisé alors que c’était le tour du joueur dont c’estdeen/N alors
On incrémente la valeur cumulée dede R
sinon
On incrémente la valeur cumulée dede — R
fin de si
N <« le pére deV
fin de tant que

2.3. Monte-Carlo

Pour profiter au mieux de l'algorithme UCT, les évaluatioms uilles doivent
étre les plus rapides possibles. En effet, dans la mesuresagétributions des filles
sont des rétributions pour la mere, il est profitable d'esgaid’arbre le plus en pro-
fondeur possible, le nceud racine recevant dans tous lea oa&nhe quantité de rétri-
bution.

Pour obtenir des évaluations rapides, le plus simple ragiéisation de simu-
lations Monte-Carlo (MC) (voir algorithme 1). Elles consist & simuler une conti-
nuation possible de la partie et renvoyer le résultat comaheuy de la position. La
justification tient au fait qu’une position presque gagnéergbra lieu plus souvent a
une victoire aléatoire qu’une position défavorable.

2.4. RAVE

L'algorithme RAVE (Rapid Action Value Estimation) (Gelbt al., 2007) consiste
a calculer a chaque nceud de I'arbre UCT les moyennes des goupst été joués a
n’'importe guel moment dans les simulations aléatoires ujuest le noeud.

L'heuristique qui consiste a calculer la moyenne des sitimra dans lesquelles
un coup a été joué a n'importe quel moment de la simulatiait, @¢ja présente dans
GoOBBLE le premier programme de Monte-Carlo Go (Bruegmann, 1998tetheu-
ristique est habituellement nommée AMAF (All Moves As Rirttapport de Sylvain
Gelly a été de calculer AMAF a chaque noeud de 'arbre UCT eadembiner effi-
cacement avec la valeur UCT. En effet lorsque le nombre dalatians d’un nceud
est faible, la moyenne des simulations du nceud est une miesprécise de l'inté-
rét du nceud alors que la valeur AMAF du coup qui méne a ce notudleslée sur
beaucoup plus de simulations et a donc une variance plus.faib
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Pour combiner AMAF avec UCT on utilise une constante k et uampatres qui
décroit de 1 a 0 ce qui permet de passer progressivement ddelar WMAF a la
valeur UCT.3 est calculé avec la formule suivante :

_ k
Bi \/ 3xs+k

On évalue alors I'intérét d’'un coup avec la formule suivante
Bx AMAF + (1.0 - ) x UCT

RAVE utilise cette formule pour choisir le coup a explorerside la descente de
I'arbre au début de chaque simulation.

La formule originale de RAVE, que nous venons de présente améliorée par
David Silver (Silver, 2008) et c’est cette derniére qui eflisée dans les meilleurs
programmes de Go.

3. Application au Hex

Nous commencgons par exposer dans cette section les paritiésides simulations
Monte-Carlo au Hex, puis nous évoquons le développemeriad®ed de recherche
ainsi que la parallélisation de 'algorithme.

3.1. Les simulations

L'utilisation de techniques de Monte-Carlo au Hex fait dppales simulations
aléatoires. La facon la plus simple de faire des simulatidéatoires au Hex consiste
a choisir successivement pour chaque joueur une case vidasand et a la remplir.
On remplit de cette fagon le damier tant qu'il reste des céiskes. Une fois le damier
rempli, on teste pour un des deux joueurs si ses deux bortis@onectés. Si c'est le
cas, il a gagné la simulation, dans le cas contraire son saivera gagné.

Une amélioration des simulations complétement aléatoasiste a répondre au-
tomatiquement aux menaces de déconnexion des losanges.cBses de la méme
couleur sont virtuellement connectées par un losangees elit deux voisines vides
communes qui sont elles mémes voisines. Ces deux casesrsoelilement connec-
tées puisque si I'adversaire joue sur une des deux voisides,e joueur peut alors
remplir 'autre voisine vide et ainsi connecter les deuxesade sa couleur. Dans les
simulations aléatoires, a chaque fois qu'un coup menacéatmtecter un losange en
jouant sur une des deux cases vides voisines, le coup sestatitujours de connecter
en jouant I'autre case vide.

Au Hex, il existe des formes plus étendues que les losangeasgurent des
connexions virtuelles entre cases. Certaines formes aue riéncontre souvent
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connectent une case au bord et sont appelées templatesugeisfig et 3). On peut
détecter ces formes dans les simulations aléatoires enatituement répondre aux
tentatives de déconnexion par les coups de connexion ajp§sop

Une modification des simulations aléatoires consiste aen&four a chaque coup
les chaines de cases connectées. On peut ainsi détected&@partie avant que le
damier ne soit complétement rempli.

Une particularité du Hex est qu’un coup d’un joueur ne détéramais la position
pour ce joueur. Un coup est au pire inutile. On peut mettreoetraste cette propriété
du Hex avec le Go. Au Go, il est nécessaire de détecter desaisatoups pour que
les simulations se terminent : un joueur pseudo-aléateidoit pas se boucher un ceil
car c'est dans 'immense majorité des cas un mauvais coyger@ant, contrairement
au Go, il n'y a pas de capture au Hex et les simulations alémteie terminent donc
naturellement sans nécessairement utiliser de connagsan

3.2. Condition de fin de partie

Il est possible d'arréter la simulation MC a plusieurs motae®n peut attendre
que le plateau soit rempli, et profiter en ce sens de I'absdacgartie nulle (voir
A.1.2) qui garantit que I'évaluation de la partie ne chaageas par rapport a I'arrét
lorsque la partie est finie. Une troisieme option est de cdsgeu dés que I'un des
joueurs est parvenu a relier ses bords par des formes (vaiefig), en particulier des
losanges. Dans ce cas non plus le résultat de la partie mepawipuisque les losanges
sont automatiquement défendus.

La distinction entre les trois possibilités se fait lors deptopagation du résultat
par RAVE. Par exemple on peut croire que continuer a jouerfoiseque la partie
est finie risque de bruiter la propagation par RAVE en récorsget des coups qui
n'ont pas eu d'influence sur la partie. Les résultats expgmiaux ne confirment pas
ce jugement. Ainsi le seul apport concret semble étre lesatapéflexion qui diminue
dans les positions presque gagnées.

3.3. L'arbre de recherche

L'algorithme RAVE s’applique naturellement au Hex et c'€atgorithme que
nous avons utilisé pour développer I'arbre au début de @hampulation.

L'heuristigue AMAF s’applique elle aussi trés bien, puisiquiy a pas de capture
au Hex et que la structure locale d’'une position est mémegilsle au Hex qu’au
Go.
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Figure 7. Partie de Hex gagnée par Noir

3.4. La parallélisation

La parallélisation d’'UCT fait I'objet de recherches activdepuis son apparition
(Cazenaveet al,, 2007; Gellyet al,, 2008; Cazenavet al., 2008; Chasloét al.,, 2008;
Kato et al, 2008). Il a été observé que le gain en rapidité qui peut &iteno est
dépendant de la rapidité des simulations (Cazerae, 2008). Plus les simulations
sont lentes, plus la parallélisation sera efficace. Unenfagdurelle de ralentir les
simulations sans trop perdre en niveau de jeu est d’effeptusieurs simulations par
feuille de I'arbre UCT. C’est pourquoi nous avons testgPY avec différents nombres
de simulations par feuille.

3.5. Cases mortes

Il existe dans certaines positions des cases ditases(voir figure 8) (Bjornsson
etal, 2007). L'issue de la partie ne dépend pas de I'occupatiaeseases. Il est donc
possible de ne pas les évaluer dans la construction ded’&lBiT, et d’'empécher les
simulations aléatoires de jouer sur ces cases. Il est pesbéiendre ce raisonnement
aux casegapturéegBjornssonet al, 2007), une case capturée par un jougLest
une case telle que si l'adversaire dig¢oue cette case alors il y a un coup pougui
fait de cette case une case morte (voir figure 9).

La détection des cases capturées et des cases mortes e sffitacement en
utilisant une bibliothéque de formes de petite taille etessclombinant pour en obtenir
de nouvelles de taille plus grande. Cette détection n'afoig pas été implémentée.
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Figure 9. Les cases marquées d’'un X soapturées

4. Résultats expérimentaux

Il est nécessaire d'effectuer des séries de tests pourevdlapplication de UCT
au Hex, et pour comprendre l'influence des parametres Vasiainsi que celle des
biais donnés aux simulations Monte-Carlo.

4.1. Protocole

Pour pouvoir juger efficacement de I'évolution du niveau@ptus de deux confi-
gurations, le plus simple est de les faire jouer contre uedire immuable de niveau
semblable. Pour atteindre le niveau de 8 fallait un grand nombre de simulations
par coup (de I'ordre de 500 000), il n’était donc pas posditbbtenir des statistiques
fiables suffisamment rapidement. On conjecture que l'inflaates parametres sur la
configuration lente est (trés) similaire a celle sur la camfigjon rapide. Il a donc été
choisi de fixer une configuration rapide (qui joue un coup gm@pmativement deux
secondes) de &P, et de faire jouer contre cette version standard les corfiiguns a
tester. Les parametres de I'lA standard sont donnés daabl&at 1.

Le protocole est le suivant, 200 parties sont jouées surategu de taille 11x11
contre I'lA standard, 100 avec les blancs et 100 avec lesnlairpartie commence
avec le premier coup noir a3. Cette ouverture permet un dédbytartie équilibré
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Parametre Standard
Descentes 16 000
Simulations aux feuilles 1
Formes prises en compte  type3
Constante RAVE 16 000
Constante UCT 0,3

Tableau 1. Parameétres de I'lA standard.

Descentes 1000 2000| 4000| 8000 | 32000| 64 000
Pourcentage de gain 6% | 11,5%/| 20% | 33% | 61% | 68,5%

Tableau 2. Variation du nombre de descentes.

en contrebalancant I'avantage du trait. En général seubtempetre est différent des
parameétres standards.

4.2. Parametres variant dans la construction de I'arbre UCT
Les paramétres suivants permettent d’ajuster la formeadlere généré par UCT.

4.2.1. Nombre de descentes

Ce parameétre correspond au nombre de descentes dans UiEhrda descente
se concluant par une ou plusieurs simulations pseudos#iéat Faire varier ce para-
metre influence de maniére notable (quasi-linéaire) le sedepréflexion. Le niveau,
toutefois, bénéficie clairement d’'un nombre de descentesglevé.

4.2.2. Constante UCT

Cette constante permet d’ajuster le compromis explorégiquioitation de I'algo-
rithme UCT. Lorsqu’elle est proche de 0, I'essentiel desudalse fait pour distinguer
les coups qui paraissent les plus prometteurs a premiérebausqu’elle est plus
grande, I'algorithme explore plus souvent les branchesaiipnoins prometteuses.
Bien que l'influence sur le temps d’exécution soit néglideate niveau évolue de
maniére notable avec cette valeur. Lorsque UCT est utifisé RAVE, la meilleure
constante est proche de 0,3. Cependant une fois que RAVEilest an voit dans le
tableau 3 que la meilleure constante est alors 0.
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Cste UCT| —0,1 0] 01 0,2 0,4] 0,5 0,6 0,7
% de gain| 38,5% | 61% | 60% | 555 % | 42% | 41% | 355 % | 32,5 %

Tableau 3. Variation de la constante UCT

Constante RAVE 0| 8000| 32000 64 000 00
Pourcentage de gain20% | 40,5% | 53% | 525% | 34 %

Tableau 4. Variation de la constante RAVE

4.2.3. Constante RAVE

L'heuristigue AMAF est trés bien adaptée au Hex ou tous lepps@ermutent. Il
est alors naturel de tester I'algorithme RAVE. On voit damsableau 4 que I'algo-
rithme RAVE améliore sensiblement le niveau depPi. La valeur O qui correspond
a la non-utilisation de RAVE ne gagne que 20 % de ses partigsecblA standard
qui utilise une constante RAVE de 16 000. Les meilleureswral@our la constante
sont assez élevées. Ainsi une constante RAVE infinie quiistad ne plus prendre en
compte la moyenne mais seulement I'heuristique AMAF doremdilleurs résultats
que UCT (34 % contre 20 %).

4.3. Parameétres variant dans I'’évaluation des feuilles

Lorsque I'on aboutit a une feuille de I'arbre UCT, on effectune ou plusieurs
simulations Monte-Carlo. Toutefois il est possible de éordes suites de coups au
sein de ces simulations. Ainsi, sil'on force la défense dearges, un milieu de partie
dans lequel un joueur a relié ses bords par des losangesvsdug éomme gagné
par Monte-Carlo. De la sorte, la valeur d’'une feuille estspdouvent correctement
évaluée.

4.3.1. Simulations aux feuilles

Il est possible d'utiliser la moyenne de plusieurs simolatiMonte-Carlo comme
valeur pour une feuille. Le temps de réflexion augmente diasiirement avec le
nombre de simulations aux feuilles. Le niveau augmenteildlensent comme on le
voit dans le tableau 5. La parallélisation de la recherchat®l€arlo en devient d’au-
tant plus intéressante.

4.3.2. Prise en compte des formes

Il est possible d'influencer les simulations par I'ajout épanses automatiques.
On peut associer a toute intrusion dans une forme une répguispréserve la
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Nombre de simulations aux feuilles 2 4 8 16
Pourcentage de gain 56 % | 67,5%| 77,5% | 74,5%

Tableau 5. Variation du nombre de simulations aux feuilles

Formes prises en comptetype 1 | type 2| type 4
Pourcentage de gain 22% | 42% | 71,5%

Tableau 6. Variation de la prise en compte des formes

connexion. Cela impose de passer plus de temps dans lesagona| mais I'amé-
lioration de la qualité de jeu semble incontournable. Il mstsible par ailleurs de
choisir la quantité de formes a prendre en compte. Des tas&t®réalisés :

—type 1: sans forme

— type 2 : avec les losanges seulement

— type 3 : avec les losanges et les formes de bord distance |l

— type 4 : avec les losanges, les formes de bord distanceds &igjgurates.

On voit dans le tableau 6 tout I'intérét de I'utilisation desmes dans les simula-
tions. Le temps supplémentaire passé a vérifier les formeslda simulations n’est
pas prohibitif et peut étre contrebalancé par une meillparallélisation due au ra-
lentissement des simulations. Des tests préliminairempdeonstant indiquent que
la vérification de la forme a distance IV dans les simulatiingnue le niveau de jeu.
Tandis que les formes de type 4 augmente le niveau de jeu & mmptant également.

4.4, Olympiades

YOPT a participé aux Olympiades 2008 de I'International Comp@ames As-
sociation (ICGA) a Pékin du 28 septembre au 5 octobre. Datte cempétition
de nombreux jeux de plateau abstraits sont représentésadence est de 30 mi-
nutes par joueur par partie. Outreo¥T, se sont inscrits dans la section Hex en
2008 Sx, WoLVE et MOHEX. MOHEX utilisait aussi I'algorithme UCT avec en
plus un solveur de positions appelé avant chaque coup pdectdeéles gains par
connexions virtuelles. WLVE ainsi que $ sont fondés sur les connexions virtuelles
(Anshelevich, 2002) et different par la reconnaissancecdses mortes, et les choix
dans le compromis entre recherches des connexions vasieglexploration de I'arbre
par min-max.

YoPT a terminé quatrieme. Il a toutefois battux$le vainqueur des précédentes
éditions, dans deux parties sur quatre eilflEx dans une partie sur quatre. Il est pro-
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metteur qu’une approche Monte-Carlo aussi simple que deldoPTait des résultats
qui s’approchent du niveau des meilleurs programmes.

5. Conclusion

Nous avons présentéoPTun programme de Hex qui utilise une approche Monte-
Carlo. Son niveau atteint celui des meilleurs programmesee 3x lorsqu’il effec-
tue suffisamment de simulations, en utilisant toutefois tdesps acceptables pour
les compétitions entre programmes (une configuration a®8dB0 simulations par
coups, soit une moyenne de 30 minutes par partie, permati¥éitPT de remporter
plus de 40 % des parties contrexd Nous avons montré que le niveau de®Taug-
mente avec le nombre de simulations, que I'heuristique RAviEne de bons résultats
au Hex, que l'utilisation de formes dans les simulationslar&le niveau de jeu, et
que la parallélisation est prometteuse car 'augmentatiomombre de simulations
par feuille augmente le niveau de jeu.

Les perspectives portent sur la reconnaissance des cages oapturées et domi-
nées, et sur l'utilisation des rechercheéThomsen, 2000) ou des menaces générali-
sées (Cazenave, 2003) qui devrait permettre de pallies s principales lacunes de
YoPT: la mauvaise gestion des échelles (ce probléme se poseaussts méthodes
de Monte-Carlo au Go). Finalement I'application des commex virtuelles dans les
simulations, au lieu de schémas de reconnaissance préd@finirrait les biaiser de
maniére plus pertinente.
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A. Démonstrations de quelques propriétés
A.1. A propos des parties nulles

Alll LeY

Le Y est une généralisation du Hex inventée en 1970 par Ghaities et Craige
Schensted. Les régles sont aussi simples qu’au Hex, onjoua plateau triangulaire
a pavage hexagonal, le gagnant est le premier joueur panvamelier les trois bords
par une méme chaine. Le Y est plus symétrique que le Hex : iarggs de notion
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Figure 10. Partie de Y préte a simuler une partie de Hex

d'appartenance des bords. On y retrouve la plupart desnsotie Hex : importance
du centre, utilisation des formes... Un bon joueur de Hes@stent un bon joueur de
Y et vice et versa.

Toute partie de Hex peut étre vue comme un cas particulieredartie de Y dans
laguelle un certain nombre de coups préliminaires aura@tneffectués (voir figure
10).

A.1.2. Absence de partie nulle

Il suffit de montrer que le Y n'admet pas de partie nulle powirage résultat au
Hex. L'absence de partie nulle couvre en fait deux propsidigtinctes. Il n’y a jamais
deux chaines gagnantes sur un plateau de Y ; sur tout plateapietement rempli il
existe une chaine gagnante.

Al1.2.1.

La premiére propriété ne pose pas de difficulté. Supposampasition de Y avec
deux chaines gagnantes. Chaque bord est en contact avesuleaudres et avec les
deux chaines, qui sont elles-mémes en contacts avec kebamuis et 'une avec I'autre
(cette derniére affirmation peut étre obtenue par un praseds gonflement qui ne
change rien au probléme). On vient donc d’obtenir le grajpieptet a 5 sommets. Or
ce graphe n'est pas planaire, ce qui montre la propriétéaiasurde.
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Al1.2.2.

Il n'est développé ici qu'une esquisse de la démonstrafionr la démonstration
compléte voir (Hexwiki, 2008). On définit le statut d’'un @at comme la valeur de
vérité de la proposition “Il existe au moins une chaine gatgia Soit un plateaw
rempli, on va montrer que le statut deest le méme que le statut d’un autre plateau
pour lequel on peut connaitre le statut de maniére trivibést possible de classer les
groupes de pions suivant le nombre de c6tés qu'ils touchemlateauPs dans lequel
tous les groupes ne touchant pas de bord sont remplacésquaréar les encerclant
a le méme statut qu®&. De ce plateau’s, on peut remplacer tous les groupes ne
touchant qu’un bord par la couleur les encerclant tout esemant le statut. De méme
avec les groupes touchant deux bords. Le statut est toujouserve, et dans chaque
cas il reste toujours au moins un groupe (celui qui encéydar le plateau. Dans le
dernier plateau, tous les groupes touchent 3 bords, et ilyradns un groupe. Ainsi
sur le plateawP il y avait déja une chaine gagnante.

A.2. Stratégie gagnante pour le premier

Le Hex est un jeu déterministe et a information parfaite ehgéte, il y a un
nombre fini de parties possibles. Il n'y a pas de partie nilllest donc possible de
créer l'arbre de jeu entier issu de la position initiale. Eaglles sont notées suivant
l'issue de la partie. Il s'agit ensuite de noter par récureetous les noeuds jusqu’a
arriver a la racine de I'arbre. Du point de vue du joueur A, oaud obtenu apres un
coup de A est gagnant si et seulement si tous ses fils sont ga@'est-a-dire que
tous les coups de B 'emmeénent vers la défaite). Un noeud olaterés un coup de B
est gagnant (pour A) si et seulement si il existe un fils gagr&ina racine est notée
comme défaite pour le joueur A, alors il existe une stratégignante pour le joueur
B. Sinon il en existe une pour le joueur A.

Montrons par I'absurde qu'il n’existe pas de stratégie gag@ pour le joueur B
en début de partie. Pour cela remarquons d’abord que pderposition ou un joueur
est gagnant, I'ajout de pions pour ce joueur ne change Essiide la partie en cas
de jeu parfait. Autrement dit il n'y a pas de zugzwang au Hep@®sons maintenant
gue le joueur B ait une stratégie gagnante. Le joueur A corosmpar jouer un coup
aléatoire, puis applique la stratégie gagnante en tant gue&me joueur comme si
son coup aléatoire n'avait pas été joué et que la case émtenide. Dés que le
joueur A doit jouer sur la case de son premier coup, il joue utreacoup aléatoire
qgu'il ignorera aussi bien. Ainsi les deux joueurs possedeetstratégie gagnante ce
qui n'est pas possible. Le joueur B n'a donc pas de stratéag@ante. Comme les
parties nulles sont impossible, alors il existe une stiatgggnante pour le joueur A.

Cette démonstration est appelée vol de stratégie, et pew@bliquée a tout jeu a
information compléte et parfaite, ne présentant pas dedhgsaur lequel les rdles de
A et B sont symétriques, et qui ne présente pas de zugzwang.
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