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Premiére partie
Introduction

Nous allons étudier un jeu de stratégie datant du VIII®™® siécle de notre ére, le go. Ce jeu se joue
sur un plateau appelé goban composé de lignes verticales et horizontales. Chaque joueur place une pierre
de couleur noire ou blanche & son tour de jeu. Le but du jeu est de créer de larges territoires protégés
et de capturer les pierres adverses. Le go a déja été étudié en tant que réseau complexe, pour ce qui
est des parties humaines et pour plusieurs niveaux, professionnels et amateurs, pour en tirer des mo-
déles locaux de coups stratégiques et contribuer & Pamélioration des simulateurs de jeux de plateau[l].
Cependant dans un monde qui change sur le plan technologique et plus particuliérement informatique
avec I'avénement de l'intelligence artificielle, il est trés intéressant de compléter les précédentes études
sur le go avec des parties faites par ordinateur dans 'optique de quantifier les différences entre hommes
et machines dans la prise de décision stratégique et pourquoi pas d’aboutir & un test de Turing pour le go.

Le terme "graphe” G = (E, V) est apparu pour désigner un ensemble G de nceuds notés V' connectés
par des liens notés E. Les mathématiciens et plus précisément les praticiens de la topologie combinatoire
ont su étudier ce type d’objet topologique de diverses facons et trouver de nombreuses applications.

Il faut attendre la fin des années 90 pour que les physiciens s’approprient se sujet d’étude avec le terme
"réseau”. Une des applications les plus connues est le World Wide Web et ’algorithme de recherche ap-
pelé PageRank, la base du moteur de recherche GOOGLE, élaboré par Larry PAGE et Sergey BRIN
fondateurs de GOOGLE.

La difficulté de cette tache est que la matrice représentant les nceuds (page web) et les liens (hyperliens
entres les pages) du World Wide Web est de taille N x N avec N de plus en plus grand au fil des années.
Par exemple aujourd’hui le World Wide Web est un réseau dirigé comportant 47.5 milliards de pages
indexées sur Google [2].La matrice carrée A oi A;; est différent de 0 si et seulement si une page j pointe
vers i, cette matrice d’hyperliens aprés normalisation et transformation devient la matrices de Google.
Le PageRank est ni plus ni moins qu’un vecteur propre de cette matrices de Google dont ’entrée i est
assimilable au temps que passerait un surfeur web aléatoire sur la page i, c¢’est donc une information sur
l'importance de cette page. [3]

Pour ce stage effectué au sein de mon laboratoire d’accueil, j’ai pu étudier des articles récents sur les
réseaux. Il y a différents types de réseaux : réels, aléatoires, complexes, dirigés non dirigés, pondérés, non
pondérés et dynamiques.

Deuxiéme partie
Bibliographie et état de l'art

Un jeu de plateau vue comme un réseau complexe dirigé :

Un réseau étant un ensemble de noeuds reliés les uns aux autres par des liens, il est possible de
construire un tel objet avec un jeu de plateau. Dans le cas du go, la stratégie est uniquement positionnelle
car toutes les pierres jouées par les deux joueurs ont méme valeurs, il n 'y a ni roi, ni dame, ni pions
comme pour les échecs, de plus le goban qui est le plateau de go est carré et avec des lignes horizontales
et verticales. On peut identifier un noeud comme étant un schéma de jeu local défini par exemple par un
carré de 3 x 3 intersections et si on joue une plaquette "j" proche d’une autre plaquette "i" il y a alors un
lien dirigé allant de "i" vers "j". On peut alors construire un tel réseau avec différents types de banques
de données de parties de go, comme par exemple avec des parties amateurs et professionnelles[1]. On
peut aussi construire un réseau avec le go en prenant d’autres types de plaquettes, une étude visant a
construire d’autres réseaux avec deux autres types de plaquettes pour le go a aussi étudié les différentes
phases de jeu : le début, le milieu et la fin de partie[9].

La statistique des liens dans chaque réseau est représentée par la distribution intégrée des liens et elle
nous donne des informations sur la connectivité du réseau. Si cette distribution suit une loi de puissance,



nous avons un réseau invariant d’échelle, c’est le cas pour les réseaux construits & partir de parties de
go, de plus la distribution intégrée des liens entrants est proche de celle des liens sortants [1], [9], en
revanche des réseaux comme le web ont une distribution asymétrique entre liens entrants et sortants. Les
distributions intégrées de liens pour les réseaux réels suivent souvent une loi de puissance [13].

On peut récupérer d’une banque de données la matrice des liens entre chaque nceud du réseau. La
matrice est diagonalisable, numériquement grace & une bibliotheque LAPACK (Fortran/C/C++) par
exemple, et on peut en extraire des valeurs propres et des vecteurs propres. Notons que la non-symétrie
de cette matrice donne lieu & deux ensembles de vecteurs propres : les droits et les gauches. Le premier
vecteur propre droit est celui qui est utilisé dans ’algorithme du PageRank pour le moteur de recherche
Google. 11 est aussi nommé le Perron Vecteur, nom qui vient du théoréme de Perron-Frobenius (1912).
Initialement pensé par Perron pour des matrices strictement positive et sans entrées nulles, il a été
reformulé par Frobenius pour toutes entrées positives et nulles[3].

Afin de comparer plusieurs réseaux entre eux, le spectre des valeurs propres de la matrice associée a
chaque réseau est utilisé. Il y a un gap plus ou moins important entres les plus grandes valeurs propres
et les valeurs propres du "bulk” et ce gap différe d’un réseau a 'autre, dans le cas du go le gap change
quand on change de type de nceud[9]. Le bulk est la zone dense du spectre de valeurs propres.

On peut aussi utiliser une autre grandeur, le rapport de participation inverse ou IPR en anglais qui
est utilisé en physique du solide afin de quantifier la localisation d’un vecteur propre. Cet outil permet
d’analyser la structure des vecteurs propres associés a un réseau et a été utilisé pour différents réseaux
complexes dirigés[17].

De nombreuses autres applications :

Les biologistes utilisent de plus en plus les réseaux d’interactions protéines-protéines et ces réseaux
permettent de voir directement les communautés de protéine constituants divers complexes biochimiques.
Grace aux réseaux construits a partir de plusieurs banques de donnée de séquence ADN pour différentes
espéces vivantes, nous pouvons repérer les différences génétiques entre deux individus ou bien construire
un arbre phylogénétique. On peut construire des réseaux d’ADN pour différentes longueurs de mot, ou
un mot est une suite de bases azotés A, T,G ou C de longueur m ,un lien joint deux mots se suivant sur
une méme séquence ADN[4].

La loi de Zipf est une loi de distribution suivant une loi de puissance et décrit par exemple la distribu-
tion intégrée des fréquences d’utilisations des mots dans la langue anglaise [5], des tailles des villes [6] et
des ouvertures aux échecs [7]. Elle est présente dans les réseaux biologiques et aussi dans nos réseaux de go.

Ce qui n’a pas encore été fait avec le jeu de go, c’est ’élaboration de réseaux pour les parties jouées
par des ordinateurs.

Un contexte trés intéressant : Jouer est quelque chose d’ancré en nous, par 1a je veux dire que
n’importe quel étre humain depuis des milliers d’années, a au moins une fois joué seul ou avec un autre
étre humain & un jeu. Dans un jeu, il y a des régles, mais aussi il y a une notion de coup "stratégique” dans
les jeux comme les échecs ot encore le go. En plus d’avoir accés implicitement au processus de décision
du cerveau humain, grace a I’étude d’un jeu de plateau comme le go, nous avons la possibilité de voir les
différences majeurs entre ’humain et l’ordinateur dans la facon de jouer a un jeu de plateau, ici le go.

Dans ce rapport je présenterai de nouveaux éléments et nous pourrons alors discuter de la différence
entre humains et ordinateurs dans la stratégie d’un jeu commun, le go. J’essaierai d’aller vers une quan-
tification de cette différence avec 1’élaboration d’un test de Turing pour le go. Ce test mettra en
pratique divers outils utilisés dans ce rapport afin d’établir si une banque de donnée est humaine ou bien
simulé par un ordinateur. Il faut savoir que le test de Turing est un test proposé par Alan Turing en
1950 afin de constater si une intelligence artificielle peut imiter la conversation humaine[8]. Dans notre
cas si on ne peut pas distinguer ’ordinateur de I’humain avec ce test on peut dire que 'ordinateur imite
parfaitement un joueur de go humain, ainsi ce test pourrait étre utile pour par exemple justifier le niveau
professionnel d’un simulateur comme AlphaGo.



Troisiéme partie
Méthodes

Ici je vais présenter les différentes méthodes utilisées au cours de mon stage, il s’agira d’une liste
explicatives des différentes étapes qui m’ont permis de recueillir les résultats qui vous seront présentés
dans ce rapport.

Une banque de donnée de parties de jeu se constitue d’un ensemble de fichier texte au format ".sgf"
pour Smart Game Format, on y retrouve alors des informations relatives & une partie comme par exemple
les noms des deux joueurs, leurs niveaux exprimés en dans de 1 & 9 pour les professionnels et suivi d’une
autre suite de 1 & 9 pour les amateurs. On peut savoir le type de tournoi, le type de régle utilisé, les
scores finaux et surtout nous y trouvons une suite de positions de pierres jouées par chaque joueur voir
fig.20 en annexe.

Mon travail a consisté & élaborer et étudier la premiére banque de données relative & des parties jouées
par ordinateur pour différentes tailles de goban 19 x 19 et 9 x 9, pour cela j’ai da utiliser un simulateur
de go.

Avant 2016 aucun des simulateurs de go n’a réussi & battre un trés bon joueur sans quelques han-
dicaps majeurs. Parmi les simulateurs il y a deux familles : les déterministes et les algorithmes de type
Monte-Carlo. Un algorithme déterministe a la différence d’un type Monte-Carlo, joue toujours la méme
partie si les conditions initiales sont identiques en revanche dans le cas d’un algorithme Monte-Carlo
chaque coup est joué aléatoirement et testé dans plusieurs parties créées en paralléles afin d’attribuer une
valeur au coup et ainsi méme avec des conditions initiales identiques 'ordinateur simulera des parties
différentes. Cependant en mars 2016 un simulateur du nom d’AlphaGo & enfin été victorieux, le 15 mars
2016 Lee Sedol numéro 3 mondial perd 4-1. AlphaGo couple le Monte-Carlo avec le deep learning (réseaux
neuronaux artificiels).

Le plus simple d’accés et le plus simple & automatiser des simulateurs que nous avons pu trouver, est
Gnugo. Gnugo 3.8 est un programme libre que vous pouvez télécharger ici [10]. La commande "./gnugo
- -help" affiche le manuel d’utilisation, il est aussi accessible sur ce site [11].

Afin de construire notre banque de données on a tout d’abord lancé des milliers de parties a la suite
de l'ordinateur contre lui-méme. Nous avons ensuite comparé le réseau construit a partir de ces parties
avec ceux construits a partir de parties amateurs, dont les banques de données ont étés prises sur ce site
[12].

1 Acquisition des données

Gnugo, bien que déterministe, effectue son premier mouvement grace & un nombre appelé "graine”.
Nous devons avoir un ensemble de parties successives totalement indépendantes car il est important que
les parties le soient si nous voulons voir comment 'ordinateur joue, si les parties se ressemblent trop ou
si elles sont identiques la matrice des liens de notre réseau aura des entrées surpondérées sans raison
stratégique.

Aprés avoir simulé environ 10 000 parties, nous nous sommes rendus compte qu’il y avait beaucoup

de ressemblance entre les fichiers sgf obtenus. Nous avons alors décidé de construire nous méme des listes
de nombres pris aléatoirement entre 1.10° et 2.10° avec un petit programme en C et la graine de départ
du simulateur sera ce nombre.
Pour le format 9 x 9, nous avons fait deux types de parties, les parties déterministes, donc avec un
algorithme identique & celui utilisé pour Gnugo 19 x 19 et les parties Monte-Carlo grace a 'option Monte-
Carlo du simulateur, qui ne fonctionne que pour des tailles de goban inférieur ou égale a4 9 x 9. Par défaut,
cette option simule 80 000 parties par coups joués[11].

2 Construction du réseau

Un réseau est un ensemble de nceud interconnectés les uns aux autres, dans le cas d’un réseau dirigé ces
liens ont une direction. Soit un coup joué en position (h, v) du goban, avec h et v < 19 ou pour l'autre format b, v <
9, alors on relie un coup a un autre si et seulement si il existe un coup joué précédemment en position



(h £ds,v £ ds). Les premiéres études ont montrées que selon la valeur de cette distance ds, les réseaux
sont différents et il y a eu des résultats pour plusieur d,[1]. Dans notre étude, on choisira ds = 4.

Le nceud du réseau est une plaquette, représentant une bataille locale sur le goban, c’est un carré de
3 par 3 intersections et la convention est la suivante : le centre du carré est la position de la pierre qui
vient d’étre joué. Les plaquettes doivent étre non équivalentes c’est & dire que par symétrie de rotation,
d’axe et par échange de couleurs elles sont toutes distinctes les unes des autres. Nous avons alors 1107
plaquettes non équivalentes pour ce type de réseau. Par convention encore, nous choisirons de représenter
les plaquettes avec comme couleur de la pierre centrale, la couleur noire. Une illustration pour comprendre
cette notion de non équivalence voir fig.1. D’autres tailles et formes de plaquettes sont bien évidement
possible et le plus grand réseau étudié est constitué de 193995 nceuds[9]. La suite de ce travail est faite
avec un réseau de N, = 1107 nceuds.
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Fia. 1 — Différentes plaquettes équivalentes et non équivalentes, de gauche a droite : une plaquette
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puis une plaquette équivalente & "i" par rotation de — ensuite une autre plaquette équivalente & "i" par

rotation de 7 ensuite une autre plaquette équivalente & "i" par symétrie d’axe y ensuite une derniére
plaquette équivalente & "i" si blanc joue au milieu et enfin une plaquette non équivalente qui correspond

a un coin du goban.

3 Traitement des données

Je me suis inspiré d’un programme écrit en C+- par un ancien thésard du laboratoire ou j’ai effectué
mon stage, il récupére depuis un ensemble de plusieurs fichiers sgf, la liste des coups joués pour chacune
des parties. Ce programme garde en mémoire les positions x et y de chaque pierre sur le goban, leur
couleur et retire les pierres capturées lors de la partie.

Nous obtenons un fichier "matrix.out" indiquant le nombre de nceuds du réseau utilisé, ici 1107, le
nombre de liens avec dégénérescence et la liste de lignes indiquant le noeud source et le nceud cible de
chaque lien.

J’ai écrit un programme afin de construire la matrice d’hyperliens 1107 x 1107 suivant cet algorithme :

o 1/lj si PjEBi
Hij = { 0 sinon. (1)

Cet algorithme vient du PageRank de Google et P; dénote la page j et B; est ’ensemble des pages
j pointant vers la page i. I; est le nombre de liens total sortant de la page j. Zfil H;; = 1 si au moins
une page pointe vers "i". Cette matrice représente une chaine d’événements markoviens et est donc
stochastique par colonne.
Principe de ’algorithme du PageRank :

prenons un surfeur web aléatoire qui parcourt toutes les pages aléatoirement sur le web et 7 un vecteur
de probabilités de présence de ce surfeur sur chaque noeud du réseau web, faire 'application Am une fois
revient & faire avancer d’un pas le surfeur dans le réseau et si on applique une infinité de fois on converge
vers la distribution asymptotique des temps que passe le surfeur sur chaque site web.

S est la matrice stochastique construite & partir de H tel que :

1
6y = b w steourjfxe i, =0 ®
H;; sinon.

S permet de supprimer les "dangling nodes", c’est des noeuds qui ne pointent vers aucun autre noceud du
réseau. Si on parcourait le réseau en partant de n’importe quel nceud et en suivant les liens, si on arrive
4 un dangling node, nous y sommes bloqués indéfiniment, dans le cas du web si on arrive sur une page
internet dans laquelle il n’y a aucun lien cliquable, on est sur un dangling node et dans ce cas il suffit de
taper n’importe quelle adresse web pour en sortir, c’est de cette maniére qu’agit S pour qu’un dangling



node devienne un nceud connécté a tous les autres. On remplace alors les entrées correspondantes par

1
 comme dans (2). Enfin G la matrice final dite matrices de Google :

Gy = Sy + (1 - 0) - 3)
v
Ou « est le "damping factor”, il permet de supprimer le probléme des "dangling groups". Ce facteur est
trés important car le PageRank dépend de la valeur de «, en effet si il est proche de 1 la méthode de
puissance permettant d’obtenir le PageRank va mettre beaucoup plus de temps & converger que pour une
plus petite valeur de « si la premiére valeur propre est dégénérée[3]. Avec une valeur de « de 0.85, Ay
n’est plus dégénérée. Sergey BRIN et Larry PAGE ont choisis o = 0.85 et nous ferons de méme.

Une fois cette matrice construite, nous utilisons LAPACK et la sous-routine DGEEV pour la diago-
naliser. Le premier vecteur propres droit ¥; est tel que GiY1 = A1 et toutes ses composantes ont méme
signe et la valeur propre associé est A; = 1. Ce vecteur est le PageRank est sa i®™° composante correspond
a la probabilité qu’un surfeur aléatoire reste sur le nceud i du réseau. Dans notre cas un nceud n’est pas
une page web mais un motif de jeu local et le PageRank nous renseigne sur les coups les plus importants
d’une banque de données.

Nous pouvons aussi étudier le réseau construit en échangeant liens entrants et liens sortants la matrices
de Google associée est notée G* et on appelle le PageRank associé le CheiRank, qui donne une information
supplémentaire sur le réseau.

Quatriéme partie
Résultats

A partir des méthodes listées dans la partie précédente de ce rapport, nous avons obtenu plusieurs
résultats intéressant sur les réseaux complexes dirigés construits avec des banques de données de parties
d’humains amateurs sur un goban de taille 19 x 19, obtenues depuis U-go, et de parties simulées par
ordinateur avec le programme Gnugo sur une méme taille de goban. Nous avons aussi des résultats pour
des réseaux construits a partir de parties simulées par ordinateur pour une taille de plateau de jeu plus
petite (9 x 9) et pour deux types d’algorithmes : le Monte-Carlo et le non Monte-Carlo (déterministe).

4 Distributions intégrées liens entrants/sortants

Nous voulons tracer la probabilité qu’un noeud du réseau ait au plus k liens avec ces proches voisins
en fonction de k, pour tous les réseaux que nous avons construits.

La distribution intégrée des liens entrants et sortants pour les réseaux construits & partir de 4000

parties U-go (humain) et 4000 Gnugo (ordinateur) pour un goban 19 x 19 est montrée sur la fig.2, les
pentes sont toutes deux proches de -1, la distribution suit donc une loi de puissance, on parle alors de
réseaux invariant d’échelle. k le degré moyen est défini ainsi :
Ny
k= = 4
>N (4)
i=1

Un liens entrant dans le nceud V; depuis V; est un liens sortant de V; allant a Vj, donc tout nceud du
réseau connecté est a la fois une sortie et ou une entrée donc kentrants = Esortants Ol notera alors k.

Les k obtenus : k = 693.5 pour U-go (humain) et k = 715.9 pour Gnugo (ordinateur).

La symétrie entre liens entrants et liens sortant est aussi présente dans 1’étude faite sur le go avec
des parties professionnels avec une pente de -1.03[9]. Contrairement a nos réseaux le Web a un exposant
de -1.7 pour les liens sortants et -1.1 pour les liens entrants donc une asymétrie entre type de lien[14].
Pour les réseaux construits avec des séquences d’ADN; il y a un exposant moyen valant 5 pour les liens
entrants[4]. Une premiére différence se trouve pour les grands degrés, ou on observe un décrochage de la
partie linéaire pour les réseaux ordinateurs Gnugo 19 x 19.



Ensuite nous avons tracés la distribution intégrée des liens entrants/sortants des réseaux construits a
partir de 40 000 parties ordinateurs au format 9 x 9 et pour deux types d’algorithmes : I’'un déterministe
et ’autre Monte-Carlo. Afin de pouvoir comparer entre taille de goban pour les réseaux ordinateurs, on a
pris le méme rapport de nombres de parties entre format de goban que celui du nombres de pierres jouées
entre une partie en 19 x 19 et en 9 x 9 soit un rapport de 5. Afin de comparer les différents algorithmes
Gnugo pour différent nombre de partie, nous avons construit deux réseaux de 10 000 parties chacun pour
les deux types d’algorithmes noté (91) et (92),

On observe une différence de la pente avec les précédents réseaux 19 x 19, la différence entre types
d’algorithmes pour la pente est bien moins forte. En effet on passe de -1 & -0.84 (Gnugo sans Monte-Carlo)
et & -0.80 (Gnugo avec Monte-Carlo) comme vous le montre la fig.3. Le décrochage de la partie linéaire
est encore présent ici.

En changeant la taille de ’échantillon pour Gnugo 9 x 9 avec et sans Monte-Carlo, on observe un
changement de pente et on peut observer un décalage vers les bas degré pour le décrochage, en effet k.
passe de 3.3-3.7 & 2.9-3.0 voir fig.3 et fig.4.

Les k obtenus : k = 637.7 non Monte-Carlo de 20 000 parties, k9" = 320.2 et k(92 = 317.5 groupes
non Monte-Carlo de 10 000 parties, k = 638.5 Monte-Carlo de 20 000 parties et enfin k(91 = 319.9 et
k(92) = 318.6 groupes Monte-Carlo de 10 000 parties.

Les distributions intégrées des liens des réseaux que nous avons construit suivent une loi de puissance
dont les pentes sont proche de -1 pour les grands formats et proches de -0.8 pour les petits formats de
plateau. Ces exposants sont caractéristique des réseaux invariants d’échelle.
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Fia. 2 — Distribution intégrée des liens entrants (P;,) en noire et sortants (P,y:) en rouge pour U-go
(humain) 19 x 19 4000 parties & gauche et Gnugo (ordinateur) 19 x 19 4000 parties & droite, courbe en
pointillé noire est une droite de pente -1 on voit bien que les distributions intégrées des liens entrants
et sortants ont méme exposant et on a deux réseaux invariants d’échelle. A droite un décrochage en
log(K') = 3.70 est bien plus prononcé que dans la figure de gauche.
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Fi1G. 3 — Distribution intégrée des liens entrants (P;,) en noire et sortants (P,,:) en rouge pour Gnugo
(ordinateur) 9 x 9 non Monte-Carlo 20 000 parties & gauche et Monte-Carlo 20 000 parties & droite, courbe
en pointillé noire est une droite de pente -1 et la courbe en pointillé large noire est le fit pour les liens
entrants de pente -0.84 pour non Monte-Carlo et -0.80 pour Monte-Carlo et la droite en pointillé large
rouge est le fit pour les liens sortants de pente -0.84 pour non Monte-Carlo et -0.80 pour Monte-Carlo, on
voit bien que les distributions intégrées de liens entrants et sortants ont méme exposant pour ces deux
réseaux et ils sont donc invariants d’échelle. On observe un fort décrochage en log(K) = 3.37 pour non
Monte-Carlo et log(K) = 3.35 pour Monte-Carlo.
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F1G. 4 — Distribution intégrée des liens entrants (P;,,) en noire et sortants (P,,:) en rouge Gnugo (ordi-
nateur) 9 x 9 groupe 1 ([gl]) et groupe 2 ([g2]) non Monte-Carlo de 10 000 parties chacun & gauche et
Gnugo 9 x 9 Monte-Carlo groupe 1 ([1]) et groupe 2 ([2]) de 10 000 parties chacun a droite, courbe en
pointillé noire est une droite de pente -1, la courbe en tirets larges noire est le fit pour les liens entrants
des groupes 1 de pente -0.84 pour non Monte-Carlo et -0.71 pour Monte-Carlo, la courbe en tirets larges
rouge est le fit pour les liens sortants des groupes 2 de pente -0.85 pour non Monte-Carlo et -0.77 pour
Monte-Carlo, la courbe en pointillé tirets noire est pour les liens entrants des groupes 2 de pente -0.76
pour non Monte-Carlo et -0.79 pour Monte-Carlo et la courbe en pointillé tirets rouge est pour les liens
sortants des groupes 2 de pente -0.79 pour non Monte-Carlo et -0.78 pour Monte-Carlo, on voit bien
que les distributions intégrées de liens entrants et sortants ont des exposants assez proches pour quatre
réseaux, nous avons des réseaux invariants d’échelle et un décrochement prononcé en log(K) = 2.98 pour
non Monte-Carlo et log(K) = 3.03 pour Monte-Carlo.




5 Spectres de valeurs propres des matrices Google associées

Aprés avoir construit la matrice de Google associée a chaque réseau, nous pouvons grace & LAPACK
diagonaliser de telles matrices et ainsi obtenir différents spectres.

Il se distingue deux ensembles de spectres, les spectres ordinateurs sont globalement semblables et se
distinguent parfaitement des spectres humains. Les spectres pour G* sont similaires aux spectre pour G
voir les fig.21, 22, 23 et 24 en annexe. La zone dense en valeurs propres et bien plus compacte pour les
humains que pour les ordinateurs voir les fig.5 et fig.6 pour 9 x 9. Une premiére question que nous nous
sommes posés est de savoir si la taille de ’échantillon changerait le spectre Gnugo. Pour ce qui est des
humains des résultats sur plusieurs tailles d’échantillons et plusieurs niveaux de joueurs ont montrés que
le spectre resté globalement le méme[1] et [9]. Pour vérifier la variabilité entre les spectres de différents
nombres de données nous avons tracés le spectre des valeurs propres pour plusieurs sous groupes de 10 000
parties Gnugo (ordinateur) pour un goban de taille 9 x 9 pour les deux d’algorithmes non Monte-Carlo
et Monte-Carlo voir fig.6.

Il apparait que les spectres ordinateurs se distinguent plus des spectres humains que des spectres pour
différents nombres de données et des spectres pour différents algorithmes.

Afin de pouvoir avoir une idée de comment les valeurs propres se distribuent dans ces spectres, nous
avons tracé le nombre de valeurs propres en échelle log présent dans des anneaux concentriques de surfaces
différentes a l'intérieur de la partie dense du spectre voir la fig.7.

N(x) = #A tel que (x — 1)dz < |\ < adz (5)
Avec éx = 0.025 et on normalise pour chaque boite ainsi :

N(x)

Nn orm =
orm (@) 2nxdx

(6)

On observe que pour les courbes normalisés et non normalisés, N(x) décroit exponentiellement, pour les
humains ce nombre décroit trés fortement avec une pente de -0.65 quant & Gnugo plus faiblement avec
-0.11. L’exposant n’est pas constant pour les humains.
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Fia. 5 — Spectres des valeurs propres dans le plan complexe pour G avec o = 1, en haut & gauche U-go
(humain) 19 x 19 4000 parties et en haut a droite Gnugo (ordinateur) 19 x 19 4000 parties, en bas a
gauche Gnugo (ordinateur) 9 x 9 non Monte-Carlo 20 000 parties et en bas & droite Gnugo (ordinateur)
9 x 9 Monte-Carlo 20 000 parties. On voit une différence nette entre ces deux réseaux, la zone dense en
valeurs propres est bien plus petite pour U-go (humain que pour tous les Gnugo (ordinateur)
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F1G. 6 — En haut spectres des valeurs propres dans le plan complexe pour G avec o = 1 Gnugo (ordinateur)
9 x 9 non Monte-Carlo 2 x 10000 parties au milieu pour Gnugo (ordinateur) 9 x 9 Monte-Carlo 2 x 10000
parties, le nuage de point noir est relatif au groupe 1 et le nuage rouge au groupe 2 de chaque type
d’algorithme. Les spectres sont étalées pour les quatre réseaux et on voit nettement que les spectres
coincident & en haut et au milieu, il n’y a donc pas de différence entre deux échantillons de méme
type d’algorithme. En bas il s’agit des spectres des valeurs propres dans le plan complexe de Gnugo
(ordinateur) non Monte-Carlo contre Gnugo Monte-Carlo 9 x 9 de 10 000 parties pour G avec « = 1, en
noir le groupe 1 non Monte-Carlo en vert le groupe 1 Monte-Carlo. Il n’y a pas de différences visibles
entre types Monte-Carlo et non Monte-Carlo.
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-~ Fit Gnugo 4000 parties normalise a=-0.11

1ogLO(N(x))

X X

Fia. 7 — Histogrammes des valeurs propres dans la zone dense en valeurs propres en tragant le nombre des
valeurs propres en logarithme décimale normalisé (1og;(Nnorm(2))) & droite et non normalisées & gauche
(logyo(N(x))) en fonction de x pour 4000 parties Gnugo (ordinateur) avec les cercles noirs et 4000 parties
U-go (humain) avec les carrés noirs 19 x 19. La droite en pointillé noire est le fit pour U-go (humain)
de pente -0.41 dans le cas non normalisé et -0.64 dans le cas normalisé et la droite en tiret noire est le
fit pour Gnugo (ordinateur) de pente -0.043 dans le cas non normalisé et -0.11 dans le cas normalisé. Le
spectre pour ordinateur a une zone dense uniforme tandis que pour les humains tout se concentre dans
un cercle de rayon 0.05.

6 PageRank, CheiRank et autres Vecteurs Propres

Nos matrices de Google étant des matrices réelles et non symétriques, elles ont alors deux ensembles de
vecteurs propres, les vecteurs gauches et les vecteurs droits, nous travaillerons avec les vecteurs droits qui
sont des vecteurs colonnes. Les vecteurs propres droits nous permettent de classer les différents nceuds
de nos réseaux, on observe une suite classée par importance décroissante des coups pour différentes
communautés de coups et pour différentes phases de jeu[9]. Pour d’autres types de réseaux, comme celui
construit & partir des pages wikipédia sur les universités mondiales, on peut grace au PageRank classer les
universités par leur importance[15]. Le vecteur propre droit correspondant & la plus grande valeur propre
est appelé PageRank, il est le classement des coups les plus pertinent et les plus importants d’une banque
de données, il ne s’agit pas nécessairement des coups les plus fréquemment joués. Le vecteur CheiRank
est relié aux coups offrant le plus d’ouverture.

Les top 10 pour les différents types de joueurs pour le PageRank voir fig.8. Cette figure nous permet
de constater "visuellement" la différence entre humain et ordinateur dans les différents choix stratégiques.
La fig.9 nous montre que les coups les plus importantsa jouer dans un plus petit goban sont différent du
grand goban. Cependant nous n’arrivons pas ici a différencier ’option Monte-Carlo du non Monte-Carlo.
La méme chose a été faite pour le CheiRank voir annexe.

Pour les autres vecteurs propres droits, en général ils représentent des familles de coups tendant & étre
joués ensemble et créant des structures dans le réseau (communauté)[9]. Nous voyons apparaitre plus de
plaquettes "bord" ou bien "coin" et aussi des plaquettes montrant des événements de type "ko" nom
japonais pour "éternité", c’est une configuration de pierres permettant la capture d’une pierre unique,
et qui permettrait, si la régle du jeu s’y opposait pas la capture en retour immeédiate d’une autre pierre,
cet échange de captures ramenant & la position initiale[16] voir fig.19 en annexe. la fig.10 nous montre
pour les humains amateurs plus de structures de réseau impliquant le ko contrairement & Gnugo avec
plus de structures impliquant de longues chaines.

Le rapport de participation inverse est utilisé principalement par les physiciens de la matiére condensée
afin de quantifier la localisation d’un vecteur propre et ca nous est utile pour voir les différences dans
la structure des différents réseaux que nous avons obtenus. Ce rapport & déja été utilisé pour 'étude de
réseaux dirigés comme le web[17].

(N [vi]?)?

IPR =
STl

(7)
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avec

A= e ®)

Soit 1 un vecteur propre d’une matrice M carrée de taille N x N, prenons deux cas extrémes :

— 1p; =1 Vi alors d’aprés (7) on a IPR = N pour le cas d’une distribution d’occupation uniforme.

— ¢ =0Vk € [1;N —1] et ¢yy = 1 alors on a IPR = 1 pour le cas d’une distribution d’occupation

non uniforme et singuliére.

Nous avons tracés ce rapport de participation inverse pour tous les vecteurs propres pour nos différents
réseaux en fonction de 7 (8) qui nous permet de pouvoir mieux voir ce qui se passe pour les vecteurs
propres correspondants aux valeurs propres proches de 0. On voit bien sur la fig.11 que les nuages de
points ne se confondent pas, mais ce décalage est dit & I’éclatement du spectre des valeurs propres pour
Gnugo, la valeur des rapports de participations inverses est globalement le méme entre Gnugo (ordinateur)
et U-go (humain). On peut distinguer les tailles 19 x 19 et 9 x 9 avec les fig.11 et fig.12 mais pas le type
d’algorithme utilisé par la machine car méme IPR, nous avons une preuve que les spectres de valeurs
propres intra-algorithmes sont trés proche car les nuages de points se confondent, voir fig.12.

Nous observons que pour tous les réseaux réciproques, le rapport de participation inverse est étiré
vers les grandes valeurs de rapport on passe 80 & 120 pour le 19 x 19 voir fig.11 et de 60 & 80 pour le 9 x 9
voir fig.12. La différence dans les spectres de valeurs propres pour G et G* n’étaient pas si différents,
comparer avec les fig.21, 22, 23 et fig.24 en annexe.

Le spectre de valeurs propres est une donnée trés motivante, nous permettant de bien distinguer
Gnugo (ordinateur) de U-go (humain), cependant nous n’avons pas encore pu distinguer une différence
entre les parties simulées grace & un algorithme déterministe de celles simulées avec un algorithme Monte-
Carlo. Le rapport de participation inverse est une donnée qui nous informe sur la quantification de la
localisation des vecteurs propres associés aux différentes matrices de Google ne nous donne pas plus de
différence entre les différents réseaux. Afin d’aboutir & un test de Turing pour le go nous utiliserons les
vecteurs propres avec d’autres outils plus fins que le rapport de participation inverse.

5
5
ol

d
fo
.
o
-

,7x7

)‘<4
[

s

%
-
% % o
%
Xt
e

|
,,:(,

|

|
,)‘(,

|

|
,)‘(,

|

|
,)‘(,

|

%"y
o
é,‘#

- e ggﬁ e T

Fia. 8 — Top 10 des PageRank avec le joueur noir jouant sur la croix, de haut en bas Gnugo 19 x 19
(parties ordinateurs), parties amateurs 19 x 19 U-go(parties humaines), Gnugo 9 x 9 sans et avec option
Monte-Carlo
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Fia. 9 — Top 10 des PageRank avec le joueur noir jouant sur la croix, de haut en bas 9 x 9 20 000 parties
sans Monte-Carlo, avec Monte-Carlo, 9 x 9 Groupe 1 de 10 000 parties, Groupe 2 de 10 000 parties et
9 x 9 option Monte-Carlo Groupe 1 et groupe 2 de 10 000 parties chacun
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FiG. 10 — Les top 10 des plaquettes, avec le joueur noir jouant sur la croix, de 4000 parties Gnugo 19 x 19
en haut et Ugo 19 x 19 en bas, pour 3 autres vecteurs propres, de haut en bas leurs valeurs propres
associées : g, A3 et A\y. On voit une différence stratégique dans la fagon de créer des territoires, Gnugo
(ordinateur) en haut lie des pierres entres elles tandis que U-go (humain) posséde plus de plaquettes de
type "ko".
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Fia. 11 — Pour Gnugo (ordinateur)et U-go (humain)19 x 19 de 4000 parties, il s’agit du rapport de
participation inverse (IPR) pour chaque vecteur propre droit en fonction de v qui dépend de la norme
de la valeur propre associée, en rouge Gnugo et en noir U-go, & gauche pour G et & droite pour G* avec
a = 1. On voit nettement une différence entre U-go, dont le nuage est décalé vers la droite et Gnugo.
Pour la figure de droite on voit aussi un étirement vers les grandes valeurs de [’axe des abscisses pour les
deux types de joueurs.
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F1G. 12 — Pour Gnugo (ordinateur) 9 x 9 avec et sans option Monte-Carlo de 20 000 parties, il s’agit du
rapport de participation inverse (IPR) pour chaque vecteur propre droit en fonction de v qui dépend de
la norme de la valeur propre associée, en rouge Monte-Carlo et en noir non Monte-Carlo, & gauche pour
G et a droite pour G* avec o = 1. Les points rouges et les points noirs se confondent, il n’ y a donc pas
de différences entre types d’algorithme ici, et on a dans la figure de droite un étirement vers les grandes
valeurs de ’axe des abscisses pour les deux types d’algorithmes.

7 Vers un test de Turing pour le go

Grace aux résultats préliminaires vue précédemment, nous pouvons réfléchir & un algorithme nous
permettant de quantifier la différence entre différents réseaux de parties de go. Les spectres de valeurs
propres montre clairement une différence entre les réseaux voir fig.5.

Trois tests de Turing pour le Go :

— La fidélité, grandeur associée au produit scalaire entre le PageRank pour un type de joueur et

P’étalon Gnugo (ordinateur) ou bien I’étalon U-go (humain).
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Ny
Fidélite = » _ ai3; (9)
i=1
ou «; et [; sont respectivement les iémes composantes des ¥ pour un sous groupe et le groupe
étalon. N, est le nombre de nceuds du réseau.
— La similarité de PageRank, ot ici on calcul le pourcentage de ressemblance entre les 30 premiéres
entrées du PageRank pour un type de joueur et celui de I’étalon Gnugo (ordinateur) ou bien U-go

(humain).
o~ /(i)
Similarité de PageRank = — 10
imilarité de PageRan ; 30 (10)
f(Z)_{ 1 sinon. (11)

ou A; et B; sont respectivement les iémes composantes des PageRank pour un sous groupe et
le groupe étalon. Cette quantité nous dis si une des 30 meilleurs entrées est différentes entre le
classement étalon et d’un sous échantillon.

— Le coefficient de corrélation entre PageRank, il s’agit ici de tracer la corrélation entre le PageRank
d’un type de donnée et celui d’une autre type de joueur et de calculer le coefficient de corrélation,
qui est ni plus ni moins ici que la distance moyenne & la diagonale.

Ny

Z (P?“Ai—PTBi)Q
Ny

o= (12)

i=1

ou PrA; est la composante i du PageRank du groupe A et respectivement PrB; est la composante
i pour le groupe B.

7.1 Fidélité et similarité et spectre

Nous pensons qu’en prenant un nombre de partie assez conséquent pour chaque type de joueur, nous
aurons une statistique tel que dans I’ensemble des parties ordinateurs ou humaines, chacun des sous
groupes auraient un PageRank proche de ’étalon correspondant. Le PageRank étalon se calcul sur le
grand ensemble. Pour les amateurs 8000 parties, pour Gnugo 19 x 19 8000 parties et pour Gnugo 9 x 9
non Monte-Carlo et Monte-Carlo 20 000 parties.

Ce test marche trés bien pour distinguer U-go de Gnugo pour tous nos groupes voir fig.13, on peut
aussi faire la moyenne des fidélités et similarités pour différents vecteurs propres droits correspondant
aux 7 premiéres valeurs propres voir fig.29 en annexe.

Pour ce qui est du test appliqué au 9 x 9 non Monte-Carlo et Monte-Carlo, il est négatif comme on
peut le voir sur la fig.14 qui ne permet pas de distinguer les deux types d’algorithmes.

Pour le cas du spectre, on peut approfondir son analyse en observant 1’évolution de la zone regroupant
80 % des valeurs propres et celle regroupant 90 % des valeurs propres pour différents nombres et types
de parties et pour différentes conditions sur A.. Avec Acgo et Acgo tel que : #X < Acgo = 0.8 X Fpotal A
et de méme pour A¢ go.

On observe alors que ce rayon est sensible au nombres de parties pour le cas des humains, mais pour
l’ordinateur il y a une certaine constance fig.15.

7.2 Coefficient de corrélation

Ici pour différentes tailles d’échantillons correspondant & différents types de joueurs et d’algorithmes
nous voulons voir si la largeur de la courbe de corrélation entre PageRank change d’un réseau a 'autre,
si c’est le cas on pourrait utiliser le coefficient de corrélation pour différencier les types de parties que
nous avons.

On observe une grande différence entre corrélations de PageRanks entre Gnugo (ordinateur) et U-go
(humain) tandis que pour le petit goban, la différence entre corrélations de PageRanks est marqué par le
changement de la taille d’échantillon, voir fig.16. Il n’y a pas de différence entre Gnugo non Monte-Carlo
et Gnugo Monte-Carlo voir fig.30 en annexe.
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On ne peut pas dire la méme chose en ce qui concerne les types d’algorithmes fig. 30. Le "temps"
moyen d’utilisation des plaquettes les moins bien classé du PageRank est tellement petit et proche que
pour éviter que ’algorithme de classement ne biaise pas ’ordre, on prend la moitié soit 553 au lieu des
1107 entrées pour les différents PageRank a corréler.

7.3 Fidélité et coefficient de corrélation

Les différents groupes de parties sont les suivants :

19 x 19 : Gnugo avec un étalon pour 8000 parties, deux groupes de 4000 parties et 8 sous groupes de
1000 parties et U-go (humain) avec un étalon pour 8000 parties, deux groupes de 4000 parties et 8 sous
groupes de 1000 parties.

9 x 9 : non Monte-Carlo avec un étalon de 20 000 parties, deux groupes de 4000 parties et 8 sous
groupes de 1000 parties et Monte-Carlo avec un étalon de 20 000 parties, deux groupes de 4000 parties
et 8 sous groupes de 1000 parties.

On voit trés bien que la fidélité couplée au coefficient de corrélation voir fig.17 nous permet de
distinguer le groupe des humains et des ordinateurs et nous permet de distinguer les tailles d’échantillons
pour le cas Gnugo 9 x 9, il semblerait pour ce dernier cas, que 20 000 parties ne soit pas un bon étalon
pour le 9 X 9, ou bien que le simulateur a un algorithme de type Monte-Carlo peu performant et présente
sur une taille 9 x 9 de goban aucune différence avec son algorithme par défaut qui lui est déterministe.
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F1G. 13 — Tests de Turing avec Gnugo (ordinateur) et U-go (humain) 19 x 19 : les figures du haut sont
pour la fidélité pour le vecteur propre droit ¢; pour différentes banques de données, pour i = 1 et 2 nous
avons 4000 parties , i>2 nous avons 1000 parties, & gauche en rouge U-go avec étalon U-go et en bleu
Gnugo avec étalon Gnugo et & droite en rouge U-go avec étalon U-go et en bleu Gnugo avec étalon U-go.
Les figures du bas sont pour la similarité de PageRank. On voit nettement que humain et ordinateur se
distinguent facilement avec ces deux tests, les figures de gauche ne permettent pas de distinguer rouge et
noir mais en utilisant un méme étalon (étalon humain) on peut voir que il y a & droite une séparation
nette entre rouge et bleu.
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Fi1a. 14 — Tests de Turing avec Gnugo (ordinateur) Monte-Carlo et non Monte-Carlo 9 x 9 : les figures
du haut sont pour la fidélité pour le vecteur propre droit 1 pour différentes banques de données, pour
i =1 et 2 nous avons 10 000 parties , i>2 nous avons 1000 parties, & gauche en rouge Non Monte-Carlo
avec étalon non Monte-Carlo en bleu Monte-Carlo avec étalon Monte-Carlo et & droite en rouge non
Monte-Carlo avec étalon non Monte-Carlo en bleu Monte-Carlo avec étalon non Monte-Carlo. Les figures
du bas sont pour la similarité de PageRank. On voit clairement que pour la fidelité, les figures gauche
et droite ne montre aucune différences et tous les groupes de données semblent étre tous suivre I’étalon
Monte-Carlo et non Monte-Carlo. Pour les figures du bas aucune différences entre gauche et droite et les
similarités varient d’un groupe a l'autre, & droite rouge et bleu se confondent pour i=3 et i=7.
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F1G. 15 — Variation de \., rayon limite contenant 80% des valeurs propres(courbes en bas et 90% courbe
du haut), pour différents groupes de parties U-go/Gnugo 19 x 19. i = 1 avec 8000 parties, i=2 et i=3
avec 4000 parties et de i=4 & i=11 avec 1000 parties en bleu (90%) et vert (80%) Gnugo (ordinateur) et
en rouge (90%) et noir (80%) U-go (humain). On voit trés clairement que pour Gnugo il y a un stabilité
pour différentes tailles de banque de données avec Ac = 0.21 pour la courbe verte et Ac = 0.27 tandis que
pour U-go il y a plusieurs plateau de Ac =~ 0.06 & Ac =~ 0.1 pour la rouge et de Ac ~ 0.04 & Ac =~ 0.8 pour
la noire.
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F1a. 16 — En haut & gauche corrélation entre PageRanks U-go (humain) 9 x 9 contre U-go (humain) 9 x 9
pour deux groupes de 4000 parties au milieu U-go 9 x 9 (humain) contre Gnugo (ordinateur) 9 x 9 avec
deux groupes de 4000 parties et & droite Gnugo 9 x 9 non Monte-Carlo contre non Monte-Carlo pour
des groupes de 10 000 parties. En bas mémes choses mais pour 4 couples de 1000 parties donc & gauche
U-go contre U-go au milieu U-go contre Gnugo et & droite non Monte-Carlo contre non Monte-Carlo. Ces
corrélations de PageRanks évoluent difféeremment pour les parties Gnugo et U-go, les nuages de points
fuient la diagonale au passage des figures homotypes aux figures hétérotypes, tandis que dans le cas de
Gnugo 9 x 9 le changement de la taille d’échantillon semble étre en étre responsable.
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F1G. 17 — Un dernier test de Turing couplant fidélité et coefficient de corrélation pour les différents réseaux
19 x 19 en haut et 9 x 9 en bas. On a différents types de points, les cercles pour le grand goban et les
étoiles pour le petit, en haut on voit que le test croisé en bleu se dissocie du reste des points et donc on
distingue le type de joueur, en revanche en bas le test croisé en bleu reste avec les autres tests en rouge
et noir mais nous avons deux groupes de points qui est due aux tailles des échantillons.

Cinquiéme partie
Discussion

Les réseaux que nous avons obtenus & partir des banques de données U-go (humain) et Gnugo 19 x 19
et 9 x 9 (ordinateur), sont des réseaux denses et avec une distribution intégrée de liens qui est symétrique
entre les liens entrants et sortants. Les pentes de ces distributions sont caractéristiques des réseaux
invariants d’échelles et sont souvent qualifié de "petits mondes”. Un petit monde est un réseau avec lpatn
la longueur de plus court chemin moyenne entre V; et V; deux nceuds du réseau est petite.

La différence pour les distributions intégrées entre la structure d’un réseau de parties humaines de
celle d’un réseau de parties Gnugo est inexistante, les deux réseaux suivent une méme loi de puissance.
En revanche pour le petit goban les pentes sont bien différentes, on passe de =~ —1 pour le 19 x 19 &
~ —0.8 pour le 9 x 9. Nous n’avons pu mettre en évidence qu’une faible différence entre les distributions
intégrées des liens pour deux réseaux de go 9 x 9 de types d’algorithmes différents les pentes sont trés
proche —0.84 pour le type déterministe et —0.80 pour le type Monte-Carlo. De plus les pentes fluctuent
autour de =~ —0.74 et ~ —0.78 pour les liens entrants et sortants du type Monte-Carlo quand on réduit la
banque de données & 10 000 au lieu de 20 000 parties. De méme les pentes fluctuent autour de ~ —0.82
et =~ —0.80 pour les liens entrants et sortants du type déterministe. Le décrochage visible pour les hauts
degrés des distributions sont présent uniquement dans le cas des réseaux Gnugo, ce qui est une premiére
différence entre le groupe des réseaux Gnugo et celui du réseau humain. Il s’agit peut étre 14 d’un effet due
a la facon de jouer du programme, une sorte "d’habitude". Une explication pour la différence de pente
entre format de goban pourrait étre que dans un plateau plus petit, les coups sont joués plus proche et
donc on a vite plus de liens.

Les spectres de valeurs propres nous apprend plus sur la différence entre humain et Gnugo qu’entre
type d’algorithme utilisé dans la simulation. La différence majeur est la zone dense en valeurs propres,
en effet pour les humains cette zone est plus concentrée que pour Gnugo, il y a 8 valeurs propres réelles
et positives pour les humains tandis que pour Gnugo il y a plus de valeurs propres réelles et positives. La
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différence entre humain et Gnugo pourrait étre que pour 8000 parties humaines nous avons au mieux 16
000 joueurs différents tandis que pour Gnugo un seul simulateur jouant contre lui-méme 8000 fois.

Les PageRanks associés aux matrices Google de chaque réseau sont identifiable comme étant la liste
des meilleurs coups présents dans une banque de données. Pour les autres vecteurs propres on y voit
d’autres familles de coups, par exemple les phases de ko, des motifs relatifs a 1’élaboration de chaines de
pierres ou bien encore des plaquettes jouées aux bords du goban. Il semblerait que Gnugo joue plus de
chaines de pierres et dans les coins et les humains vont plus chercher le ko et reste dans le goban.

En changeant la taille des banques de données utilisées pour chaque réseau, la zone dense du spectre
Gnugo (ordinateur) 19 x 19 reste identique mais pour le cas de U-go la zone dense du spectre s’élargit,
les résultats sur les rayons pour 80 % et 90 % des valeurs propres données par A. nous le confirme.

Les tests de Turing pour le go, que nous avons élaborés, nous permettent de distinguer parfaitement
Gnugo (ordinateur) et U-go (humain). Il semble que Gnugo n’imite pas la fagon de jouer d’un humain.
En revanche les différents algorithme utilisé par Gnugo semblent étre similaires.

On peut différencier humain d’ordinateur pour le goban 19 x 19, cependant pour le petit goban la
seule différence qu’on ait avec les trois tests de Turing est due aux différentes tailles de banque de données.

Sixiéme partie
Conclusion

Nous avons vu que la théorie des réseaux complexes, la physique statistique et la physique de la ma-
tiére condensée, apportent plusieurs outils nous permettant d’étudier plusieurs type de systéme, que ce
soit en biologie, en informatique et méme en sociologie. Que ce soit par la forme du graphe construit, par
la distribution intégrée des différent types de liens, par le spectre des valeurs propres, les valeurs propres
et vecteurs propres associés a la matrices de Google nous permet de distinguer par exemple deux types
d’individus via leurs réseaux de séquences ADN ou encore dans notre cas deux types de joueurs de go.

Il y a plus de différence entre humain et ordinateur qu’entre groupes d’humains. Cependant tout
comme il y a peu de différence dans les spectres entre groupes d’humains, il y a peu de différence entre
algorithme déterministe et Monte-Carlo.

Nous avons pu mettre en place différentes méthodes pour quantifier la différence entre humain et
ordinateur dans ce jeu, on pourrait étendre cette études en changeant de type de réseau avec un réseau
construit & partir de type de plaquette plus grand, on aura alors plus de noeud dans le réseau et on
pourrait alors voir une différence entre Monte-Carlo et non Monte-Carlo.

Il serait aussi intéressant d’étendre ce test de Turing pour le go avec d’autres simulateurs.

Enfin cette méthode des réseaux complexes a encore beaucoup d’applications possibles, comme par
exemple ’étude d’optimisation d’ARN, qui est bien étudié déja mais pourrait étre vue d’une toute autre
fagon sous la forme d’un réseau. Il reste encore a voir pour un réseau construit avec une autre norme
de plaquette offrant un nombre de nceud plus grand et peut étre nous pourrions encore plus affiner nos
résultats.
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Septiéme partie

Annexe

8 Quelques régles du go

Le goban est le nom du plateau de jeu de go, il y a plusieurs tailles possibles et sont tous carrés. Il
y a un nombre N de lignes horizontales et verticales. On place une pierre soit noire soit blanche sur une
des intersections du goban, voici une figure représentant le goban pour une taille de 19 x 19 : Chacun

Fia. 18 — Un goban de taille 19 x 19 lignes, 19 horizontales et 19 verticales, il s’agit du plateau le plus
utilisé en tournoi.

son tour les deux joueurs placent une pierre de couleur, le but du jeu est de créer de grand territoire afin
de protéger ses pierres et d’en capturer. I’ attari est un moment du jeu ot un groupe de pierre ou une
pierre d’un joueur est entouré par des pierres de 'autre joueur ne laissant qu’une seule liberté, voici une
figure représentant cette phase de jeu.

F1G. 19 — A gauche un exemple simple d’attari, les images A, B, C et D représente trois tours au bout
desquels la pierre centrale est placé en attari. A droite un exemple simple de ko.
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9 Archives de jeu

Voici un exemple de fichier Smart Game Format :

[;6M[1]

FF[4]

CA[UTF-§&]

AP[CGoban: 3]

5T[2]

RU[Chinese]

5Z[19]

KM[7. 58]

™[72088

10T[3x68 byo-yemil]

PW[Alphate]

PB[Lee Sedol]

BR[%d]

DT [2816- B3-15]

EV[Geegle DeepMind Challenge Match]

RO[Game 5]

PC[Secul, Kereal

WT [Cemputer]

BT [Human ]

S0[https://gegameguru. com/ ]

RE[W+Resign]
;Blod];W[ad];B[pg];Wldp];B[ec];Wipe]l;Bloe];Wian];B[ap];Wlpm];B[nq]
sWlogel;Blpel;Wlaf];Blra];W[pf];Blol];Wlee]l;E[pl];Wlol];Blem]; W ak]
sBIrm1;Wnj1;B[rn];Wign];B[cf];Wifc]l;Blbd];Wlch];B[dh];W[di];B[dg]
Wlcel;Bleil;Wici;BIbil;W[dj];B[bh];WImL];E[mm];W[im];B[n1];W[nk]
SEIInT;WILLY;Blkn ;WImn];Bme];Wlm];BIrl];Wire]l;B[sn];Wlpn];B[oa]
sWlepl;Blne];Wism];Blppl;Winc];BInb];Wleb];Bpb];Wled];Blpc];Wimk]
;Bleal;Wime];Blgd1;Wigf1;:B[gc];Wifd]l;Blge]l;Wlff]1;B[hf]1;Wwlhg];BIif]
sWIigl;Blid ;WIjF1;BIjb1;WIjd1;B[jc1;Wljel;Blgh];WIfb];Blag];W[fe]
sBIhe];WIhil;B[j11:WIhb1;Blgb];Wlgal;Blib1;Wihal;Blia]l;Wifal;B[kal
sWIin1;B[ii];Wlhh1;BIhi1;Wlgil;Blgj1:Wlcn];B[dg];Wlcol;B[fol;Wleq]
;BIfpl;Wigp1;Blde]l;Wicel;Blep];Wldr];Bler]1;Wldg];Blgr];Wifol;B[ec]
sWIFn];BIhr] ;W lin 1 Blir;Wlinl;Blkr];Wlir];B[is];Wlko 1;B[1r];W(lq]
sBImo];Wimr];BInr;WIik;BIFL];WIFh];Blik];Wij1;B[ji1;Wlil];B im]
sWlim];Bleh];Wifg;BImi1;WIli];BI1i];WImi];B[1k];WIni];B[kj]1;Wlei]
;BIbk1;WIbj1;Blaj1;Wlis];B[hs];Wlsel;Blrn];Wirk];B[s1];Wl2i];B[ah]
sWICL1;BIb1 1w bm]; Blam];Wldn];Blcm];Wld1l];Blem];Wlen1;BIFL1;WIfj]
sBIbn];Wiak];Blal1;WIfr];B[mh];Winil;BI19];Wiks];B[1s];Wlkec];B[be]
sWIbp1;Blog;WImT1;BInh1;Wiph]1;B[ce]l;Wimk];B[sg]l;Wlrg]l;Blgl]l;W[re]
;Blsel;W[sF1;BIrf1;WIsh1;B[1d];W[me];Blac];Wlab];Blad];Wlcd];B[bf]
sWike1;BIkb1;Wlch]1;BInf1;Wilc];B[bb];Wicb];B[aal;Wlgk];BIh1]1;W[hk]
sBIjhT;WIikg1;BI1F1;WIkh1;B[1h1;%W[1e]l;BIkf1;Wijg];Blac];WI1j1;B ki]
sWlinl;Blkm];Wisn];Blen];Wlrp];Blrol;Wipk];E[om];W[sf];B[sd];Wma]
;B[nal;Wlhgl;Bms];Wike];B[1p];Wlkp]l;Bl1e];Wifs];B[ks];Wlel];B[fm]
sWihm];B[am];W(kk];B[ne];W[cf];B[de];Wlie];B[he];W[ap];Blee];Wled]
;Blkel;Wlkd];Blpd1;Wipgl;:BIng];Wisk];Blrn];Wlfk];B[k1];Wlgm];E[bm]
SWIk1;BIck];Widk];Blak1;WIrj1)

Fi1G. 20 — Un exemple de fichier sgf du dernier matche entre le 3*™¢joueur mondial Lee Sedol et le
simulateur AlphaGo de DeepMind. WR et BR indiquent le classement des joueurs blanc et noir, HA
indique la présence de pierre de handicap et leur AB est leur emplacement. Les B/W suivit du couple de
lettre entre crochet est la position de la pierre joué par le joueur noir/blanc. SZ est la taille du goban.
RE donne une information sur qui a gagné et comment il a gagné, ici "par abandon".
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10 Figures
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F1a. 21 — Spectres des valeurs propres dans le plan complexe pour G* avec a = 1, a gauche U-go (humain)
19 x 19 4000 parties et a droite Gnugo (ordinateur) 19 x 19 4000 parties, on voit une différence nette
entre ces deux réseaux, la zone dense en valeurs propres est bien plus petite pour U-go que pour Gnugo.
Il y a plus de structures pour Gnugo.
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Fia. 22 — Spectres des valeurs propres dans le plan complexe pour G* avec o = 1, & gauche Gnugo

(ordinateur) 9 x 9 non Monte-Carlo 20 000 parties et & droite Gnugo (ordinateur) 9 x 9 Monte-Carlo 20
000 parties, les zones denses en valeurs propres sont toutes les deux étalées.
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F1a. 23 — Spectres des valeurs propres dans le plan complexe pour G* avec o = 1, & gauche Gnugo
(ordinateur) 9 x 9 non Monte-Carlo 2 x 10000 parties, & droite pour Gnugo (ordinateur) 9 x 9 Monte-
Carlo 2 x 10000 parties, le nuage de point noir est relatif au groupe 1 et le nuage rouge au groupe 2
de chaque type d’algorithme. Les spectres sont étalées pour les quatre réseaux et on voit nettement que
chaque groupe d’'un méme type d’algorithme leurs spectres coincident, il n’y a pas de différences visibles
entre Monte-Carlo et non Monte-Carlo ici.
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F1a. 24 — Spectres des valeurs propres dans le plan complexe pour Gnugo (ordinateur) 9 x 9 pour 4 sous
groupes de 10 000 parties pour G* avec a = 1, en noir le groupe 1 non Monte-Carlo en vert le groupe 1
Monte-Carlo, en rouge le groupe non Monte-Carlo et en violet le groupe 2 Monte-Carlo. On voit avec ces
quatre figures que les 4 réseaux ont leurs spectres qui coincident, il n’y a pas de différences visibles entre

types Monte-Carlo et non Monte-Carlo ici.
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F1G. 25 — Top 10 des CheiRank avec le joueur noir jouant sur la croix, de haut en bas Gnugo (ordinateur)
19 x 19 , parties amateurs U-go (humain) 19 x 19, Gnugo 9 x 9 sans et avec option Monte-Carlo
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F1G. 26 — Top 10 des CheiRank avec le joueur noir jouant sur la croix, de haut en bas Gnugo (ordinateur)
9 x 9 20 000 parties sans Monte-Carlo, avec Monte-Carlo, 9 x 9 Groupe 1 de 10 000 parties, Groupe 2 de
10 000 parties et 9 x 9 option Monte-Carlo Groupe 1 et groupe 2 de 10 000 parties chacun
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F1G. 27 — Les top 10 des plaquettes de 20 000 parties Gnugo (ordinateur) 9 x 9 non Monte-Carlo avec 5
autres valeurs propres, de haut en bas s, A3, Ag, A5 et Ag
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F1a. 28 — Les top 10 des plaquettes de 20 000 parties Gnugo (ordinateur) 9 x 9 Monte-Carlo avec 5 autres
valeurs propres, de haut en bas A2, A3, A4, A5 et Ag
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Fia. 29 - Tests de Turing avec Gnugo (ordinateur) et U-go (humain) 19 x 19 : les figures du haut sont
pour la fidélité moyenne pour les 7 premiers vecteurs propres droits pour différentes banques de données,
pour i = 1 et 2 nous avons 4000 parties , i>2 nous avons 1000 parties, & gauche en rouge U-go avec étalon
U-go et en bleu Gnugo avec étalon Gnugo et & droite en rouge U-go avec étalon U-go et en bleu Gnugo
avec étalon U-go. Les figures du bas sont pour la similarité moyenne des 7 premiers vecteurs propres
droits classés. On voit nettement que humain et ordinateur se distinguent avec la fidélité moyenne, en
revanche on ne distingue plus avec la similarité moyenne.
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F1a. 30 — En haut corrélation entre PageRanks Gnugo (ordinateur) Monte-Carlo 9 x 9 pour deux groupes
de méme nombre de parties, ici 10 000 parties Monte-Carlo par groupe & gauche et 10 000 parties Monte-
Carlo contre non Monte-Carlo a droite. En bas mémes choses mais pour 4 couples de 1000 parties. On
voit clairement que les nuages de points fuient la diagonales dans les figures du bas, les coefficients de
corrélations changent considérablement avec un rapport supérieur a 2 en passant des figures du haut aux
figures du bas on distingue donc les tailles des banques de données utilisées.
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