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RÉSUMÉ. Le cadre des travaux présentés dans cet article est celui de la l’amélioration d’une
fonction d’évaluation de type Monte Carlo pour le jeu de Go. Une évaluation Monte Carlo
est la moyenne des résultats terminaux d’un grand nombre de parties aléatoires simulées à
partir de la position courante. La difficulté est de déterminer une distribution de probabilité
pour la sélection aléatoire des coups, de manière à obtenir la meilleure fonction d’évaluation
possible. Cet exposé présentera différentes techniques d’apprentissage de cette distribution, et
les résultats expérimentaux obtenus.

ABSTRACT. The objective of the research presented in this paper is to learn an evaluation function
for the game of Go. More precisely, this evaluation function is of the Monte-Carlo type, where
the value is computed by averaging terminal results of a large number of random games sim-
ulated from the current position. The difficuclty is in determining a probability distribution for
the random selection of moves, in order to obtain the best possible evaluation. We will present
learning methods to learn such a probability distribution, as well as experimental results.
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1. Introduction

Le jeu de Go (http://jeudego.org pour une introduction) est un jeu de ré-
flexion qui pose des problèmes difficiles à la recherche en intelligence artificielle
[BOU 01]. Contrairement à de nombreux autres jeux classiques, comme les échecs,
les meilleurs programmes jouant au Go ont un niveau très faible. Même si les pro-
grammes sont capables de battre les débutants, ils se font tous battre par des humains
amateurs.

Une des difficultés fondamentales dans l’élaboration d’un programme fort est la
construction d’une fonction d’évaluation des positions. Dans des jeux comme les
échecs ou les dames, il est simple de construire une heuristique d’évaluation. On peut
par exemple compter le nombre de pions (avec, aux échecs, fou et cavalier valant 3
pions, tour valant 5 pions et Dame valant 9 pions, par exemple), ce qui constitue une
très bonne base pour estimer la valeur d’une position. Il n’existe pas de telles heuris-
tiques efficaces dans le jeu de Go.

Comme la construction d’heuristiques statiques simples est très difficile pour le
Go, des approches dynamiques de type Monte-Carlo sont intéressantes [BOU 04,
SHE 04]. Le principe consiste à évaluer une position avec la moyenne des valeurs ter-
minales d’un grand nombre de parties simulées à partir de cette position. Dans chaque
partie, les coups sont selectionnés aléatoirement. La valeur terminale d’une partie peut
être le gain (1 pour gagné, -1 pour perdu, par exemple), ou le score (la différence de
points entre les deux joueurs).

La qualité d’une telle evaluation de type Monte Carlo dépend grandement de la
distribution de probabilité utilisée pour le choix des coups. Cet exposé présente des
méthodes pour l’optimisation automatique d’une telle distribution de probabilité, ainsi
que les résultats expérimentaux obtenus.
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