
Théorie des réseaux complexes, réseaux dirigés et 

processus de décision: le cas du jeu de go
Écrit par: Célestin Coquidé1 le 23/06/16

Stage effectué au Laboratoire de Physique Théorique de Toulouse

zz

Encadrants:

Bertrand Georgeot2      Olivier Giraud3

1 Université de Montpellier, Master 2 Physique et Ingénierie du Vivant.

2 Laboratoire de Physique Théorique, Université Paul Sabatier Toulouse.

3 Laboratoire de Physique Théorique et Modèles Statistiques, Université Paris sud Saclay.



Première partieIntrodu
tionNous allons étudier un jeu de stratégie datant du VIIIème siè
le de notre ère, le go. Ce jeu se jouesur un plateau appelé goban 
omposé de lignes verti
ales et horizontales. Chaque joueur pla
e une pierrede 
ouleur noire ou blan
he à son tour de jeu. Le but du jeu est de 
réer de larges territoires protégéset de 
apturer les pierres adverses. Le go a déjà été étudié en tant que réseau 
omplexe, pour 
e quiest des parties humaines et pour plusieurs niveaux, professionnels et amateurs, pour en tirer des mo-dèles lo
aux de 
oups stratégiques et 
ontribuer à l'amélioration des simulateurs de jeux de plateau[1℄.Cependant dans un monde qui 
hange sur le plan te
hnologique et plus parti
ulièrement informatiqueave
 l'avènement de l'intelligen
e arti�
ielle, il est très intéressant de 
ompléter les pré
édentes étudessur le go ave
 des parties faites par ordinateur dans l'optique de quanti�er les di�éren
es entre hommeset ma
hines dans la prise de dé
ision stratégique et pourquoi pas d'aboutir à un test de Turing pour le go.Le terme "graphe" G = (E, V ) est apparu pour désigner un ensemble G de n÷uds notés V 
onne
téspar des liens notés E. Les mathémati
iens et plus pré
isément les prati
iens de la topologie 
ombinatoireont su étudier 
e type d'objet topologique de diverses façons et trouver de nombreuses appli
ations.Il faut attendre la �n des années 90 pour que les physi
iens s'approprient se sujet d'étude ave
 le terme"réseau". Une des appli
ations les plus 
onnues est le World Wide Web et l'algorithme de re
her
he ap-pelé PageRank, la base du moteur de re
her
he GOOGLE, élaboré par Larry PAGE et Sergey BRINfondateurs de GOOGLE.La di�
ulté de 
ette tâ
he est que la matri
e représentant les n÷uds (page web) et les liens (hyperliensentres les pages) du World Wide Web est de taille N ×N ave
 N de plus en plus grand au �l des années.Par exemple aujourd'hui le World Wide Web est un réseau dirigé 
omportant 47.5 milliards de pagesindexées sur Google [2℄.La matri
e 
arrée A où Aij est di�érent de 0 si et seulement si une page j pointevers i, 
ette matri
e d'hyperliens après normalisation et transformation devient lamatri
es de Google.Le PageRank est ni plus ni moins qu'un ve
teur propre de 
ette matri
es de Google dont l'entrée i estassimilable au temps que passerait un surfeur web aléatoire sur la page i, 
'est don
 une information surl'importan
e de 
ette page. [3℄Pour 
e stage e�e
tué au sein de mon laboratoire d'a

ueil, j'ai pu étudier des arti
les ré
ents sur lesréseaux. Il y a di�érents types de réseaux : réels, aléatoires, 
omplexes, dirigés non dirigés, pondérés, nonpondérés et dynamiques.Deuxième partieBibliographie et état de l'artUn jeu de plateau vue 
omme un réseau 
omplexe dirigé :Un réseau étant un ensemble de n÷uds reliés les uns aux autres par des liens, il est possible de
onstruire un tel objet ave
 un jeu de plateau. Dans le 
as du go, la stratégie est uniquement positionnelle
ar toutes les pierres jouées par les deux joueurs ont même valeurs, il n 'y a ni roi, ni dame, ni pions
omme pour les é
he
s, de plus le goban qui est le plateau de go est 
arré et ave
 des lignes horizontaleset verti
ales. On peut identi�er un n÷ud 
omme étant un s
héma de jeu lo
al dé�ni par exemple par un
arré de 3×3 interse
tions et si on joue une plaquette "j" pro
he d'une autre plaquette "i" il y a alors unlien dirigé allant de "i" vers "j". On peut alors 
onstruire un tel réseau ave
 di�érents types de banquesde données de parties de go, 
omme par exemple ave
 des parties amateurs et professionnelles[1℄. Onpeut aussi 
onstruire un réseau ave
 le go en prenant d'autres types de plaquettes, une étude visant à
onstruire d'autres réseaux ave
 deux autres types de plaquettes pour le go a aussi étudié les di�érentesphases de jeu : le début, le milieu et la �n de partie[9℄.La statistique des liens dans 
haque réseau est représentée par la distribution intégrée des liens et ellenous donne des informations sur la 
onne
tivité du réseau. Si 
ette distribution suit une loi de puissan
e,1



nous avons un réseau invariant d'é
helle, 
'est le 
as pour les réseaux 
onstruits à partir de parties dego, de plus la distribution intégrée des liens entrants est pro
he de 
elle des liens sortants [1℄, [9℄, enrevan
he des réseaux 
omme le web ont une distribution asymétrique entre liens entrants et sortants. Lesdistributions intégrées de liens pour les réseaux réels suivent souvent une loi de puissan
e [13℄.On peut ré
upérer d'une banque de données la matri
e des liens entre 
haque n÷ud du réseau. Lamatri
e est diagonalisable, numériquement grâ
e à une bibliothèque LAPACK (Fortran/C/C++) parexemple, et on peut en extraire des valeurs propres et des ve
teurs propres. Notons que la non-symétriede 
ette matri
e donne lieu à deux ensembles de ve
teurs propres : les droits et les gau
hes. Le premierve
teur propre droit est 
elui qui est utilisé dans l'algorithme du PageRank pour le moteur de re
her
heGoogle. Il est aussi nommé le Perron Ve
teur, nom qui vient du théorème de Perron-Frobenius (1912).Initialement pensé par Perron pour des matri
es stri
tement positive et sans entrées nulles, il a étéreformulé par Frobenius pour toutes entrées positives et nulles[3℄.A�n de 
omparer plusieurs réseaux entre eux, le spe
tre des valeurs propres de la matri
e asso
iée à
haque réseau est utilisé. Il y a un gap plus ou moins important entres les plus grandes valeurs propreset les valeurs propres du "bulk" et 
e gap di�ère d'un réseau à l'autre, dans le 
as du go le gap 
hangequand on 
hange de type de n÷ud[9℄. Le bulk est la zone dense du spe
tre de valeurs propres.On peut aussi utiliser une autre grandeur, le rapport de parti
ipation inverse ou IPR en anglais quiest utilisé en physique du solide a�n de quanti�er la lo
alisation d'un ve
teur propre. Cet outil permetd'analyser la stru
ture des ve
teurs propres asso
iés a un réseau et a été utilisé pour di�érents réseaux
omplexes dirigés[17℄.De nombreuses autres appli
ations :Les biologistes utilisent de plus en plus les réseaux d'intera
tions protéines-protéines et 
es réseauxpermettent de voir dire
tement les 
ommunautés de protéine 
onstituants divers 
omplexes bio
himiques.Grâ
e aux réseaux 
onstruits à partir de plusieurs banques de donnée de séquen
e ADN pour di�érentesespè
es vivantes, nous pouvons repérer les di�éren
es génétiques entre deux individus ou bien 
onstruireun arbre phylogénétique. On peut 
onstruire des réseaux d'ADN pour di�érentes longueurs de mot, oùun mot est une suite de bases azotés A,T,G ou C de longueur m ,un lien joint deux mots se suivant surune même séquen
e ADN[4℄.La loi de Zipf est une loi de distribution suivant une loi de puissan
e et dé
rit par exemple la distribu-tion intégrée des fréquen
es d'utilisations des mots dans la langue anglaise [5℄, des tailles des villes [6℄ etdes ouvertures aux é
he
s [7℄. Elle est présente dans les réseaux biologiques et aussi dans nos réseaux de go.Ce qui n'a pas en
ore été fait ave
 le jeu de go, 
'est l'élaboration de réseaux pour les parties jouéespar des ordinateurs.Un 
ontexte très intéressant : Jouer est quelque 
hose d'an
ré en nous, par là je veux dire quen'importe quel être humain depuis des milliers d'années, a au moins une fois joué seul ou ave
 un autreêtre humain à un jeu. Dans un jeu, il y a des règles, mais aussi il y a une notion de 
oup "stratégique" dansles jeux 
omme les é
he
s où en
ore le go. En plus d'avoir a

ès impli
itement au pro
essus de dé
isiondu 
erveau humain, grâ
e à l'étude d'un jeu de plateau 
omme le go, nous avons la possibilité de voir lesdi�éren
es majeurs entre l'humain et l'ordinateur dans la façon de jouer à un jeu de plateau, i
i le go.Dans 
e rapport je présenterai de nouveaux éléments et nous pourrons alors dis
uter de la di�éren
eentre humains et ordinateurs dans la stratégie d'un jeu 
ommun, le go. J'essaierai d'aller vers une quan-ti�
ation de 
ette di�éren
e ave
 l'élaboration d'un test de Turing pour le go. Ce test mettra enpratique divers outils utilisés dans 
e rapport a�n d'établir si une banque de donnée est humaine ou biensimulé par un ordinateur. Il faut savoir que le test de Turing est un test proposé par Alan Turing en1950 a�n de 
onstater si une intelligen
e arti�
ielle peut imiter la 
onversation humaine[8℄. Dans notre
as si on ne peut pas distinguer l'ordinateur de l'humain ave
 
e test on peut dire que l'ordinateur imiteparfaitement un joueur de go humain, ainsi 
e test pourrait être utile pour par exemple justi�er le niveauprofessionnel d'un simulateur 
omme AlphaGo.
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Troisième partieMéthodesI
i je vais présenter les di�érentes méthodes utilisées au 
ours de mon stage, il s'agira d'une listeexpli
atives des di�érentes étapes qui m'ont permis de re
ueillir les résultats qui vous seront présentésdans 
e rapport.Une banque de donnée de parties de jeu se 
onstitue d'un ensemble de �
hier texte au format ".sgf"pour Smart Game Format, on y retrouve alors des informations relatives à une partie 
omme par exempleles noms des deux joueurs, leurs niveaux exprimés en dans de 1 à 9 pour les professionnels et suivi d'uneautre suite de 1 à 9 pour les amateurs. On peut savoir le type de tournoi, le type de règle utilisé, less
ores �naux et surtout nous y trouvons une suite de positions de pierres jouées par 
haque joueur voir�g.20 en annexe.Mon travail a 
onsisté à élaborer et étudier la première banque de données relative à des parties jouéespar ordinateur pour di�érentes tailles de goban 19 × 19 et 9 × 9, pour 
ela j'ai dû utiliser un simulateurde go.Avant 2016 au
un des simulateurs de go n'a réussi à battre un très bon joueur sans quelques han-di
aps majeurs. Parmi les simulateurs il y a deux familles : les déterministes et les algorithmes de typeMonte-Carlo. Un algorithme déterministe à la di�éren
e d'un type Monte-Carlo, joue toujours la mêmepartie si les 
onditions initiales sont identiques en revan
he dans le 
as d'un algorithme Monte-Carlo
haque 
oup est joué aléatoirement et testé dans plusieurs parties 
réées en parallèles a�n d'attribuer unevaleur au 
oup et ainsi même ave
 des 
onditions initiales identiques l'ordinateur simulera des partiesdi�érentes. Cependant en mars 2016 un simulateur du nom d'AlphaGo à en�n été vi
torieux, le 15 mars2016 Lee Sedol numéro 3 mondial perd 4-1. AlphaGo 
ouple le Monte-Carlo ave
 le deep learning (réseauxneuronaux arti�
iels).Le plus simple d'a

ès et le plus simple à automatiser des simulateurs que nous avons pu trouver, estGnugo. Gnugo 3.8 est un programme libre que vous pouvez télé
harger i
i [10℄. La 
ommande "./gnugo- -help" a�
he le manuel d'utilisation, il est aussi a

essible sur 
e site [11℄.A�n de 
onstruire notre banque de données on a tout d'abord lan
é des milliers de parties à la suitede l'ordinateur 
ontre lui-même. Nous avons ensuite 
omparé le réseau 
onstruit à partir de 
es partiesave
 
eux 
onstruits à partir de parties amateurs, dont les banques de données ont étés prises sur 
e site[12℄.1 A
quisition des donnéesGnugo, bien que déterministe, e�e
tue son premier mouvement grâ
e à un nombre appelé "graine" .Nous devons avoir un ensemble de parties su

essives totalement indépendantes 
ar il est important queles parties le soient si nous voulons voir 
omment l'ordinateur joue, si les parties se ressemblent trop ousi elles sont identiques la matri
e des liens de notre réseau aura des entrées surpondérées sans raisonstratégique.Après avoir simulé environ 10 000 parties, nous nous sommes rendus 
ompte qu'il y avait beau
oupde ressemblan
e entre les �
hiers sgf obtenus. Nous avons alors dé
idé de 
onstruire nous même des listesde nombres pris aléatoirement entre 1.109 et 2.109 ave
 un petit programme en C et la graine de départdu simulateur sera 
e nombre.Pour le format 9 × 9, nous avons fait deux types de parties, les parties déterministes, don
 ave
 unalgorithme identique à 
elui utilisé pour Gnugo 19×19 et les parties Monte-Carlo grâ
e à l'option Monte-Carlo du simulateur, qui ne fon
tionne que pour des tailles de goban inférieur ou égale à 9×9. Par défaut,
ette option simule 80 000 parties par 
oups joués[11℄.2 Constru
tion du réseauUn réseau est un ensemble de n÷ud inter
onne
tés les uns aux autres, dans le 
as d'un réseau dirigé 
esliens ont une dire
tion. Soit un 
oup joué en position (h, v) du goban, ave
 h et v ≤ 19 ou pour l'autre format h, v ≤
9, alors on relie un 
oup à un autre si et seulement si il existe un 
oup joué pré
édemment en position3



(h ± ds, v ± ds). Les premières études ont montrées que selon la valeur de 
ette distan
e ds, les réseauxsont di�érents et il y a eu des résultats pour plusieur ds[1℄. Dans notre étude, on 
hoisira ds = 4.Le n÷ud du réseau est une plaquette, représentant une bataille lo
ale sur le goban, 
'est un 
arré de3 par 3 interse
tions et la 
onvention est la suivante : le 
entre du 
arré est la position de la pierre quivient d'être joué. Les plaquettes doivent être non équivalentes 
'est à dire que par symétrie de rotation,d'axe et par é
hange de 
ouleurs elles sont toutes distin
tes les unes des autres. Nous avons alors 1107plaquettes non équivalentes pour 
e type de réseau. Par 
onvention en
ore, nous 
hoisirons de représenterles plaquettes ave
 
omme 
ouleur de la pierre 
entrale, la 
ouleur noire. Une illustration pour 
omprendre
ette notion de non équivalen
e voir �g.1. D'autres tailles et formes de plaquettes sont bien évidementpossible et le plus grand réseau étudié est 
onstitué de 193995 n÷uds[9℄. La suite de 
e travail est faiteave
 un réseau de Nv = 1107 n÷uds.
= = = = 6=Fig. 1 � Di�érentes plaquettes équivalentes et non équivalentes, de gau
he à droite : une plaquette "i"puis une plaquette équivalente à "i" par rotation de π

2
ensuite une autre plaquette équivalente à "i" parrotation de π ensuite une autre plaquette équivalente à "i" par symétrie d'axe y ensuite une dernièreplaquette équivalente à "i" si blan
 joue au milieu et en�n une plaquette non équivalente qui 
orrespondà un 
oin du goban.3 Traitement des donnéesJe me suis inspiré d'un programme é
rit en C++ par un an
ien thésard du laboratoire où j'ai e�e
tuémon stage, il ré
upère depuis un ensemble de plusieurs �
hiers sgf, la liste des 
oups joués pour 
ha
unedes parties. Ce programme garde en mémoire les positions x et y de 
haque pierre sur le goban, leur
ouleur et retire les pierres 
apturées lors de la partie.Nous obtenons un �
hier "matrix.out" indiquant le nombre de n÷uds du réseau utilisé, i
i 1107, lenombre de liens ave
 dégénéres
en
e et la liste de lignes indiquant le n÷ud sour
e et le n÷ud 
ible de
haque lien.J'ai é
rit un programme a�n de 
onstruire la matri
e d'hyperliens 1107× 1107 suivant 
et algorithme :

Hij =

{

1/lj si Pj∈Bi

0 sinon. (1)Cet algorithme vient du PageRank de Google et Pj dénote la page j et Bi est l'ensemble des pagesj pointant vers la page i. lj est le nombre de liens total sortant de la page j. ∑Nv

i=1Hij = 1 si au moinsune page pointe vers "i". Cette matri
e représente une 
haîne d'évènements markoviens et est don
sto
hastique par 
olonne.Prin
ipe de l'algorithme du PageRank :prenons un surfeur web aléatoire qui par
ourt toutes les pages aléatoirement sur le web et π un ve
teurde probabilités de présen
e de 
e surfeur sur 
haque n÷ud du réseau web, faire l'appli
ation Aπ une foisrevient à faire avan
er d'un pas le surfeur dans le réseau et si on applique une in�nité de fois on 
onvergevers la distribution asymptotique des temps que passe le surfeur sur 
haque site web.S est la matri
e sto
hastique 
onstruite à partir de H tel que :
Sij =







1

Nv

si pour j �xé ∀ i Hij = 0

Hij sinon. (2)S permet de supprimer les "dangling nodes" , 
'est des n÷uds qui ne pointent vers au
un autre n÷ud duréseau. Si on par
ourait le réseau en partant de n'importe quel n÷ud et en suivant les liens, si on arriveà un dangling node, nous y sommes bloqués indé�niment, dans le 
as du web si on arrive sur une pageinternet dans laquelle il n'y a au
un lien 
liquable, on est sur un dangling node et dans 
e 
as il su�t detaper n'importe quelle adresse web pour en sortir, 
'est de 
ette manière qu'agit S pour qu'un dangling4



node devienne un n÷ud 
onné
té à tous les autres. On rempla
e alors les entrées 
orrespondantes par
1

Nv


omme dans (2). En�n G la matri
e �nal dite matri
es de Google :
Gij = αSij + (1 − α)

1

Nv

(3)Où α est le "damping fa
tor" , il permet de supprimer le problème des "dangling groups" . Ce fa
teur esttrès important 
ar le PageRank dépend de la valeur de α, en e�et si il est pro
he de 1 la méthode depuissan
e permettant d'obtenir le PageRank va mettre beau
oup plus de temps à 
onverger que pour uneplus petite valeur de α si la première valeur propre est dégénérée[3℄. Ave
 une valeur de α de 0.85, λ1n'est plus dégénérée. Sergey BRIN et Larry PAGE ont 
hoisis α = 0.85 et nous ferons de même.Une fois 
ette matri
e 
onstruite, nous utilisons LAPACK et la sous-routine DGEEV pour la diago-naliser. Le premier ve
teur propres droit ψ1 est tel que Gψ1 = λ1ψ1 et toutes ses 
omposantes ont mêmesigne et la valeur propre asso
ié est λ1 = 1. Ce ve
teur est le PageRank est sa ième 
omposante 
orresponda la probabilité qu'un surfeur aléatoire reste sur le n÷ud i du réseau. Dans notre 
as un n÷ud n'est pasune page web mais un motif de jeu lo
al et le PageRank nous renseigne sur les 
oups les plus importantsd'une banque de données.Nous pouvons aussi étudier le réseau 
onstruit en é
hangeant liens entrants et liens sortants la matri
esde Google asso
iée est notée G∗ et on appelle le PageRank asso
ié le CheiRank, qui donne une informationsupplémentaire sur le réseau.Quatrième partieRésultatsA partir des méthodes listées dans la partie pré
édente de 
e rapport, nous avons obtenu plusieursrésultats intéressant sur les réseaux 
omplexes dirigés 
onstruits ave
 des banques de données de partiesd'humains amateurs sur un goban de taille 19 × 19, obtenues depuis U-go, et de parties simulées parordinateur ave
 le programme Gnugo sur une même taille de goban. Nous avons aussi des résultats pourdes réseaux 
onstruits à partir de parties simulées par ordinateur pour une taille de plateau de jeu pluspetite (9 × 9) et pour deux types d'algorithmes : le Monte-Carlo et le non Monte-Carlo (déterministe).4 Distributions intégrées liens entrants/sortantsNous voulons tra
er la probabilité qu'un n÷ud du réseau ait au plus k liens ave
 
es pro
hes voisinsen fon
tion de k, pour tous les réseaux que nous avons 
onstruits.La distribution intégrée des liens entrants et sortants pour les réseaux 
onstruits à partir de 4000parties U-go (humain) et 4000 Gnugo (ordinateur) pour un goban 19 × 19 est montrée sur la �g.2, lespentes sont toutes deux pro
hes de -1, la distribution suit don
 une loi de puissan
e, on parle alors deréseaux invariant d'é
helle. k̄ le degré moyen est dé�ni ainsi :
k̄ =

Nv
∑

i=1

ki

Nv

(4)Un liens entrant dans le n÷ud Vj depuis Vi est un liens sortant de Vi allant à Vj , don
 tout n÷ud duréseau 
onne
té est à la fois une sortie et ou une entrée don
 k̄entrants = k̄sortants on notera alors k̄.Les k̄ obtenus : k̄ = 693.5 pour U-go (humain) et k̄ = 715.9 pour Gnugo (ordinateur).La symétrie entre liens entrants et liens sortant est aussi présente dans l'étude faite sur le go ave
des parties professionnels ave
 une pente de -1.03[9℄. Contrairement à nos réseaux le Web a un exposantde -1.7 pour les liens sortants et -1.1 pour les liens entrants don
 une asymétrie entre type de lien[14℄.Pour les réseaux 
onstruits ave
 des séquen
es d'ADN, il y a un exposant moyen valant 5 pour les liensentrants[4℄. Une première di�éren
e se trouve pour les grands degrés, où on observe un dé
ro
hage de lapartie linéaire pour les réseaux ordinateurs Gnugo 19 × 19.5



Ensuite nous avons tra
és la distribution intégrée des liens entrants/sortants des réseaux 
onstruits àpartir de 40 000 parties ordinateurs au format 9× 9 et pour deux types d'algorithmes : l'un déterministeet l'autre Monte-Carlo. A�n de pouvoir 
omparer entre taille de goban pour les réseaux ordinateurs, on apris le même rapport de nombres de parties entre format de goban que 
elui du nombres de pierres jouéesentre une partie en 19 × 19 et en 9 × 9 soit un rapport de 5. A�n de 
omparer les di�érents algorithmesGnugo pour di�érent nombre de partie, nous avons 
onstruit deux réseaux de 10 000 parties 
ha
un pourles deux types d'algorithmes noté (g1) et (g2).On observe une di�éren
e de la pente ave
 les pré
édents réseaux 19 × 19, la di�éren
e entre typesd'algorithmes pour la pente est bien moins forte. En e�et on passe de -1 à -0.84 (Gnugo sans Monte-Carlo)et à -0.80 (Gnugo ave
 Monte-Carlo) 
omme vous le montre la �g.3. Le dé
ro
hage de la partie linéaireest en
ore présent i
i.En 
hangeant la taille de l'é
hantillon pour Gnugo 9 × 9 ave
 et sans Monte-Carlo, on observe un
hangement de pente et on peut observer un dé
alage vers les bas degré pour le dé
ro
hage, en e�et kcpasse de 3.3-3.7 à 2.9-3.0 voir �g.3 et �g.4.Les k̄ obtenus : k̄ = 637.7 non Monte-Carlo de 20 000 parties, k̄(g1) = 320.2 et k̄(g2) = 317.5 groupesnon Monte-Carlo de 10 000 parties, k̄ = 638.5 Monte-Carlo de 20 000 parties et en�n k̄(g1) = 319.9 et
k̄(g2) = 318.6 groupes Monte-Carlo de 10 000 parties.Les distributions intégrées des liens des réseaux que nous avons 
onstruit suivent une loi de puissan
edont les pentes sont pro
he de -1 pour les grands formats et pro
hes de -0.8 pour les petits formats deplateau. Ces exposants sont 
ara
téristique des réseaux invariants d'é
helle.
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Fig. 2 � Distribution intégrée des liens entrants (Pin) en noire et sortants (Pout) en rouge pour U-go(humain) 19 × 19 4000 parties à gau
he et Gnugo (ordinateur) 19 × 19 4000 parties à droite, 
ourbe enpointillé noire est une droite de pente -1 on voit bien que les distributions intégrées des liens entrantset sortants ont même exposant et on a deux réseaux invariants d'é
helle. A droite un dé
ro
hage en
log(K) = 3.70 est bien plus pronon
é que dans la �gure de gau
he.
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Fig. 3 � Distribution intégrée des liens entrants (Pin) en noire et sortants (Pout) en rouge pour Gnugo(ordinateur) 9×9 non Monte-Carlo 20 000 parties à gau
he et Monte-Carlo 20 000 parties à droite, 
ourbeen pointillé noire est une droite de pente -1 et la 
ourbe en pointillé large noire est le �t pour les liensentrants de pente -0.84 pour non Monte-Carlo et -0.80 pour Monte-Carlo et la droite en pointillé largerouge est le �t pour les liens sortants de pente -0.84 pour non Monte-Carlo et -0.80 pour Monte-Carlo, onvoit bien que les distributions intégrées de liens entrants et sortants ont même exposant pour 
es deuxréseaux et ils sont don
 invariants d'é
helle. On observe un fort dé
ro
hage en log(K) = 3.37 pour nonMonte-Carlo et log(K) = 3.35 pour Monte-Carlo.
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Fig. 4 � Distribution intégrée des liens entrants (Pin) en noire et sortants (Pout) en rouge Gnugo (ordi-nateur) 9 × 9 groupe 1 ([g1℄) et groupe 2 ([g2℄) non Monte-Carlo de 10 000 parties 
ha
un à gau
he etGnugo 9 × 9 Monte-Carlo groupe 1 ([1℄) et groupe 2 ([2℄) de 10 000 parties 
ha
un à droite, 
ourbe enpointillé noire est une droite de pente -1, la 
ourbe en tirets larges noire est le �t pour les liens entrantsdes groupes 1 de pente -0.84 pour non Monte-Carlo et -0.71 pour Monte-Carlo, la 
ourbe en tirets largesrouge est le �t pour les liens sortants des groupes 2 de pente -0.85 pour non Monte-Carlo et -0.77 pourMonte-Carlo, la 
ourbe en pointillé tirets noire est pour les liens entrants des groupes 2 de pente -0.76pour non Monte-Carlo et -0.79 pour Monte-Carlo et la 
ourbe en pointillé tirets rouge est pour les lienssortants des groupes 2 de pente -0.79 pour non Monte-Carlo et -0.78 pour Monte-Carlo, on voit bienque les distributions intégrées de liens entrants et sortants ont des exposants assez pro
hes pour quatreréseaux, nous avons des réseaux invariants d'é
helle et un dé
ro
hement pronon
é en log(K) = 2.98 pournon Monte-Carlo et log(K) = 3.03 pour Monte-Carlo.
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5 Spe
tres de valeurs propres des matri
es Google asso
iéesAprès avoir 
onstruit la matri
e de Google asso
iée à 
haque réseau, nous pouvons grâ
e à LAPACKdiagonaliser de telles matri
es et ainsi obtenir di�érents spe
tres.Il se distingue deux ensembles de spe
tres, les spe
tres ordinateurs sont globalement semblables et sedistinguent parfaitement des spe
tres humains. Les spe
tres pour G∗ sont similaires aux spe
tre pour Gvoir les �g.21, 22, 23 et 24 en annexe. La zone dense en valeurs propres et bien plus 
ompa
te pour leshumains que pour les ordinateurs voir les �g.5 et �g.6 pour 9 × 9. Une première question que nous noussommes posés est de savoir si la taille de l'é
hantillon 
hangerait le spe
tre Gnugo. Pour 
e qui est deshumains des résultats sur plusieurs tailles d'é
hantillons et plusieurs niveaux de joueurs ont montrés quele spe
tre resté globalement le même[1℄ et [9℄. Pour véri�er la variabilité entre les spe
tres de di�érentsnombres de données nous avons tra
és le spe
tre des valeurs propres pour plusieurs sous groupes de 10 000parties Gnugo (ordinateur) pour un goban de taille 9 × 9 pour les deux d'algorithmes non Monte-Carloet Monte-Carlo voir �g.6.Il apparaît que les spe
tres ordinateurs se distinguent plus des spe
tres humains que des spe
tres pourdi�érents nombres de données et des spe
tres pour di�érents algorithmes.A�n de pouvoir avoir une idée de 
omment les valeurs propres se distribuent dans 
es spe
tres, nousavons tra
é le nombre de valeurs propres en é
helle log présent dans des anneaux 
on
entriques de surfa
esdi�érentes à l'intérieur de la partie dense du spe
tre voir la �g.7.
N(x) = #λ tel que (x− 1)δx ≤ |λ| < xδx (5)Ave
 δx = 0.025 et on normalise pour 
haque boîte ainsi :

Nnorm(x) =
N(x)

2πxδx
(6)On observe que pour les 
ourbes normalisés et non normalisés, N(x) dé
roît exponentiellement, pour leshumains 
e nombre dé
roît très fortement ave
 une pente de -0.65 quant à Gnugo plus faiblement ave
-0.11. L'exposant n'est pas 
onstant pour les humains.
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Fig. 5 � Spe
tres des valeurs propres dans le plan 
omplexe pour G ave
 α = 1, en haut à gau
he U-go(humain) 19 × 19 4000 parties et en haut à droite Gnugo (ordinateur) 19 × 19 4000 parties, en bas àgau
he Gnugo (ordinateur) 9 × 9 non Monte-Carlo 20 000 parties et en bas à droite Gnugo (ordinateur)
9 × 9 Monte-Carlo 20 000 parties. On voit une di�éren
e nette entre 
es deux réseaux, la zone dense envaleurs propres est bien plus petite pour U-go (humain que pour tous les Gnugo (ordinateur)
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Fig. 6 � En haut spe
tres des valeurs propres dans le plan 
omplexe pourG ave
 α = 1 Gnugo (ordinateur)
9× 9 non Monte-Carlo 2× 10000 parties au milieu pour Gnugo (ordinateur) 9× 9 Monte-Carlo 2× 10000parties, le nuage de point noir est relatif au groupe 1 et le nuage rouge au groupe 2 de 
haque typed'algorithme. Les spe
tres sont étalées pour les quatre réseaux et on voit nettement que les spe
tres
oïn
ident à en haut et au milieu, il n'y a don
 pas de di�éren
e entre deux é
hantillons de mêmetype d'algorithme. En bas il s'agit des spe
tres des valeurs propres dans le plan 
omplexe de Gnugo(ordinateur) non Monte-Carlo 
ontre Gnugo Monte-Carlo 9 × 9 de 10 000 parties pour G ave
 α = 1, ennoir le groupe 1 non Monte-Carlo en vert le groupe 1 Monte-Carlo. Il n'y a pas de di�éren
es visiblesentre types Monte-Carlo et non Monte-Carlo. 10
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Fig. 7 � Histogrammes des valeurs propres dans la zone dense en valeurs propres en traçant le nombre desvaleurs propres en logarithme dé
imale normalisé (log10(Nnorm(x))) à droite et non normalisées à gau
he(log10(N(x))) en fon
tion de x pour 4000 parties Gnugo (ordinateur) ave
 les 
er
les noirs et 4000 partiesU-go (humain) ave
 les 
arrés noirs 19 × 19. La droite en pointillé noire est le �t pour U-go (humain)de pente -0.41 dans le 
as non normalisé et -0.64 dans le 
as normalisé et la droite en tiret noire est le�t pour Gnugo (ordinateur) de pente -0.043 dans le 
as non normalisé et -0.11 dans le 
as normalisé. Lespe
tre pour ordinateur a une zone dense uniforme tandis que pour les humains tout se 
on
entre dansun 
er
le de rayon 0.05.6 PageRank, CheiRank et autres Ve
teurs PropresNos matri
es de Google étant des matri
es réelles et non symétriques, elles ont alors deux ensembles deve
teurs propres, les ve
teurs gau
hes et les ve
teurs droits, nous travaillerons ave
 les ve
teurs droits quisont des ve
teurs 
olonnes. Les ve
teurs propres droits nous permettent de 
lasser les di�érents n÷udsde nos réseaux, on observe une suite 
lassée par importan
e dé
roissante des 
oups pour di�érentes
ommunautés de 
oups et pour di�érentes phases de jeu[9℄. Pour d'autres types de réseaux, 
omme 
elui
onstruit à partir des pages wikipédia sur les universités mondiales, on peut grâ
e au PageRank 
lasser lesuniversités par leur importan
e[15℄. Le ve
teur propre droit 
orrespondant à la plus grande valeur propreest appelé PageRank , il est le 
lassement des 
oups les plus pertinent et les plus importants d'une banquede données, il ne s'agit pas né
essairement des 
oups les plus fréquemment joués. Le ve
teur CheiRankest relié aux 
oups o�rant le plus d'ouverture.Les top 10 pour les di�érents types de joueurs pour le PageRank voir �g.8. Cette �gure nous permetde 
onstater "visuellement" la di�éren
e entre humain et ordinateur dans les di�érents 
hoix stratégiques.La �g.9 nous montre que les 
oups les plus importantsà jouer dans un plus petit goban sont di�érent dugrand goban. Cependant nous n'arrivons pas i
i a di�éren
ier l'option Monte-Carlo du non Monte-Carlo.La même 
hose a été faite pour le CheiRank voir annexe.Pour les autres ve
teurs propres droits, en général ils représentent des familles de 
oups tendant à êtrejoués ensemble et 
réant des stru
tures dans le réseau (
ommunauté)[9℄. Nous voyons apparaître plus deplaquettes "bord" ou bien "
oin" et aussi des plaquettes montrant des événements de type "ko" nomjaponais pour "éternité", 
'est une 
on�guration de pierres permettant la 
apture d'une pierre unique,et qui permettrait, si la règle du jeu s'y opposait pas la 
apture en retour immédiate d'une autre pierre,
et é
hange de 
aptures ramenant à la position initiale[16℄ voir �g.19 en annexe. la �g.10 nous montrepour les humains amateurs plus de stru
tures de réseau impliquant le ko 
ontrairement à Gnugo ave
plus de stru
tures impliquant de longues 
haînes.Le rapport de parti
ipation inverse est utilisé prin
ipalement par les physi
iens de la matière 
ondenséea�n de quanti�er la lo
alisation d'un ve
teur propre et ça nous est utile pour voir les di�éren
es dansla stru
ture des di�érents réseaux que nous avons obtenus. Ce rapport à déjà été utilisé pour l'étude deréseaux dirigés 
omme le web[17℄. IPR =
(
∑Nv

i=1 |ψi|
2)2

∑Nv

i=1 |ψi|4
(7)11



ave

|λ| = e−2γ (8)Soit ψ un ve
teur propre d'une matri
e M 
arrée de taille N ×N , prenons deux 
as extrêmes :� ψi = 1 ∀i alors d'après (7) on a IPR = N pour le 
as d'une distribution d'o

upation uniforme.� ψk = 0 ∀k ∈ [1;N − 1] et ψN = 1 alors on a IPR = 1 pour le 
as d'une distribution d'o

upationnon uniforme et singulière.Nous avons tra
és 
e rapport de parti
ipation inverse pour tous les ve
teurs propres pour nos di�érentsréseaux en fon
tion de γ (8) qui nous permet de pouvoir mieux voir 
e qui se passe pour les ve
teurspropres 
orrespondants aux valeurs propres pro
hes de 0. On voit bien sur la �g.11 que les nuages depoints ne se 
onfondent pas, mais 
e dé
alage est dût à l'é
latement du spe
tre des valeurs propres pourGnugo, la valeur des rapports de parti
ipations inverses est globalement le même entre Gnugo (ordinateur)et U-go (humain). On peut distinguer les tailles 19× 19 et 9× 9 ave
 les �g.11 et �g.12 mais pas le typed'algorithme utilisé par la ma
hine 
ar même IPR, nous avons une preuve que les spe
tres de valeurspropres intra-algorithmes sont très pro
he 
ar les nuages de points se 
onfondent, voir �g.12.Nous observons que pour tous les réseaux ré
iproques, le rapport de parti
ipation inverse est étirévers les grandes valeurs de rapport on passe 80 à 120 pour le 19×19 voir �g.11 et de 60 à 80 pour le 9×9voir �g.12. La di�éren
e dans les spe
tres de valeurs propres pour G et G∗ n'étaient pas si di�érents,
omparer ave
 les �g.21, 22, 23 et �g.24 en annexe.Le spe
tre de valeurs propres est une donnée très motivante, nous permettant de bien distinguerGnugo (ordinateur) de U-go (humain), 
ependant nous n'avons pas en
ore pu distinguer une di�éren
eentre les parties simulées grâ
e à un algorithme déterministe de 
elles simulées ave
 un algorithme Monte-Carlo. Le rapport de parti
ipation inverse est une donnée qui nous informe sur la quanti�
ation de lalo
alisation des ve
teurs propres asso
iés aux di�érentes matri
es de Google ne nous donne pas plus dedi�éren
e entre les di�érents réseaux. A�n d'aboutir à un test de Turing pour le go nous utiliserons lesve
teurs propres ave
 d'autres outils plus �ns que le rapport de parti
ipation inverse.

Fig. 8 � Top 10 des PageRank ave
 le joueur noir jouant sur la 
roix, de haut en bas Gnugo 19 × 19(parties ordinateurs), parties amateurs 19× 19 U-go(parties humaines), Gnugo 9 × 9 sans et ave
 optionMonte-Carlo
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Fig. 9 � Top 10 des PageRank ave
 le joueur noir jouant sur la 
roix, de haut en bas 9× 9 20 000 partiessans Monte-Carlo, ave
 Monte-Carlo, 9 × 9 Groupe 1 de 10 000 parties, Groupe 2 de 10 000 parties et
9 × 9 option Monte-Carlo Groupe 1 et groupe 2 de 10 000 parties 
ha
un

Fig. 10 � Les top 10 des plaquettes, ave
 le joueur noir jouant sur la 
roix, de 4000 parties Gnugo 19×19en haut et Ugo 19 × 19 en bas, pour 3 autres ve
teurs propres, de haut en bas leurs valeurs propresasso
iées : λ2, λ3 et λ4. On voit une di�éren
e stratégique dans la façon de 
réer des territoires, Gnugo(ordinateur) en haut lie des pierres entres elles tandis que U-go (humain) possède plus de plaquettes detype "ko".
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Fig. 11 � Pour Gnugo (ordinateur)et U-go (humain)19 × 19 de 4000 parties, il s'agit du rapport departi
ipation inverse (IPR) pour 
haque ve
teur propre droit en fon
tion de γ qui dépend de la normede la valeur propre asso
iée, en rouge Gnugo et en noir U-go, à gau
he pour G et à droite pour G∗ ave

α = 1. On voit nettement une di�éren
e entre U-go, dont le nuage est dé
alé vers la droite et Gnugo.Pour la �gure de droite on voit aussi un étirement vers les grandes valeurs de l'axe des abs
isses pour lesdeux types de joueurs.
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Fig. 12 � Pour Gnugo (ordinateur) 9 × 9 ave
 et sans option Monte-Carlo de 20 000 parties, il s'agit durapport de parti
ipation inverse (IPR) pour 
haque ve
teur propre droit en fon
tion de γ qui dépend dela norme de la valeur propre asso
iée, en rouge Monte-Carlo et en noir non Monte-Carlo, à gau
he pour
G et à droite pour G∗ ave
 α = 1. Les points rouges et les points noirs se 
onfondent, il n' y a don
 pasde di�éren
es entre types d'algorithme i
i, et on a dans la �gure de droite un étirement vers les grandesvaleurs de l'axe des abs
isses pour les deux types d'algorithmes.7 Vers un test de Turing pour le goGrâ
e aux résultats préliminaires vue pré
édemment, nous pouvons ré�é
hir à un algorithme nouspermettant de quanti�er la di�éren
e entre di�érents réseaux de parties de go. Les spe
tres de valeurspropres montre 
lairement une di�éren
e entre les réseaux voir �g.5.Trois tests de Turing pour le Go :� La �délité, grandeur asso
iée au produit s
alaire entre le PageRank pour un type de joueur etl'étalon Gnugo (ordinateur) ou bien l'étalon U-go (humain).14



Fidélité =

Nv
∑

i=1

αiβi (9)où αi et βi sont respe
tivement les ièmes 
omposantes des ψ1 pour un sous groupe et le groupeétalon. Nv est le nombre de n÷uds du réseau.� La similarité de PageRank, où i
i on 
al
ul le pour
entage de ressemblan
e entre les 30 premièresentrées du PageRank pour un type de joueur et 
elui de l'étalon Gnugo (ordinateur) ou bien U-go(humain). Similarité de PageRank =

30
∑

i=1

f(i)

30
(10)

f(i) =

{

0 si Ai 6=Bi

1 sinon. (11)où Ai et Bi sont respe
tivement les ièmes 
omposantes des PageRank pour un sous groupe etle groupe étalon. Cette quantité nous dis si une des 30 meilleurs entrées est di�érentes entre le
lassement étalon et d'un sous é
hantillon.� Le 
oe�
ient de 
orrélation entre PageRank, il s'agit i
i de tra
er la 
orrélation entre le PageRankd'un type de donnée et 
elui d'une autre type de joueur et de 
al
uler le 
oe�
ient de 
orrélation,qui est ni plus ni moins i
i que la distan
e moyenne à la diagonale.
σ =

√

√

√

√

Nv
∑

i=1

(PrAi − PrBi)
2

Nv

(12)où PrAi est la 
omposante i du PageRank du groupe A et respe
tivement PrBi est la 
omposantei pour le groupe B.7.1 Fidélité et similarité et spe
treNous pensons qu'en prenant un nombre de partie assez 
onséquent pour 
haque type de joueur, nousaurons une statistique tel que dans l'ensemble des parties ordinateurs ou humaines, 
ha
un des sousgroupes auraient un PageRank pro
he de l'étalon 
orrespondant. Le PageRank étalon se 
al
ul sur legrand ensemble. Pour les amateurs 8000 parties, pour Gnugo 19 × 19 8000 parties et pour Gnugo 9 × 9non Monte-Carlo et Monte-Carlo 20 000 parties.Ce test mar
he très bien pour distinguer U-go de Gnugo pour tous nos groupes voir �g.13, on peutaussi faire la moyenne des �délités et similarités pour di�érents ve
teurs propres droits 
orrespondantaux 7 premières valeurs propres voir �g.29 en annexe.Pour 
e qui est du test appliqué au 9 × 9 non Monte-Carlo et Monte-Carlo, il est négatif 
omme onpeut le voir sur la �g.14 qui ne permet pas de distinguer les deux types d'algorithmes.Pour le 
as du spe
tre, on peut approfondir son analyse en observant l'évolution de la zone regroupant80 % des valeurs propres et 
elle regroupant 90 % des valeurs propres pour di�érents nombres et typesde parties et pour di�érentes 
onditions sur λc. Ave
 λc,80 et λc,90 tel que : #λ ≤ λc,80 = 0.8 × #totalλet de même pour λc,90.On observe alors que 
e rayon est sensible au nombres de parties pour le 
as des humains, mais pourl'ordinateur il y a une 
ertaine 
onstan
e �g.15.7.2 Coe�
ient de 
orrélationI
i pour di�érentes tailles d'é
hantillons 
orrespondant à di�érents types de joueurs et d'algorithmesnous voulons voir si la largeur de la 
ourbe de 
orrélation entre PageRank 
hange d'un réseau à l'autre,si 
'est le 
as on pourrait utiliser le 
oe�
ient de 
orrélation pour di�éren
ier les types de parties quenous avons.On observe une grande di�éren
e entre 
orrélations de PageRanks entre Gnugo (ordinateur) et U-go(humain) tandis que pour le petit goban, la di�éren
e entre 
orrélations de PageRanks est marqué par le
hangement de la taille d'é
hantillon, voir �g.16. Il n'y a pas de di�éren
e entre Gnugo non Monte-Carloet Gnugo Monte-Carlo voir �g.30 en annexe. 15



On ne peut pas dire la même 
hose en 
e qui 
on
erne les types d'algorithmes �g. 30. Le "temps"moyen d'utilisation des plaquettes les moins bien 
lassé du PageRank est tellement petit et pro
he quepour éviter que l'algorithme de 
lassement ne biaise pas l'ordre, on prend la moitié soit 553 au lieu des1107 entrées pour les di�érents PageRank a 
orréler.7.3 Fidélité et 
oe�
ient de 
orrélationLes di�érents groupes de parties sont les suivants :
19× 19 : Gnugo ave
 un étalon pour 8000 parties, deux groupes de 4000 parties et 8 sous groupes de1000 parties et U-go (humain) ave
 un étalon pour 8000 parties, deux groupes de 4000 parties et 8 sousgroupes de 1000 parties.
9 × 9 : non Monte-Carlo ave
 un étalon de 20 000 parties, deux groupes de 4000 parties et 8 sousgroupes de 1000 parties et Monte-Carlo ave
 un étalon de 20 000 parties, deux groupes de 4000 partieset 8 sous groupes de 1000 parties.On voit très bien que la �délité 
ouplée au 
oe�
ient de 
orrélation voir �g.17 nous permet dedistinguer le groupe des humains et des ordinateurs et nous permet de distinguer les tailles d'é
hantillonspour le 
as Gnugo 9 × 9, il semblerait pour 
e dernier 
as, que 20 000 parties ne soit pas un bon étalonpour le 9× 9, ou bien que le simulateur a un algorithme de type Monte-Carlo peu performant et présentesur une taille 9 × 9 de goban au
une di�éren
e ave
 son algorithme par défaut qui lui est déterministe.
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Fig. 13 � Tests de Turing ave
 Gnugo (ordinateur) et U-go (humain) 19 × 19 : les �gures du haut sontpour la �délité pour le ve
teur propre droit ψ1 pour di�érentes banques de données, pour i = 1 et 2 nousavons 4000 parties , i>2 nous avons 1000 parties, à gau
he en rouge U-go ave
 étalon U-go et en bleuGnugo ave
 étalon Gnugo et à droite en rouge U-go ave
 étalon U-go et en bleu Gnugo ave
 étalon U-go.Les �gures du bas sont pour la similarité de PageRank. On voit nettement que humain et ordinateur sedistinguent fa
ilement ave
 
es deux tests, les �gures de gau
he ne permettent pas de distinguer rouge etnoir mais en utilisant un même étalon (étalon humain) on peut voir que il y a à droite une séparationnette entre rouge et bleu.
16
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Fig. 14 � Tests de Turing ave
 Gnugo (ordinateur) Monte-Carlo et non Monte-Carlo 9 × 9 : les �guresdu haut sont pour la �délité pour le ve
teur propre droit ψ1 pour di�érentes banques de données, pouri = 1 et 2 nous avons 10 000 parties , i>2 nous avons 1000 parties, à gau
he en rouge Non Monte-Carloave
 étalon non Monte-Carlo en bleu Monte-Carlo ave
 étalon Monte-Carlo et à droite en rouge nonMonte-Carlo ave
 étalon non Monte-Carlo en bleu Monte-Carlo ave
 étalon non Monte-Carlo. Les �guresdu bas sont pour la similarité de PageRank. On voit 
lairement que pour la �delité, les �gures gau
heet droite ne montre au
une di�éren
es et tous les groupes de données semblent être tous suivre l'étalonMonte-Carlo et non Monte-Carlo. Pour les �gures du bas au
une di�éren
es entre gau
he et droite et lessimilarités varient d'un groupe à l'autre, à droite rouge et bleu se 
onfondent pour i=3 et i=7.
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ontenant 80% des valeurs propres(
ourbes en bas et 90% 
ourbedu haut), pour di�érents groupes de parties U-go/Gnugo 19 × 19. i = 1 ave
 8000 parties, i=2 et i=3ave
 4000 parties et de i=4 à i=11 ave
 1000 parties en bleu (90%) et vert (80%) Gnugo (ordinateur) eten rouge (90%) et noir (80%) U-go (humain). On voit très 
lairement que pour Gnugo il y a un stabilitépour di�érentes tailles de banque de données ave
 λc ≈ 0.21 pour la 
ourbe verte et λc ≈ 0.27 tandis quepour U-go il y a plusieurs plateau de λc ≈ 0.06 à λc ≈ 0.1 pour la rouge et de λc ≈ 0.04 à λc ≈ 0.8 pourla noire.
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 σ = 104.003929Fig. 16 � En haut à gau
he 
orrélation entre PageRanks U-go (humain) 9×9 
ontre U-go (humain) 9×9pour deux groupes de 4000 parties au milieu U-go 9 × 9 (humain) 
ontre Gnugo (ordinateur) 9 × 9 ave
deux groupes de 4000 parties et à droite Gnugo 9 × 9 non Monte-Carlo 
ontre non Monte-Carlo pourdes groupes de 10 000 parties. En bas mêmes 
hoses mais pour 4 
ouples de 1000 parties don
 à gau
heU-go 
ontre U-go au milieu U-go 
ontre Gnugo et à droite non Monte-Carlo 
ontre non Monte-Carlo. Ces
orrélations de PageRanks évoluent di�éremment pour les parties Gnugo et U-go, les nuages de pointsfuient la diagonale au passage des �gures homotypes aux �gures hétérotypes, tandis que dans le 
as deGnugo 9 × 9 le 
hangement de la taille d'é
hantillon semble être en être responsable.18
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Fig. 17 � Un dernier test de Turing 
ouplant �délité et 
oe�
ient de 
orrélation pour les di�érents réseaux
19 × 19 en haut et 9 × 9 en bas. On a di�érents types de points, les 
er
les pour le grand goban et lesétoiles pour le petit, en haut on voit que le test 
roisé en bleu se disso
ie du reste des points et don
 ondistingue le type de joueur, en revan
he en bas le test 
roisé en bleu reste ave
 les autres tests en rougeet noir mais nous avons deux groupes de points qui est due aux tailles des é
hantillons.Cinquième partieDis
ussionLes réseaux que nous avons obtenus à partir des banques de données U-go (humain) et Gnugo 19×19et 9×9 (ordinateur), sont des réseaux denses et ave
 une distribution intégrée de liens qui est symétriqueentre les liens entrants et sortants. Les pentes de 
es distributions sont 
ara
téristiques des réseauxinvariants d'é
helles et sont souvent quali�é de "petits mondes" . Un petit monde est un réseau ave
 l̄pathla longueur de plus 
ourt 
hemin moyenne entre Vi et Vj deux n÷uds du réseau est petite.La di�éren
e pour les distributions intégrées entre la stru
ture d'un réseau de parties humaines de
elle d'un réseau de parties Gnugo est inexistante, les deux réseaux suivent une même loi de puissan
e.En revan
he pour le petit goban les pentes sont bien di�érentes, on passe de ≈ −1 pour le 19 × 19 à
≈ −0.8 pour le 9× 9. Nous n'avons pu mettre en éviden
e qu'une faible di�éren
e entre les distributionsintégrées des liens pour deux réseaux de go 9 × 9 de types d'algorithmes di�érents les pentes sont trèspro
he −0.84 pour le type déterministe et −0.80 pour le type Monte-Carlo. De plus les pentes �u
tuentautour de ≈ −0.74 et ≈ −0.78 pour les liens entrants et sortants du type Monte-Carlo quand on réduit labanque de données à 10 000 au lieu de 20 000 parties. De même les pentes �u
tuent autour de ≈ −0.82et ≈ −0.80 pour les liens entrants et sortants du type déterministe. Le dé
ro
hage visible pour les hautsdegrés des distributions sont présent uniquement dans le 
as des réseaux Gnugo, 
e qui est une premièredi�éren
e entre le groupe des réseaux Gnugo et 
elui du réseau humain. Il s'agit peut être là d'un e�et dueà la façon de jouer du programme, une sorte "d'habitude". Une expli
ation pour la di�éren
e de penteentre format de goban pourrait être que dans un plateau plus petit, les 
oups sont joués plus pro
he etdon
 on a vite plus de liens.Les spe
tres de valeurs propres nous apprend plus sur la di�éren
e entre humain et Gnugo qu'entretype d'algorithme utilisé dans la simulation. La di�éren
e majeur est la zone dense en valeurs propres,en e�et pour les humains 
ette zone est plus 
on
entrée que pour Gnugo, il y a 8 valeurs propres réelleset positives pour les humains tandis que pour Gnugo il y a plus de valeurs propres réelles et positives. La19



di�éren
e entre humain et Gnugo pourrait être que pour 8000 parties humaines nous avons au mieux 16000 joueurs di�érents tandis que pour Gnugo un seul simulateur jouant 
ontre lui-même 8000 fois.Les PageRanks asso
iés aux matri
es Google de 
haque réseau sont identi�able 
omme étant la listedes meilleurs 
oups présents dans une banque de données. Pour les autres ve
teurs propres on y voitd'autres familles de 
oups, par exemple les phases de ko, des motifs relatifs à l'élaboration de 
haînes depierres ou bien en
ore des plaquettes jouées aux bords du goban. Il semblerait que Gnugo joue plus de
haînes de pierres et dans les 
oins et les humains vont plus 
her
her le ko et reste dans le goban.En 
hangeant la taille des banques de données utilisées pour 
haque réseau, la zone dense du spe
treGnugo (ordinateur) 19 × 19 reste identique mais pour le 
as de U-go la zone dense du spe
tre s'élargit,les résultats sur les rayons pour 80 % et 90 % des valeurs propres données par λc nous le 
on�rme.Les tests de Turing pour le go, que nous avons élaborés, nous permettent de distinguer parfaitementGnugo (ordinateur) et U-go (humain). Il semble que Gnugo n'imite pas la façon de jouer d'un humain.En revan
he les di�érents algorithme utilisé par Gnugo semblent être similaires.On peut di�éren
ier humain d'ordinateur pour le goban 19 × 19, 
ependant pour le petit goban laseule di�éren
e qu'on ait ave
 les trois tests de Turing est due aux di�érentes tailles de banque de données.Sixième partieCon
lusionNous avons vu que la théorie des réseaux 
omplexes, la physique statistique et la physique de la ma-tière 
ondensée, apportent plusieurs outils nous permettant d'étudier plusieurs type de système, que 
esoit en biologie, en informatique et même en so
iologie. Que 
e soit par la forme du graphe 
onstruit, parla distribution intégrée des di�érent types de liens, par le spe
tre des valeurs propres, les valeurs propreset ve
teurs propres asso
iés à la matri
es de Google nous permet de distinguer par exemple deux typesd'individus via leurs réseaux de séquen
es ADN ou en
ore dans notre 
as deux types de joueurs de go.Il y a plus de di�éren
e entre humain et ordinateur qu'entre groupes d'humains. Cependant tout
omme il y a peu de di�éren
e dans les spe
tres entre groupes d'humains, il y a peu de di�éren
e entrealgorithme déterministe et Monte-Carlo.Nous avons pu mettre en pla
e di�érentes méthodes pour quanti�er la di�éren
e entre humain etordinateur dans 
e jeu, on pourrait étendre 
ette études en 
hangeant de type de réseau ave
 un réseau
onstruit à partir de type de plaquette plus grand, on aura alors plus de n÷ud dans le réseau et onpourrait alors voir une di�éren
e entre Monte-Carlo et non Monte-Carlo.Il serait aussi intéressant d'étendre 
e test de Turing pour le go ave
 d'autres simulateurs.En�n 
ette méthode des réseaux 
omplexes a en
ore beau
oup d'appli
ations possibles, 
omme parexemple l'étude d'optimisation d'ARN, qui est bien étudié déjà mais pourrait être vue d'une toute autrefaçon sous la forme d'un réseau. Il reste en
ore à voir pour un réseau 
onstruit ave
 une autre normede plaquette o�rant un nombre de n÷ud plus grand et peut être nous pourrions en
ore plus a�ner nosrésultats.Référen
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Septième partieAnnexe8 Quelques règles du goLe goban est le nom du plateau de jeu de go, il y a plusieurs tailles possibles et sont tous 
arrés. Ily a un nombre N de lignes horizontales et verti
ales. On pla
e une pierre soit noire soit blan
he sur unedes interse
tions du goban, voi
i une �gure représentant le goban pour une taille de 19 × 19 : Cha
un

1Fig. 18 � Un goban de taille 19 × 19 lignes, 19 horizontales et 19 verti
ales, il s'agit du plateau le plusutilisé en tournoi.son tour les deux joueurs pla
ent une pierre de 
ouleur, le but du jeu est de 
réer de grand territoire a�nde protéger ses pierres et d'en 
apturer. L' attari est un moment du jeu où un groupe de pierre ou unepierre d'un joueur est entouré par des pierres de l'autre joueur ne laissant qu'une seule liberté, voi
i une�gure représentant 
ette phase de jeu.

Fig. 19 � À gau
he un exemple simple d'attari, les images A, B, C et D représente trois tours au boutdesquels la pierre 
entrale est pla
é en attari. À droite un exemple simple de ko.22



9 Ar
hives de jeuVoi
i un exemple de �
hier Smart Game Format :

Fig. 20 � Un exemple de �
hier sgf du dernier mat
he entre le 3èmejoueur mondial Lee Sedol et lesimulateur AlphaGo de DeepMind. WR et BR indiquent le 
lassement des joueurs blan
 et noir, HAindique la présen
e de pierre de handi
ap et leur AB est leur empla
ement. Les B/W suivit du 
ouple delettre entre 
ro
het est la position de la pierre joué par le joueur noir/blan
. SZ est la taille du goban.RE donne une information sur qui a gagné et 
omment il a gagné, i
i "par abandon".
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10 Figures
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Fig. 21 � Spe
tres des valeurs propres dans le plan 
omplexe pour G∗ ave
 α = 1, à gau
he U-go (humain)
19 × 19 4000 parties et à droite Gnugo (ordinateur) 19 × 19 4000 parties, on voit une di�éren
e netteentre 
es deux réseaux, la zone dense en valeurs propres est bien plus petite pour U-go que pour Gnugo.Il y a plus de stru
tures pour Gnugo.
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Fig. 22 � Spe
tres des valeurs propres dans le plan 
omplexe pour G∗ ave
 α = 1, à gau
he Gnugo(ordinateur) 9 × 9 non Monte-Carlo 20 000 parties et à droite Gnugo (ordinateur) 9 × 9 Monte-Carlo 20000 parties, les zones denses en valeurs propres sont toutes les deux étalées.24
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Fig. 23 � Spe
tres des valeurs propres dans le plan 
omplexe pour G∗ ave
 α = 1, à gau
he Gnugo(ordinateur) 9 × 9 non Monte-Carlo 2 × 10000 parties, à droite pour Gnugo (ordinateur) 9 × 9 Monte-Carlo 2 × 10000 parties, le nuage de point noir est relatif au groupe 1 et le nuage rouge au groupe 2de 
haque type d'algorithme. Les spe
tres sont étalées pour les quatre réseaux et on voit nettement que
haque groupe d'un même type d'algorithme leurs spe
tres 
oïn
ident, il n'y a pas de di�éren
es visiblesentre Monte-Carlo et non Monte-Carlo i
i.
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Fig. 24 � Spe
tres des valeurs propres dans le plan 
omplexe pour Gnugo (ordinateur) 9× 9 pour 4 sousgroupes de 10 000 parties pour G∗ ave
 α = 1, en noir le groupe 1 non Monte-Carlo en vert le groupe 1Monte-Carlo, en rouge le groupe non Monte-Carlo et en violet le groupe 2 Monte-Carlo. On voit ave
 
esquatre �gures que les 4 réseaux ont leurs spe
tres qui 
oïn
ident, il n'y a pas de di�éren
es visibles entretypes Monte-Carlo et non Monte-Carlo i
i.
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Fig. 25 � Top 10 des CheiRank ave
 le joueur noir jouant sur la 
roix, de haut en bas Gnugo (ordinateur)
19 × 19 , parties amateurs U-go (humain) 19 × 19, Gnugo 9 × 9 sans et ave
 option Monte-Carlo

Fig. 26 � Top 10 des CheiRank ave
 le joueur noir jouant sur la 
roix, de haut en bas Gnugo (ordinateur)
9× 9 20 000 parties sans Monte-Carlo, ave
 Monte-Carlo, 9× 9 Groupe 1 de 10 000 parties, Groupe 2 de10 000 parties et 9 × 9 option Monte-Carlo Groupe 1 et groupe 2 de 10 000 parties 
ha
un27



Fig. 27 � Les top 10 des plaquettes de 20 000 parties Gnugo (ordinateur) 9 × 9 non Monte-Carlo ave
 5autres valeurs propres, de haut en bas λ2, λ3, λ4, λ5 et λ6

Fig. 28 � Les top 10 des plaquettes de 20 000 parties Gnugo (ordinateur) 9×9 Monte-Carlo ave
 5 autresvaleurs propres, de haut en bas λ2, λ3, λ4, λ5 et λ628
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Fig. 29 � Tests de Turing ave
 Gnugo (ordinateur) et U-go (humain) 19 × 19 : les �gures du haut sontpour la �délité moyenne pour les 7 premiers ve
teurs propres droits pour di�érentes banques de données,pour i = 1 et 2 nous avons 4000 parties , i>2 nous avons 1000 parties, à gau
he en rouge U-go ave
 étalonU-go et en bleu Gnugo ave
 étalon Gnugo et à droite en rouge U-go ave
 étalon U-go et en bleu Gnugoave
 étalon U-go. Les �gures du bas sont pour la similarité moyenne des 7 premiers ve
teurs propresdroits 
lassés. On voit nettement que humain et ordinateur se distinguent ave
 la �délité moyenne, enrevan
he on ne distingue plus ave
 la similarité moyenne.
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Fig. 30 � En haut 
orrélation entre PageRanks Gnugo (ordinateur) Monte-Carlo 9×9 pour deux groupesde même nombre de parties, i
i 10 000 parties Monte-Carlo par groupe à gau
he et 10 000 parties Monte-Carlo 
ontre non Monte-Carlo à droite. En bas mêmes 
hoses mais pour 4 
ouples de 1000 parties. Onvoit 
lairement que les nuages de points fuient la diagonales dans les �gures du bas, les 
oe�
ients de
orrélations 
hangent 
onsidérablement ave
 un rapport supérieur à 2 en passant des �gures du haut aux�gures du bas on distingue don
 les tailles des banques de données utilisées.
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