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sebastien.tixeuil@lip6.fr

Encadrant : François Bonnet, Professeur Associé, TokyoTech, Japon
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1 Contexte

Les mathématiques récréatives ont toujours été un sujet populaire parmi les scientifiques. Un domaine
particulier est celui des jeux véritables, c’est à dire des jeux joués par les humains, et non des jeux arti-
ficiels créés par des scientifiques. Dans la suite, le terme de jeu désigne un jeu véritable. On parle alors
de résoudre un jeu si on parvient à déterminer une stratégie optimale (et que cette optimalité peut être
prouvée) pour jouer à ce jeu. Pour ce qui est de résoudre des jeux, cela a commencé par des jeux très sim-
ples (par exemple Morpion, Pierre-Feuille-Ciseaux), pour lesquels les solutions peuvent être calculées
facilement à la main. La théorie a été étendue pour obtenir des résultats génériques (par exemple pour
les jeux de Nim). Enfin, avec le développement des ordinateurs, des jeux plus complexes (par exemple
Mastermind, Puissance 4, Dames, Quixo) ont été résolus à l’aide de calculs approfondis [1-8,10,19]. Les
progràs en la matière sont réguliers, même si de nombreux jeux sont encore non résolus (par exemple
Hex, les échecs, le Go, le Backgammon). Du fait des progrès récents des outils d’apprentissage automa-
tique, ce domaine de recherche a reçu beaucoup d’attention à la fois de la communauté scientifique et du
grand public et des médias [9,11]. Entre autres, les performances inattendues d’AlphaGo pour gagner
contre certains des meilleurs joueurs de Go humains ont augmenté l’intérêt porté au sujet. Cependant,
notre approche n’est que faiblement liée à ces résultats récents car elle ne vise pas les mêmes objectifs
scientifiques : l’apprentissage automatique vise à développer un programme qui surclasse les meilleurs
humains, notre objectif est de calculer le joueur parfait. D’un point de vue pratique, un adversaire hu-
main perdrait très probablement dans les deux cas. D’un point de vue théorique, la différence est la
même qu’entre un algorithme approché et un algorithme exact. Notre but est d’obtenir un résultat exact.

2 Méthodologie et Organisation

Dans le contexte de la résolution des jeux, la plupart des jeux résolus sont des jeux à deux joueurs et à
connaissances complètes (c’est à dire que chaque joueur dispose des mêmes informations, et de toutes
les informations). Le but de la thèse est de relaxer ces deux hypothèses en préservant des propriétés de
résolution forte:

1. En premier lieu, l’étude portera sur la résolution des jeux multijoueurs [14] (c’est à dire, à plus de
deux joueurs). Un bon jeu candidat déjà étudié pour deux joueurs mais dont la véritable version
est prévue pour trois ou quatre joueurs est par exemple Blokus. Si la résolution exacte s’avère
impossible, on s’intéressera à l’étude des coalitions possibles, c’est à dire la possibilité pour un
sous-ensemble des joueurs de s’allier contre un autre (ou un groupe d’autres), et à l’inverse de
la possibilité de sabotage, c’est à dire la possibilité pour un joueur de ne pas jouer de manière
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optimal pour privilégier systématiquement l’issue d’une partie. Il est probable que les raison-
nements habituellement fait en algorithmique distribuée, et en particulier l’étude des problèmes
impliquant des participants Byzantins (qui peuvent avoir un comportement arbitraire) seront utile
au développement des solutions ou des résultats d’impossibilité [17,18].

2. En second lieu, la thèse se focalisera sur les jeux à connaissances incomplètes (c’est à dire que
certaines informations peuvent être inconnues soit des deux joueurs, soit d’un sous-ensemble
d’entre eux). Dans la plupart des cas, aucune stratégie déterministe ne peut ètre optimale, et il
devient nécessaire pour les joueurs d’adopter des stratégies probabilistes afin de maximiser leurs
chances de gagner. Si la notion d’équilibre de Nash n’est pas un concept récent (proposée dans
les années 1950, elle a été largement étudiée en théorie des jeux et en économie). Pourtant, elle
a rarement été appliquée en pratique (à l’exception notable de [12,13]) pour résoudre des jeux
véritables. Sur la base de ces observations, la question scientifique clé que nous étudierons se
résume à :

(a) Comment résoudre exactement des jeux avec des informations cachées ? et

(b) Comment mettre en œuvre efficacement l’algorithme correspondant?

3. Enfin, le but ultime serait de combiner les deux stratégie précédentes pour des jeux multijoueurs
et à connaissances incomplètes. Il est probable qu’il faudra combiner une approche distribuée et
des équilibres de Nash [15,16].

3 En pratique

La thêse est principalement localisée au LIP6 à Paris, France. Des missions à TokyoTech, Tokyo, Japon,
sont à prévoir.
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