sait réaliser des systémes dont un
seul paramétre est modifiable et qui,
pourtant, ont des ressources infinies
dans le sens précédent (c'est-a-dire une
capacité infinie 2 mémoriser).
Considérons, par exemple, les
nombresréels0,8 ;2,2 ;5,1, etcherchons
a les classer en deux classes. En consi-
dérant le signe du sinus de leur produit
par un nombre f, on parvient a grou-
per ces nombres comme on le désire.
Par exemple, si f est égal a /2, 0,8 et
5,1 seront dans la premiére classe, tan-
dis que 2,2 sera dans la seconde. Si f
estégalar 0,8et2,2serontdanslapre-
miére classe et 5,1 dans la seconde.
Ainsi, en choisissant convenablement
f (le parametre ajustable), on arrive a
réaliser n'importe quel classement au
choix. Ce procédé qui n’utilise qu’un
seul paramétre s’applique générale-
ment a un nombre quelconque de
nombres a classer
Pour estimer les ressources, on uti-
lise aujourd’hui un nombre de para-
metres effectifs nommé dimension de
Vapnik-Chervonenkis, du nom des
deux chercheurs russes qui ont intro-
duit cette notion dans les années 1970.
Cette dimension est parfois infinie,
comme dans I’exemple précédent,
mais, dans la plupart des cas et, notam-
ment, pour les réseaux de neurones,
elle est de I'ordre de grandeur du
nombre de paramétres modifiables.
Notons que, pour la plupart des ma-
chines a apprendre, on ne sait pas cal-
culer exactement cette dimension...
Une machine apprend par cceur
tant que le nombre d'exemples a
apprendre est inférieur a sadimension
de Vapnik-Chervonenkis, et elle com-
mence a généraliser au-dela. Un
apprentissage efficace par un réseau
de neurones demande donc une archi-
tecture suffisamment complexe pour
que la regle a apprendre soit effecti-
vement réalisable par le réseau, mais
une dimension de Vapnik-Chervo-
nenkis pas trop grande, pour que lI'ap-
prentissage ne nécessite pas un trop
grand nombre d'exemples : il s'agit
de trouver le bon compromis, le réseau
dont lacomplexité a le bon goQt d'étre
bien adapté a la tache a résoudre.
Ainsi, un réseau ou, plus générale-
ment, une machine a apprendre qui a
appris une regle estdevenu un modele
pour cette regle ; il prédit le résultat
de I'application de cette régle a tout
nouvel exemple. On retrouve alors,

dans le cadre de la théorie de I'ap-
prentissage, la notion classique du
rasoir d'Occam : le bon modele (la
bonne théorie) est celui dont la com-
plexité est assez grande pour rendre
compte des observations, mais pas plus.

Intelligence et sensations

Si nous avons privilégié ici les capaci-
tés d'apprentissage des réseaux de neu-
rones, bien d'autres aspects de
I’intelligence sont aujourd’hui étudiés
al’aide de réseaux de neurones. Ainsi
de nombreuses équipes s’intéressent a
la modélisation des systemes senso-
riels. D'autres modélisent les contréles
sensori-moteurs ou explorent des appli-
cations en contrdle de systémes (pilo-
tage d'un véhicule par un réseau de
neurones, par exemple).

On étudie notamment les possi-
bilités offertes par la dynamique des
réseaux et par une activité neuro-
nale qui est sous forme de potentiels
d'actions, d'impulsions breves. Ainsi
des expériences en neurosciences indi-
quent que la mise en activité syn-
chrone de groupes de neurones peut
avoir un réle fonctionnel important :
par exemple, quand on présente une
barre qui se déplace dans le champ
visuel et que I’on enregistre I'acti-
vité de neurones du cortex visuel,
on observe que des neurones éloignés
ont pourtant une activité synchrone ;
on a compris que ces neurones syn-
chrones participent au codage de la
barre dans le cerveau. Si I’on présente
maintenant des morceaux de barre
qui activent les mémes neurones, on
observe que ces neurones sont encore
actifs, mais que leurs activités ne sont
pas synchrones. Ainsi le synchro-
nisme est une indication que les neu-
rones réagissent au méme objet (voir
la figure 6).

D'autres expériences de neuropsy-
chologie, telles celles de S. Thorpe et
de ses collegues de Toulouse, démon-
trent que la premiére vague d'impul-
sions engendrée par la présentation
d'une image dans le champ visuel est
suffisante pour détecter la présence ou
non d'un animal dans une image. Dans
certaines expériences, les neuropsy-
chologues toulousains projettent a des
sujets humains des images si rapide-
ment que les sujets ne voient pas les
détails, et ne peuvent qu’identifier glo-
balement lesimages. On leur demande
de maintenir un bouton enfoncé et de
le relacher quand un animal apparait.

En mesurant le laps de temps entre
la présentation des images et la réac-
tion motrice des sujets, connaissant le
temps de traitement dans chaque
module cérébral ainsi que le temps de
propagation des signaux nerveux, les
psychologues ont montré que les réac-
tions résultent d’un trés petit nombre
de traitements : on peut donc estimer
le nombre de couches neuronales qui
participent au comportement testé.

En mesurant I’activité du cerveau
al'aide d’électrodes posées sur le créne
(comme pour un électro-encéphalo-
gramme), les neuropsychologues ont
démontré que le systéme nerveux
détecte la présence d’un animal dans
I'image aprés seulement 150 millise-
condes et que le cerveau n’utilise par-
fois que les toutes premieres réactions
des neurones stimulés.

Plus généralement, I'extréme effi-
cacité algorithmique du systéme ner-
veux dans des taches de reconnaissance
de formes, qu'on ne saitabsolument pas
reproduire avec des modeéles de réseaux
de neurones classiques, pourrait résul-
ter d'une utilisation astucieuse du codage
par impulsions. Nous ne sommes pas
al'abri de trés bonnes surprises a venir
dans les toutes prochaines années...
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L'intelligence des jeux

MATTHEW GINSBERG

Les ordinateurs de jeux complétent I’intelligence humaine
en proposant de nouvelles méthodes de résolution de problemes.

n 1997, la nouvelle stupéfia le
monde : le meilleur joueur du
monde d’échecs, Garry Kaspa-
rov, avait été battu, au meilleur des
six parties, par I'ordinateur Deep Blue,
programmeé par une équipe d’IBM. Cette
victoire de lamachine dans le plus céré-
bral des jeux montrait qu’un seuil avait
été franchi et qu’il fallait réévaluer les
caractéristiques de notre intelligence.

En fait, le résultat de cet affronte-
ment n’est pas si tranché. Le jeu de Kas-
parov fut étonnamment timoré, il
abandonnatrop tot dans une partie qui
aurait d0 aboutir a la nullité et com-
mit, dans la derniére partie, une erreur
indigne de son statut de meilleur joueur
du monde. Il est dommage qu’aucun
match revanche n’ait été organise.

Examinons d’autres jeux : si, aux
dames ameéricaines (checkers) et a othello,
des machines sont championnes du
monde depuis quelques années, si, aux
échecs, les ordinateurs semblent, depuis
peu, avoir pris I’avantage sur les
humains, dans bien d’autres jeux, tels
le go et le bridge, les programmes res-
tent faibles. La situation reste indécise
au backgammon, tandis qu’au scrabble
la machine possede un avantage, léger
mais indubitable.

Grace aux jeux, les chercheurs
apprennent a programmer des situa-
tions bien définies (aux régles précises),
ou il est possible de tester les pro-
grammes par les résultats obtenus.
Lestechniques d’intelligence artificielle
utilisées pour programmer les logiciels
de jeux ont mis en lumiére les différences
d’efficacité entre la force brute de cal-
cul des machines et lamaniére humaine
de raisonner, plus intuitive.

Les informaticiens se sont attaqués
aux jeux des que la premiére ligne de
programmation a été écrite. En 1946,
le mathématicien britannique Alan
Turing congut une machine a jouer
aux échecs fondée sur la machine de
décryptage Enigma, utilisée par I’'armée

britannique pendant la Seconde Guerre
mondiale. Le niveau de cette premiére
machine était celui d’un débutant.
Turing et ses collegues de I’'Université
de Manchester s’attaquérent ensuite a
la programmation du morpion et des
dames américaines, plus simple.

Depuis lors, les programmes de jeux
ont proliféré. Actuellement les meil-
leurs d’entre eux jouent en général
assez bien, mais ils utilisent des tech-
niques assez différentes des techniques
humaines. En effet, dans un jeu comme
les échecs, quand un joueur humain
examine quelques dizaines (au mieux,
quelques centaines) de positions pour
décider quel coup jouer, une machine
en analyse plusieurs milliards. Pour-
tant I’homme gagne encore a certains
jeux! C’est parce que, s’il examine seu-
lement une poignée de positions pos-
sibles, il regarde «la bonne poignée».
Le champion du monde d’échecs de
1921 a 1927, Raoul Capablanca, a qui
on avait demandé combien de mou-
vements il envisageait dans I’'analyse
d’une position d’échecs, répondit: «Un
seul, mais le bon.»

Nous déterminons les meilleures
positions a étudier par un processus
d’identification des structures (pattern
matching). C’est par ce processus que
nous décelons immédiatement qu’un
plateau sur quatre pieds est une table,
et que les photographies de face et de
profil d’un gangster interpellé pas la
police sont celles d’une méme personne.
Unjoueur d’échecs professionnel com-
pare une position sur I’échiquier avec
le nombre fantastique de celles qu’il a
rencontrées au cours de sa carriére, et
utilise ce qu’il a appris de I'analyse de
ces positions pour déterminer de bons
coups dans la partie en cours. Ce pro-
cessus est plus ou moins conscient.

Cette identification de structure
est un processus paralléle ; avec n cer-
veaux, vous allez n fois plus vite. Sup-
posons que vous compariez une

position d’échecs aux 100 000 que vous
avez déja rencontrées : comme chaque
comparaison est dans une grande
mesure indépendante des autres, avec
100 000 cerveaux vous comparez
presque 100 000 fois plus vite.

Au contraire, I’exploration de la
suite des coups possibles n’est pas un
processus parallélisable : ce que vous
pouvez jouer dépend de ce que vous
avez fait a I’étape précédente. Le pro-
gramme de Deep Blue ne compare pas
une position a une liste de positions pré-
existantes et il ne peut examiner une
position que s’il a déja obtenu la posi-
tion précédente.

Quand nous affirmons qu’une iden-
tification de structure est paralléli-
sable alors qu’une recherche par
exploration calculatoire brutale ne
I’est pas, cette assertion ne porte pas sur
le probléme & résoudre, mais sur la
méthode pour le résoudre. Le jeu
d’échecs n’est pas, dans son essence,
parallele ou séquentiel, car aussi bien
les techniques paralléles (I’identifica-
tion des structures) que séquentielles
(la recherche «bétement» calculatoire
de Deep Blue) s’appliquent au jeu.

La fonction calculatoire
ne crée pas |'organe...

Garry Kasparov, comme n’importe quel
joueur humain, utilise une technique
paralléle, parce que son cerveau opére
ainsi: le cerveau est une machine paral-
Iele composée d’environ 100 milliards
de neurones capables chacun d’un mil-
lier d’opérations par seconde. Envi-
ron 30 milliards de neurones sont
disposés en six couches dans le cor-
tex, la matiere grise (les neurones qui
«pensent») formant les circonvolutions
extérieures du cerveau humain. Les

1. PORTRAIT DE JOUEURS D’ECHECS, par
Marcel Duchamp, qui fut membre de I’équipe
de France d’échecs.
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70 milliards d’autres neurones consti-
tuent la matiere blanche (les neurones
«de liaison»). Cette architecture mas-
sivement paralléle, efficace pour iden-
tifier une structure, maitrise mal le
calcul séquentiel.

En opposition, Deep Blue contient
seulement 480 processeurs spécifiques
des échecs, capables chacun d’exami-
ner environ deux millions de posi-
tions par seconde. Cette configuration,
qui permet d’analyser rapidement les
positions, conféere au programme un
avantage certain, mais elle a aussi des
inconvénients. Méme le plus puissant
des ordinateurs imaginables—effectuant

10'7 opérations & la seconde (une opé-
ration ne dure que le temps nécessaire
a la lumiére pour traverser un atome
d’hydrogéne) — ne pourrait qu’effleu-
rer la résolution d’un jeu comme le go,
ou le nombre de positons possibles est
environ 1017°,

Lorsque leshommes jouentaun jeu
comme othello qui nécessite une
recherche «par la force brutale» du
meilleur coup parmi un grand nombre
de positions, ils ne peuvent traiter des
milliards d’instructions par seconde :
un neurone de notre cerveau est un mil-
lion de fois moins rapide que ¢a. Du fait
de la lenteur de notre cerveau, nous ne

pouvonsen général pas utiliser de telles
méthodes séquentielles.

Evidemment, méme si 1 000 opé-
rations par seconde est relativement
peu, les joueurs humains n’en appli-
guent pas moins une méthode séquen-
tielle dans des cas particuliers, les
finales aux échecs, par exemple. Nous
utilisons aussi de telles méthodes pour
multiplier a la main de grands
nombres, pour résoudre des casse-téte
comme le cube de Rubik, ou trouver la
solution du probléme de traversée
d’une riviére & trois missionnaires et
trois cannibales, a I'aide d’une seule
barque qui peut ne contenir que deux

JEUX PRATIQUES PAR LES ORDINATEURS

BACKGAMMON

* 2 joueurs

« 15 pions chacun

 but : faire traverser le
tableau a tous ses pions

o régles :

* le résultat du jet de dés
détermine le nombre de mouve-
ments & faire

* les joueurs se déplacent
en Sens opposés

* les pions ne peuvent pas se
placer sur une colonne occupée
par deux pions adverses ou plus

* un pion peut étre «frappé»
par un autre qui aboutit sur la
méme fléche. Un pion frappé
repart du début

e programme : TD-Gammon™*

* site Internet :www.research.
ibm.com/massdist/tdl.html

* prédominance : situation
serrée

Rlo]2|

~]a]] ]
upa ER6E arpp
AEE @8 g
ge 1 7]
afv]o]4]] BT

B

A
B
a
]

]3]
73]
ug
5] 5

BRIDGE

* 4 joueurs répartis en deux
équipes

* 13 cartes distribuées a
chaque joueur

e but réussir
“manches” ou un “robre”

o regles :

« les enchéres : chaque joueur
annonce par un code ouvert com-
bien de plis il va faire.

*le jeu : on pose une carte a
chaque tour et on les compare ;
on le fait 13 fois

* le score : on marque des
points si on remplit son
contrat. Sinon, c’est I'équipe
adverse qui marque

* programme : GIB*

* site Internet : www.gib-
ware.com

* prédominance : humaine

deux

DAMES AMERICAINES
(OU CHECKERS)

* 2 joueurs

« 12 pions chacun

* but : empécher I'autre de
pouvoir jouer (habituellement
c’est quand il n'a plus de pion)

e regles :

« on déplace a chaque coup
un pion sur une diagonale noire,
d’une case vers I'avant

e on capture les piéces
adverses en sautant par-dessus
en diagonale s'il y a une case vide
derriére le pion adverse

* un pion qui arrive sur la der-
niere ligne dans le camp opposé
se transforme en «dame», une
piéce qui peut bouger vers I'avant
et vers l'arriére

 programme : Chinook

* site Internet : www.cs.ual-
berta.ca/-chinook

* prédominance : machine

* Logiciel en vente dans le commerce et fonctionnant sur ordinateur personnel.

ECHECS

* 2 joueurs

« 16 pieces chacun (1 roi, 1
dame, 2 tours, 2 fous, 2 cava-
liers, 8 pions)

*but: capturer le roi adverse
(échec et mat)

e regles :

* 0N capture une piece adver-
se en plagant sur la case qu’elle
occupe une de ses propres pieces

* chaque type de piece a des
possibilités de mouvements dif-
férentes

« programme : Deep Blue

* site Internet : www.chess.
ibm.com/meet/html/d.3.html

* prédominance : situation
serrée
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personnes au maximum. (De la sorte,
sur chaque rive, le nombre de canni-
bales n’excéde jamais le nombre de mis-
sionnaires, faute de quoi ces derniers
se feraient manger ; dans une version
plus politiquement correcte, le nombre
de missionnaires ne doit pas excéder
celui des cannibales, sinon les mis-
sionnaires les convertissent...) Bien que
nous raisonnions parfois ainsi, ce mode
de pensée nous semble peu naturel, car
nous avons habituellement recours a
des méthodes paralléles. En revanche,
les machines excellent & ce mode de
recherche exhaustive (elles ont été fabri-
quées pour cela).

Les ordinateurs augmentent leur
capacité de jeu grace a des puces plus
rapides et a des programmes plus effi-
caces plus rapidement que les joueurs
humains n’améliorent leur jeu. Dans
la majorité des programmes de jeux,
I'ordinateur est programmeé pour n’ana-
lyser qu’un certain nombre de coups
possibles, voisins de la position obte-
nue, afin d’éviter des recherches trop
longues (on n’explore qu’une petite frac-
tion de I'arbre des positions). On éva-
lue ces coups au moyen d’un algorithme
appelé minimax. Un raffinement de cet
algorithme, appelé I'élagage alpha-béta,
permet a I’ordinateur de calculer ces

L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

évaluations sans considérer I'intégra-
lité des coups possibles jusqu’a une cer-
taine profondeur. Cette stratégie permet
al’ordinateur d’optimiser sa recherche
en fonction de ses capacités de calcul.

Onaconcu des ordinateurs d’échecs
qui jouent d’une maniére plus
«humaine», mais leurs performances
restent modestes. Herbert Simon, de
I’'Université Carnegie Mellon, pense que
I’architecture des ordinateurs leur inter-
dittout raisonnement de type humain:
«ll'se pourrait qu’a cause des différences
radicales entre les dispositifs électro-
niques et le cerveau, les program-
mes congus pour étre efficaces [les

n
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GO

* 2 joueurs

« pierres blanches et noires

*lataille du damier (goban):
19 par 19 (intersections)

* but : conqueérir le territoire
le plus grand (les territoires
conquis comprennent les pierres
placées sur le goban et les zones
qui pourraient étre occupées sans
risque)

e regles :

« chaque camp place a son
tour une pierre sur le goban

* les pierres entourées par
des pierres adverses sont cap-
turées et retirées du plateau

* programme : Handtalk*

* site Internet : www.web-
wind.com/go

* prédominance : humaine,
et de trés loin

OTHELLO

* 2 joueurs

* pions noirs et blancs

* but : avoir le plus grand
nombre de pions de sa couleur
a la fin de la partie

o régles :

* les joueurs placent chacun
a leur tour un pion sur une case
inoccupée

« si des pions adverses sont
coincés entre deux pions du
joueur, on les retourne pour chan-
ger leur couleur

* programme : Logistello

* site Internet : www.neci.
nj.nec.com/homepage/mic/log.ht
ml

* prédominance : machine

POKER TEXAN

« de 3 a 20 joueurs

* 2 cartes distribuées a
chaque joueur, 5 placées au
centre de la table

« but : obtenir la meilleure
main pour remporter le «pot»

e regles :

« les 5 cartes centrales sont
distribuées face cachée

« apres le premier tour d’en-
chéres, on dévoile trois cartes
communes

» dans les tours d’enchéres
suivants on retourne la qua-
trieme et la cinquiéme carte
commune.

* les joueurs choisissent
parmi leurs cartes et les cartes
communes de quoi obtenir la
plus forte main possible selon
la hiérarchie du poker normal.

* on termine sur un dernier
tour d’encheéres.

* programme : LOKI

« site Internet : www.cs.
ualberta.ca/-games/poker

« prédominance : humaine, et
de tres loin

SCRABBLE

* 2 a4 joueurs

* 100 pions-lettre

* but : obtenir le meilleur total
de points

e regles :

* chaque joueur tire 7 lettres

« chaque lettre a une valeur

«les cases du plateau ont une
valeur

* les mots faits doivent étre
placés en ligne ou en colonnes

* programme : Maven* (uti-
lisé dans le CD-ROM de Scrabble)

« site Internet : www.has-
broscrabble.com/cd/cd.html

« prédominance : machine,
avec une faible marge

Meg Crane
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Jonathan Elderfield, Gamma Liaison

2. GARRY KASPAROV, le meilleur joueur du monde au jeu d’échecs, a été battu par le pro-
gramme Deep Blue d’IBM (deux victoires, une perte, deux nulles).

programmes intelligents] aient une
architecture et un fonctionnement tota-
lement différents des dispositifs congus
pour imiter le raisonnement humain.»
Ainsi nous évaluerions mal ce qui est
efficace pour la machine.

La programmation
dépend du jeu

Certains problémes sont mieux réso-
lus par identification de structure,
d’autres par une recherche séquentielle.
Le go semble étre un probleme paral-
léle, othello séquentiel. D’autres jeux,
tels les échecs, sont analysables par les
deux méthodes.

Cette distinction subsiste pour les
jeux a information partielle, ou les
joueurs ne connaissent pas toutes les
cartes, ou autres éléments de jeu, déte-
nus par leurs adversaires (dans un
jeuainformation compleéte, les joueurs
connaissent I'intégralité de I'état de
la partie ; le backgammon, les échecs,
les dames et othello en sont des
exemples). La programmation a long-
temps été assez inefficace dans les jeux
ainformation partielle. Au poker etau
bridge, les hommes utilisent souvent
leur expérience et leur intuition pour
bien jouer et les ordinateurs sont désa-
vantagés, car il y a beaucoup trop de
possibilités a envisager.

Récemment toutefois, des moyens
de calcul massivement paralléles ont
permis de résoudre certains jeux a infor-
mation partielle. Daphne Koller et Avi
Peffer, de I’'Université de Stanford, pen-

sent qu’il sera bient6t possible de
«résoudre» le poker, c’est-a-dire d’y
jouer parfaitement. Leur opinion se
fonde sur I'algorithme performant qu’ils
ont congu pour jouer & un poker réduit
avec un jeu de 8 cartes. Existera-t-il un
jour une puissance de calcul suffisante
pour utiliser laméme approche avec 52
cartes? La question reste ouverte.

Au bridge, on commence aussi a
tirer parti de la puissance des méthodes
exhaustives de recherche. Alors que
les premiers programmes cherchaient
aimiter lapensée humaine, I'approche
moderne est la suivante : on distribue
aux adversaires, a plusieurs reprises,
des mains spécifiques tirées aléatoi-
rement, puis le résultat est analysé en
supposant connues les positions de
toutes les cartes. Cette approche déter-
mine le meilleur choix de jeu dans un
grand nombre de cas particuliers a jeux
connus et, infine, la tactique choisie est
celle qui est la meilleure dans le plus
grand nombre possible de cas parti-
culiers aléatoires.

Laencore, ce type d’analyse est pos-
sible gréace a des puissances de calcul
de plus en plus grandes. Bien que les
meilleurs joueurs surpassent encore
les meilleurs programmes, I’écart se
réduit. L& encore, de méme qu’aux
échecs, les programmes qui essaient
de copier la pensée humaine ne sont
pas au niveau de ceux qui effectuent
une recherche exhaustive, tels que le
programme de bridge.

Dans tous ces cas, la conjecture
de Herbert Simon sur I'importance

innée de I'architecture s’est révélée
justifiée. Les ordinateurs de jeux les
plus puissants ressemblent peu aux
joueurs humains. Seul le backgam-
mon semble faire exception : Gerald
Tesauro de la Société IBM a créé un
programme dénommé TD-Gammon
quisemble, du moins a premiére vue,
avoir une architecture de type humain
s il utilise des réseaux de neurones for-
mels qui imitent, dans une certaine
mesure, la fonction et la structure
des neurones humains.

Triomphes et faiblesses
des ordinateurs

La nature du jeu, et donc le type de
méthode qui aboutitau meilleur résul-
tat, détermine qui I’emporte, de
I’lhomme ou de la machine. Les
machines excellent aux dames améri-
caines (checkers), un jeu qui utilise une
recherche profonde (analyse d’'un grand
nombre de coups) pour évaluer les com-
binaisons possibles. Dés qu’il reste huit
pions ou moins en jeu, le meilleur
programme de dames actuel, Chinook,
sait immédiatement si la position est
gagnante. Le programme trouve le
résultat en utilisant un énorme cata-
logue de fins de parties. Chinook a stocké
dans ce catalogue les positions et leur
valeur associée en termes de gains, et
le programme consulte cette table pour
évaluer le résultat de la position.

Les machines disposent a othello
d’un formidable avantage, car il est
qguasi impossible de voir d’un coup
d’eeil, @ un moment donné de la par-
tie, qui esten train de gagner. Les jetons
se retournent dans un sens ou dans
I'autre si frequemment que le fait d’avoir
une plus grande quantité de jetons de
sacouleur n’indigue pas nécessairement
gue la position obtenue est gagnante.
En d’autres termes, othello est un jeu
difficile a jouer en utilisant I'identifica-
tion des structures, mais il est parfaite-
ment adapté aux méthodes de recherche
par force brutale calculatoire des
machines ; donc elles y excellent.

En revanche, le go est le talon
d’Achille des ordinateurs. A ce jeu, I'ex-
pert humain peut en général reconnaitre
si un gros motif de pierres est mort
(encerclé et promis a une capture pro-
chaine), vivant (imprenable) ou si son
sort est encore incertain ; pas I’ordina-
teur. Jouer au go en utilisant le calcul
brutal est extrémement difficile, car a
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COMMENT «PENSENT» LES PROGRAMMES DE JEUX

L'algorithme minimax affecte
a un joueur une valeur positive et
a l'autre une valeur négative
(dans I'exemple présent, I'ordi-
nateur est le joueur 1, le maximi-
seur ; et 'homme le joueur 2, le
minimiseur). Une fois établie, la
valeur de chaque nceud peut étre
interprétée comme favorable au
maximiseur (le joueur «positif»)
ou au minimiseur (le joueur
«négatif»). Chaque nceud repré-
sente la position de toutes les
piéces aprés un mouvement et,
plus généralement, I'état de la
partie.

tout moment de la partie il y a envi-
ron 250 coups possibles (contre approxi-
mativement 30 seulement aux échecs
et a othello). Construire une table des
fins de parties au go, comme celle
concoctée par Chinook, est hors des pos-
sibilités de calcul de I'ordinateur.

Et les autres jeux? Le combat pour
le titre de meilleur joueur de back-
gammon est acharné, et cette quasi-
égalité homme-machine persistera
probablement, car la relative simpli-
cité du jeu fait que joueurs et machines
jouent presque a la perfection.

Au scrabble aussi, le combat est dou-
teux, mais ne le restera vraisembla-
blement pas, car les machines vont
améliorer leur stratégie (les machines
et leshommes n’ont tous deux aucune
difficulté a trouver, a un point donné
dujeu, le mot qui rapporte le plus, mais
le scrabble a haut niveau impose aussi
de bien gérer les lettres restantes et a
minimiser les possibilités de I'adver-
saire). Leshommes ont gagné, en 1997,
un match en deux parties, mais ils ont
perdu un match en 11 parties en 1998.

La situation au bridge va proba-
blement se resserrer d’ici cing ans, car
les machines sont de plus en plus puis-
santes et les algorithmes s’améliorent.
Les hommes ont gagné de justesse un
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match de deux heuresenjuillet dernier,
et aux championnats du monde de
bridge 1998, en aodt a Lille, mon pro-
gramme de bridge s’est placé douziéme
parmi les 34 meilleurs joueurs de bridge
du monde. Toutefois, il s’agissait de
donnes préparées et uniquementle jeu
de la carte (pas les encheéres).

Jouer ensemble
agréablement

Depuis les débuts de I'intelligence arti-
ficielle, les progres des algorithmes
séquentiels aménent succes apres suc-
cés. Ces succes ne se limitent pas la pro-
grammation des jeux : les algorithmes
séquentiels sont les méthodes les plus
efficaces pour décider de I’ordre d’as-
semblage des différentes piéces d’un
Boeing 747. Ces algorithmes fournis-
sent des plans de production 10 a 20
pour cent plus rapides que ceux éla-
borés par les hommes. L’identification
des structures et les techniques paral-
Ieles ne sont pas trés bien adaptées aux
problémes de planification de taches
complexes, car un plan qui a I’'air bon
peut ne pas I'étre.

Dans un futur proche, les hommes
seront meilleurs que les machines pour
résoudre les problémes paralléles, et

L'élagage alpha-béta
élimine les parties de 'arbre
qui représentent un moins
bon choix que d'autres
branches. Par exemple, si
I'ordinateur a déterminé qu'il
peut gagner en jouant le
nceud ¢, quelque soient les
répliques du joueur 2, il n'a
pas besoin d’examiner les
autres possibilités issues du
nceud a.

¢ o

les machines resteront supérieures pour
les traitements par voie séquentielle.
Il n’y a la rien de particulierement
surprenant ou d’effrayant ; nous avons
congu des machines (avions et chariots
élévateurs) pour accomplir des taches
dont nous sommes incapables, comme
voler ou soulever des charges extré-
mement lourdes. Aux Jeux olympiques,
Nnous ne nous sentons pas tenus de
mettre en compétition les chariots
élévateurs et les haltérophiles.

Les machines intelligentes ne sont
pas nos concurrentes, mais nos colla-
boratrices. Les complémentarités de
I’homme et de la machine permettent
de résoudre des problémes qu’aucun
des deux n’aurait pu résoudre isolé-
ment. Etapres tout, ce sont les hommes
qui programment les machines...

Meg Crane
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