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Les jeux sont étudiés en Intelligence Arti�cielle depuis ses origines. His-
toriquement le jeu d'Echecs et l'Alpha-Béta ont été les plus étudiés. Des algo-
rithmes et des structures de données utilisées initialement pour les jeux comme
l'approfondissement itératif et les tables de transpositions ont été ensuite réu-
tilisés pour de nombreux autres problèmes.

Nous présentons dans ce chapitre di�érents algorithmes utilisés pour les jeux.
Nous commençons par deux sections sur les jeux à deux joueurs, la première
traite de l'Alpha-Beta et de certaines de ses optimisations, la deuxième porte sur
les algorithmes de Monte-Carlo qui ont donné récemment de très bons résultats
sur certains jeux et qui ont une portée très générale. On peut noter au passage
les contributions essentiellement françaises aux algorithmes de Monte-Carlo, on
peut même parler d'une école française du Monte-Carlo dans les jeux. Nous
abordons ensuite les puzzles et l'analyse rétrograde. Nous concluons avec une
section sur les jeux vidéo.

1 Minimax, Alpha-Beta et améliorations
Cette section présente Minimax, Alpha-Beta et ses optimisations. Alpha-

Beta est un algorithme de recherche arborescente utilisé dans les jeux à deux
joueurs [86], [2]. Il a été développé en même temps que la programmation des
Échecs, domaine largement rempli et in�uencé par ce développement depuis
1950 [88] jusqu'en 1997 lorsque Deep Blue a battu le champion du monde hu-
main Gary Kasparov [5], [15]. L'origine de Alpha-Beta est di�cile à déterminer
exactement, car il n'existe pas un article fondateur. En revanche, il existe de
nombreux articles le décrivant [16], [55], [64]. Alpha-beta est une amélioration
de Minimax [96] présenté dans la partie 1.1. La particularité de Alpha-beta par
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rapport à Minimax d'élaguer certaines branches de l'arbre de recherche est ex-
pliquée dans la partie 1.2. En pratique, l'e�cacité de Alpha-Beta dépend de
nombreuses autres améliorations expliquées par les parties suivantes : les tables
de transpositions (partie 1.3), Iterative Deepening (ID) (partie 1.4), la fenêtre
de largeur minimale et MTD(f) (partie 1.5), ou bien d'autres encore (partie 1.6).
Toutes les améliorations précédentes se placent dans le cadre d'une recherche à
profondeur �xée à l'avance. D'autres algorithmes descendant de Minimax sont
également très intéressants (partie 1.7). En�n la détection de menaces permet
de résoudre beaucoup plus rapidement certains jeux (partie 1.8).

1.1 Minimax
Minimax est un algorithme de recherche arborescente utilisé dans les jeux à

deux joueurs à somme nulle avec alternance de coups amis et ennemis [96]. Il
suppose l'existence d'une fonction d'évaluation appelée à une profondeur donnée
et commune aux deux joueurs. Le joueur ami cherche à maximiser l'évaluation
et le joueur ennemi cherche à la minimiser. A un noeud ami (respectivement
ennemi), la valeur minimax est le maximum (respectivement minimum) des
valeurs minimax des noeuds �ls. Pour connaître la valeur minimax de la racine
d'un arbre de profondeur d et de facteur de branchement b, l'algorithme min-
imax explore un nombre de noeuds approximativement égal à bd pour b et d
su�samment grands.

1.2 Alpha-Beta
Alpha-Beta (AB) calcule la valeur minimax du noeud racine en parcourant

moins de noeuds que ne le fait Minimax. Pour cela, AB utilise deux valeurs
α et β, bornes d'un intervalle dans lequel est située la valeur AB du noeud
considéré. Dans la suite, on appelle valeur AB, ou v, la valeur calculée par AB
à un noeud de l'arbre. Le joueur ami (respectivement ennemi) cherche à obtenir
une valeur v aussi grande (respectivement petite) que possible. Par dé�nition, α
est la valeur minimale v que le joueur ami est certain d'obtenir et que le joueur
ennemi ne peut contester. β est la valeur maximale que le joueur ennemi est
certain d'obtenir, et incontestable par le joueur ami. On a toujours α ≤ v ≤ β
et α < β. Au début de l'exécution de l'algorithme, le noeud courant est le noeud
racine et on a α = −∞ et β = +∞. La racine est supposée être un noeud ami.
A un noeud ami, AB appelle AB récursivement en passant en paramètres α et β
sur les noeuds �ls, ceci dans un ordre donné généralement par les connaissances
du domaine. Soit r la valeur retournée par AB sur un �ls. Si r ≥ β, AB s'arrête
(par dé�nition de β, il est impossible que r soit supérieur à β) et AB retourne
β. Ce cas s'appelle une coupe β car les noeuds �ls suivants ne sont pas explorés.
Si β > r > α, AB a amélioré ce qu'il pouvait atteindre donc AB met a jour α
avec r. Si r ≤ α, AB continue en appelant AB sur les �ls suivants. Quand tous
les noeuds �ls ont été explorés, AB retourne α. A un noeud ennemi, AB fait un
traitement analogue : si r ≤ α, AB s'arrête et retourne α. Il s'agit d'une coupe
α. Si α < r < β, l'ennemi a amélioré ce qu'il pouvait atteindre jusque là, donc
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AB met à jour β avec r. Si r ≥ β, AB continue. Quand tous les noeuds �ls ont
été explorés, AB retourne β.

Si Alpha-Beta est lancé avec des valeurs initiales α et β, et si AB retourne
une valeur r, alors AB garantit les résultats suivants : si α < r < β alors r est
égale à la valeur minimax, si α = r alors la valeur minimax est inférieure ou
égale à α, si r = β alors la valeur minimax est supérieure ou égale à β.

Alpha-Beta utilise une mémoire linéaire en fonction de la profondeur du
noeud courant.

Alpha-Beta est très sensible à l'ordre dans lequel il explore les noeuds. Cet
ordre est en général donné par des connaissances du domaine ou par des heuris-
tiques de recherche. Le fait d'explorer le meilleur noeud en premier permet
d'augmenter α, ce qui produit des coupes et diminue le nombre de noeuds ex-
plorés. [55] montre que pour connaître la valeur minimax de la racine d'un
arbre de profondeur d et de facteur de branchement b, AB explore un nom-
bre de noeuds au moins égal à approximativement 2bd/2 et que cette borne
inférieure peut être atteinte si l'ordre d'exploration des coups est bon. Cela sig-
ni�e grossièrement que dans les bons cas AB explore approximativement 2

√
T

noeuds où T est le nombre de noeuds explorés par minimax.
En pratique, Alpha-Beta est utilisée dans sa version NegaMax. Contraire-

ment à AB qui di�érencie le cas des noeuds amis et des noeuds ennemis, Nega-
Max gère un seul cas et ne voit qu'un seul type de noeud. Pour cela, pour chaque
noeud �ls, NegaMax appelle récursivement -NegaMax avec les paramètres −β
et −α.

1.3 Tables de transposition (TT)
En pratique, on fait tourner AB avec une table de transpositions (TT).

La TT est une table de toutes les positions déjà rencontréee jusque là. Elle
s'appelle table de transpositions car elle n'a d'intérêt que lorsque deux séquences
de coups de la recherche aboutissent à la même position, ce qui s'appelle une
transposition. Une transposition peut arriver dés qu'une séquence contient deux
coups du même joueur. Par exemple, au Go, les séquences de coups A, B, C et
C, B, A aboutissent à la même position si aucune capture n'arrive, ce qui est
le cas général. En première approximation, quand AB est appelé sur un noeud,
il regarde d'abord si la position courante est stockée dans la table. Si oui il
utilise les informations disponibles et évite de refaire la recherche située sous
cette position. Sinon, il fait la recherche. Quand AB a �ni l'exploration d'un
noeud, il écrit les résultats de la recherche issue de cette position dans la table.
Cette amélioration est la première à apporter à AB.

Pour représenter une position d'un jeu de manière utilisable avec une table,
une première idée est de l'associer à un nombre compris entre 0 et |E|, la taille
de l'espace des états E du jeu. |E| est potentiellement très grand, disons 2G. (Au
Go 9x9, on a approximativement G = 133, car |E| ' 381 ' 1040 ' 2133). Cette
première idée n'est donc pas possible telle quelle sur les ordinateurs actuels et
il faut représenter une position par un nombre signi�cativement plus petit, au
risque d'avoir des collisions (appelées collisions de type 1). Zobrist a inventé un
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codage permettant de représenter une position avec un nombre entier utilisable
avec un ordinateur actuel (un nombre sur 32 ou 64 bits), avec une probabilité
de collision arbitrairement faible. Pour cela, à chaque valeur de propriété de
la position est associée à un nombre aléatoire, �xé hors ligne. (Par exemple,
au Go, pour la couleur blanche de l'intersection numéro 4 du damier corre-
spond un nombre aléatoire �xé, pour la couleur noire de l'intersection numéro
4 correspond un autre nombre aléatoire �xé, et pour la couleur vide de cette in-
tersection correspond le nombre 0, et ainsi de suite pour toutes les intersections
du damier). Le nombre de Zobrist d'une position est alors le XOR des nombres
aléatoires associés aux valeurs des propriétés de la position. (Par exemple, au
Go 9x9, le nombre de zobrist d'une position est le XOR de tous les nombres
de Zobrist correspondant aux 81 intersections du damier). Quand un coup est
joué, le nombre de Zobrist de la nouvelle position est mis a jour incrémentale-
ment en fonction des changements de valeurs des propriétés de la position (Au
Go, si une pierre blanche est posée sur une intersection i, le nombre de Zobrist
de la nouvelle position est le XOR de l'ancienne position avec le nombre de
Zobrist correspondant à la couleur blanche de l'intersection i). Zobrist montre
que la probabilité de collision de type 1 entre deux positions peut être rendue
arbitrairement faible [97]. Ce mécanisme s'appelle le hâchage de Zobrist.

En pratique, la taille de la TT est limitée, disons égale à 2L (avec L = 20
ou L = 30). On prend alors les L premiers bits du nombre de Zobrist pour
obtenir l'index d'un enregistrement dans la table. Des collisions peuvent alors
se produire si deux positions di�érentes ont des index identiques (collisions de
type 2). Pour éviter une collision de type 2 et l'utilisation des informations sur
un enregistrement ne correspondant pas à la position courante, la première chose
faite par l'algorithme de recherche est de véri�er que le nombre de Zobrist de la
position courante est égal à celui de l'enregistrement trouvé avec l'index. Si c'est
le cas, l'algorithme peut utiliser l'information contenue dans l'enregistrement,
sinon il fait comme si l'enregistrement n'existait pas et explore la position.

Les premiers programmes d'Échecs [47] utilisaient déjà les TT. Le hâchage
de Zobrist est un mécanisme très général, utilisé dans beaucoup de jeux utilisant
une recherche arborescente.

1.4 Iterative Deepening
AB est un algorithme en profondeur d'abord. Si la solution optimale est

courte et située en dessous du second noeud de la racine, Alpha-beta explore
d'abord tous les noeuds situés sous le premier noeud. Il peut alors dépenser un
temps inutile à explorer les profondeurs sous ce premier noeud.

Iterative Deepening (ID) est un algorithme itératif appelant AB à profondeur
1, puis 2, etc, tant que du temps de ré�exion existe [57]. Le premier avantage
de ID est d'être �anytime� (tant que du temps reste, ID explore la profondeur
suivante, si le temps est écoulé, ID retourne le coup calculé à l'itération précé-
dente). Un deuxième avantage est de trouver la solution optimale la plus courte.
Un troisième avantage est son couplage avec les TT. A une itération donnée et
sur une position donnée, ID stocke le meilleur coup trouvé. Aux itérations suiv-
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antes, ID explore le meilleur coup d'une position d'abord, ce qui produit des
coupes et rend AB e�cace. Ce mécanisme a été utilisé dans les premiers pro-
grammes d'Échecs [89].

1.5 MTD(f)
Au lieu de lancer AB avec α = −∞ et β = +∞, on peut lancer AB avec

des valeurs quelconques pourvu que α < β. Soit v la valeur AB théorique de
la racine. Si α est tel que v ≤ α, alors AB retournera α et réciproquement. De
même, si β est tel que v ≥ β, alors AB retourne β et réciproquement. En�n, si
α et β sont tels que α < v < β, alors AB retourne v et réciproquement.

L'idée des fenêtres à largeur minimale est de poser β = α+1. AB va produire
beaucoup de coupes, et son exécution sera très peu coûteuse comparée à une
exécution e�ectuée avec α = −∞ et β = +∞. Le résultat d'une exécution de
AB sera soit une borne inférieure sur v : v ≥ α + 1 si AB retourne α + 1, soit
une borne supérieure sur v : v ≤ α si AB retourne α.

La classe d'algorithmes MTD [75] repose sur un mécanisme itéré des fenêtres
à largeur minimale. (MTD signi�e Memory Test Driver. �Memory� car pour
être e�cace cet algorithme doit utiliser les TT. �Test� car un appel de AB avec
β = α + 1 permet de tester si v est plus grand ou plus petit qu'une certaine
valeur. �Driver� car il s'agit d'une classe d'algorithmes pilotant de manières
di�érentes les appels itérés de AB.).

MTD(f) est l'instance la plus simple et la plus utilisée.
MTD(f) appelle itérativement AB avec α = γ et β = γ + 1. γ est initialisé

avec une valeur quelconque (ou bien donnée par exemple par la précédente
exécution de MTD(f)). A chaque itération, si la valeur de retour de AB est
égale à γ, alors v ≤ γ et γ est décrémenté, sinon v ≥ γ + 1 et γ est incrémenté.
Après un nombre �ni d'itérations, la borne inférieure et la borne supérieure de
v sont égales, v est connue, MTD(f) s'arrête et le meilleur coup est lu dans la
TT. A condition d'être couplée avec TT et ID, MTD(f) est une amélioration
sensible de AB utilisée dans les programmes d'Échecs actuels.

1.6 Autres améliorations de Alpha-Beta
D'autres améliorations de AB existent. Principal Variation Search (PVS)

est une recherche AB qui supppose que les noeuds sont déjà bien ordonnés par
le générateur de coups et donc que la recherche est une véri�cation [71], [70].
Sur un noeud �ls, PVS appelle PVS récursivement avec une fenêtre minimale
pour véri�er que α n'est pas amélioré. Si c'est le cas, la recherche n'a pas coûté
beaucoup, c'est l'intérêt de PVS. Sinon, on relance une recherche en mettant le
β normal, ce qui coûte car c'est une seconde recherche. L'heuristique du coup
nul [40] consiste à déterminer une première valeur de α en jouant un coup ne
faisant rien, donc donnant le trait à l'adversaire, et en lançant une recherche
à profondeur réduite (donc ayant un coût négligeable comparé à celui d'une
recherche normale). Cette première valeur de α est signi�cative et permet de
lancer une recherche normale avec une bonne valeur initiale. L'heuristique de

5



l'histoire [84] consiste à enregistrer les coups produisant des coupes AB dans
une table, et à les essayer en premier dans d'autres positions dans lesquelles ils
sont possibles. Cela suppose qu'un coup puisse s'identi�er et s'appliquer à des
positions di�érentes. C'est le cas au Go où le lieu du coup est un bon identi�ant,
aux Échecs où la nature de la pièce, son origine et sa destination constituent
aussi un identi�ant utile.

Quiescence search [7] est une variante de AB consistant à n'engendrer que
des coups urgents au sens du domaine considéré, et à e�ectuer la recherche
jusqu'à une profondeur où il n'existe plus de coups urgents, et où la position est
dite calme, donc évaluable de manière �able. [80] est une étude sur la formule
de back-up à partir des valeurs des noeuds �ls dans la valeur du noeud parent.
En�n, [52] est un état de l'art des travaux sur Alpha-Beta.

1.7 Meilleurs en premier
D'autres algorithmes améliorent Minimax en explorant les noeuds suivant

une stratégie du meilleur en premier. Proof Number Search (PNS) [3] compte
le nombre de noeuds à explorer sous un noeud donné pour prouver sa valeur.
PNS explore en premier les noeuds dont ce compteur est le plus faible. Best-
First Search [58] appelle la fonction d'évaluation à tous les noeuds et explore le
meilleur noeud en premier. SSS* [91] explore tous les noeuds en parallèle à la
manière de A*. B* [8] suppose l'existence de deux évaluations, une évaluation
optimiste et une évaluation pessimiste, et explore de manière à prouver que la
valeur pessimiste du meilleur noeud �ls est supérieure à la valeur optimiste du
second noeud �ls. [66], [85] dé�nissent les noeuds conspirants comme étant les
noeuds feuilles de l'arbre exploré dont l'évaluation in�ue sur la valeur minimax
de la racine, et explorent ces noeuds en premier.

1.8 Algorithmes exploitant les menaces
Une menace est un coup pour un joueur qui menace de gagner s'il est suivi

par un autre coup du même joueur. Par exemple aux Echecs, un échec est une
menace, au Go-Moku aligner quatre pierres est une menace. Lorsqu'on détecte
une menace, en analysant les conditions pour lesquelles la menace est véri�ée
on peut répertorier le sous ensemble des coups possibles de l'adversaire qui per-
mettent d'invalider la menace. Ils sont en général bien moins nombreux que
tous les coups possibles et ce sont les seuls coups à envisager pour celui qui est
menacé puisque tous les autres coups sont perdants. Le facteur de branchement
est alors beaucoup plus petit ce qui permet de résoudre des problèmes beau-
coup plus rapidement qu'en envisageant tous les coups possibles. L'utilisation
de menaces pour sélectionner une petit nombre de coups à envisager a d'abord
été faite sur des problèmes d'Echecs [73], puis des règles simples de menaces
ont permis de résoudre le Go-Moku [1], et dans cette lignée des règles ont été
automatiquement engendrées pour accélérer la résolution de problèmes de Go
[17]. L'évolution de ces algorithmes utilisant des connaissances sur les menaces
a été de remplacer les connaissances par des recherches détectant les menaces,
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ce qui est plus simple à mettre en oeuvre et plus général [18, 19, 21, 95, 22].
Ces techniques ont par exemple permis de résoudre le Phutball 11x11 [20] et
l'AtariGo 6x6 [9].

2 Recherche Monte-Carlo
Un changement majeur a eu lieu en matière de jeu de Go ces dernières

années. En 1998, Martin Mueller (6ème Dan amateur au Canada) donnait le
nombre astronomique de 29 pierres de handicap au programme �Many Faces
of Go�, au meilleur niveau de l'époque, et l'humain gagnait [67]. A l'inverse,
en 2008, le programme MoGo, issu de l'école Française de Monte-Carlo Go,
gagnait à 9 pierres de handicap contre Kim Myungwang, pourtant 8ème Dan
pro. D'autres succès ont suivi, jusqu'à une victoire à handicap 6 contre un joueur
professionnel.

Ces succès sont liés à des progrès algorithmiques majeurs. Les mêmes algo-
rithmes ont eu de nombreuses applications à d'autres domaines : l'apprentissage
actif [81], optimisation sur des grammaires [38], optimisation non-linéaire [82].
Par ailleurs, dans le même temps, des algorithmes proches se développaient en
plani�cation.

2.1 Evaluation Monte-Carlo
La première idée était l'utilisation du recuit simulé pour ordonner des listes

de coups [13]. En e�et, la technique la plus classique pour jouer à un jeu à
information parfaite est la technique dite "alpha-beta" ; elle marche par exemple
très bien pour les dames ou les échecs, mais sa faiblesse est qu'elle nécessite
une fonction d'évaluation, c'est-à-dire une fonction, relativement rapide, qui
à une position associe une évaluation de sa valeur pour chacun des joueurs.
Typiquement, aux échecs ou aux dames, un expert humain peut facilement écrire
une fonction qui estime la probabilité pour noir de gagner la partie à partir d'une
position donnée ; rien de tel n'existe au jeu de Go. [13] proposa pour pallier à ce
problème une idée nouvelle : jouer un certain nombre de parties, aléatoirement,
jusqu'à obtention d'une probabilité de gain approchée (cf Alg. 1) : le Monte-
Carlo Go était né.

Quoique la technique de Monte-Carlo soit ancienne (on fait en général re-
monter son utilisation intensive au projet Manhattan, i.e. au projet conduisant
à la construction de la bombe atomique aux Etats-Unis pendant la seconde
guerre mondiale, mais elle avait auparavant été signalée comme moyen curieux
de faire des calculs approchés de π), son utilisation dans le contexte des jeux
est alors neuve.

2.2 Fouille d'Arbre Monte-Carlo
La technique s'avère crédible, elle est reprise [11, 12] et améliorée en la com-

binant avec des connaissances et des recherches [10, 28]. Néanmoins, le vrai
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Algorithm 1 Evaluation d'une position p par la technique de Monte-Carlo via
n simulations.

Entrée : une position p, un nombre n de simulations.
for i =∈ {1, . . . , n} do

Soit p′ = p.
while p′ n'est pas un état �nal do
c =coup aléatoire parmi les coups légaux en p′
p′ = transition(p′, c)

end while
if p′ est gagnant pour noir then
ri = 1

else
ri = 0

end if
end for
Sortie : 1

n

∑n
i=1 ri (probabilité estimée de gain pour noir).

�décollage� des performances aura lieu lorsque la technique sera combinée à une
construction incrémentale d'arbre. L'algorithme ainsi obtenu, appelé �Fouille
d'Arbre Monte-Carlo� (Monte-Carlo Tree Search [33, 30]) est présenté en Alg.
2. La structure T est un ensemble de situations, augmenté peu à peu (on dé-
marre avec une structure vide à laquelle on ajoute, à chaque simulation aléa-
toire, la première situation de cette simulation qui n'a pas encore été stockée) ;
cette structure possède, pour chacun des noeuds qu'elle contient, un nombre de
victoires pour noir et un nombre de victoires pour blanc.

Cette technique est actuellement à l'÷uvre dans tous les programmes e�-
caces de jeu de Go, mais aussi en Havannah, Hex, Phantom Go, Amazons.

Il n'est pas précisé dans l'Algorithme 2 quelle est la formule dite de �bandit�.
Une variante classique, quoique pas la plus utilisée dans le cas du Go, est la
formule dite UCT (upper con�dence tree [56]) qui suit :

banditFormula(v, d, n) = v/(v + d) +
√
K log(n)/(v + d) (1)

(où K est une constante choisie empiriquement, n est le nombre de simulation
au noeud considéré, v le nombre de victoires pour le coup considéré et d le
nombre de défaites). Le premier terme v/(v + d), dit d'exploitation, favorise
les coups qui ont un bon taux de succès ; le second terme favorise les coups
encore peu explorés (v+ d est petit) et est ainsi appelé terme d'exploration. La
formule 1 n'est pas proprement dé�nie pour v+d = 0 ; il est fréquent de spéci�er
banditFormula(v, d, n) = F lorsque v + d = 0, pour une certaine constante F
[46].

Di�érentes modi�cations de cette formule ont été proposées. La formule dite
RAVE (Rapid Action Value Estimates), basée sur les valeurs dites AMAF (All
Moves As First), est comme suit :

banditFormula(v, d, v′, d′) = α(v + d)v/d+ (1− α)v′/d′.
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Algorithm 2 Evaluation d'une position p par la technique de Fouille d'Ar-
bre Monte-Carlo via n simulations. Notations : ¬blanc= noir, ¬noir=blanc ;
transition(p, c) est la situation où l'on se retrouve si le joueur au trait joue le
coup c en position p.

Entrée : a position p, a number n of simulations.
T ← structure vide.
for i =∈ {1, . . . , n} do

Soit p′ = p, q = ∅, partie = ∅.
while p′ n'est pas un état �nal //Faire une partie complète do
if p′ est dans T // Si p′ est en mémoire then
j = joueur au trait en p′ // Algorithme dit "bandit"
for c =coup légal en p′ do

//Calculer le score pour tous les coups
p′′ = transition(p′, c)
Score(c) = banditFormula(T (¬j, p′′), T (j, p′′), T (j, p′) + T (¬j, p′))

end for
c =coup parmi les coups légaux en p′ maximisant Score(c)

else
if q = ∅ // On n'a pas encore trouvé l'état à rajouter
then
if T ne contient pas q then
q = p′

end if
partie← partie + p′

end if
c =coup aléatoire parmi les coups légaux en p′

end if
p′ = transition(p′, c)

end while
Ajouter q dans T // si q 6= ∅
if p′ est gagnant pour noir then
ri = 1

else
ri = 0

end if
for p′ in partie do
T (ri, p′) = T (ri, p′) + 1 // Incrémenter T (ri, p′)

end for
end for
Sortie : 1

n

∑n
i=1 ri.
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On utilise les mêmes critères v et d, et on utilise en outre :
� v′ le nombre de victoires où le coup considéré c est joué par le joueur au

trait avant d'être joué par son adversaire 1 ;
� d′ le nombre de défaites où le coup considéré c est joué par le joueur au

trait avant d'être joué par son adversaire.
α(.) est une fonction tendant vers 1, par exemple α(n) = n/(n+ 50) :

� v′ et d′ étant beaucoup plus grands que 1, on les utilise avec con�ance et
faute de mieux lorsque v et d sont trop petits pour que le ratio v/(v + d)
ait un sens statistique ;

� puis, le nombre de simulations augmentant, on migre vers v/(v + d) qui
est plus �able asymptotiquement que v′/(v′ + d′).

Une deuxième modi�cation importante [34, 62, 29] est l'utilisation d'heuris-
tiques calées sur des bases de données ; une méthode simple pour utiliser une
heuristique h(p′, c) (traduisant typiquement la fréquence avec laquelle le coup c
est jouée en situation p′, au vu de la con�guration de la situation p′ autour du
coup c est :

banditFormula(v, d, p′, c) = v/(v + d) +Kh(p′, c)/(v + d)

pour une certaine constante K. Les meilleurs résultats s'obtiennent en combi-
nant ces di�érentes approches [62].

Les avantages avancés de la méthode FAMC sont les suivants :
� passage à l'échelle : plus on augmente la puissance de calcul et plus le

niveau monte ;
� très faible expertise humaine ; l'algorithme présenté en section 2 est in-

dépendant du jeu (même l'heuristique h(., .) peut être calibrée automa-
tiquement sur des bases de données, quoiqu'il soit bien établi que régler
empiriquement les constantes correspondant à des motifs connus des ex-
perts améliore nettement les résultats).

En raison du passage à l'échelle de la méthode, des parallélisations ont été
proposées [25, 45] ; toutefois, les résultats, s'ils sont numériquement bons au sens
où l'algorithme parallèle gagne avec très grande probabilité contre l'algorithme
séquentiel, n'en sont pas moins limités : il semble que les performances contre les
humains ne montent pas aussi vite que les performances contre le code séquen-
tiel. En e�et, la méthode Monte-Carlo est parfois biaisée, car le Monte-Carlo
est incapable d'évaluer certaines positions comme les courses de liberté (dites
�semeais�) ; par exemple, tel semeai sera évalué comme gagnant à 50% pour noir,
alors que pour un joueur humain il est clair qu'il est gagné à 100% pour noir.
Augmenter la puissance de calcul n'empêchera pas l'algorithme de se tromper
sur ce semeai, et la limite actuelle en matière de Go par Monte-Carlo semble
liée à des limitations profondes de ce type.

1La victoire est comptée si le coup est joué par le joueur au trait pendant la simulation
avant d'être éventuellement rejoué par son adversaire ; il n'est pas requis que le coup soit joué
dès le premier coup à partir de la situation étudiée.
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2.3 Pour aller plus loin
Une première direction essentielle de recherche est la réduction des biais,

i.e. la modi�cation du Monte-Carlo, si possible de manière indépendante du
problème (pour gagner en généricité), de façon à ce que le taux de victoire moyen
dans les simulations aléatoires soit représentatif de la situation ; il est connu
que les semeais ou certains problème compliqués de vie et mort, en jeu de Go,
donnent de gros biais et il y a fort à parier qu'il en sera de même dans d'autres
applications. Dans le cas du jeu de Go, [46] a exhibé un Monte-Carlo modi�é
beaucoup plus e�cace que le tirage aléatoire simple parmi les coups légaux. [62]
a montré qu'on pouvait beaucoup gagner en (i) traitant dans le Monte-Carlo des
cas particuliers de Nakade (ii) dosant mieux la part aléatoire. L'extension de (i)
aux semeais est une sorte de Graal jamais atteint. Des mélanges du Monte-Carlo
avec des solveurs tactiques ont été tentés mais ne sont pas encore pleinement
opérationnels [28].

On peut noter les meilleurs programmes généraux de jeu utilisent aussi la
fouille d'arbre Monte-Carlo [43]. Le principe de la programmation générale de
jeux est que le programme reçoit les règles du jeu juste avant de jouer. Une
compétition de programmes a lieu tous les ans à AAAI ou à l'IJCAI et a été gag-
née en 2009 par Ary, un programme français. La recherche sur les programmes
généraux de jeux remonte par ailleurs aux travaux de Jacques Pitrat [74].

Cette section a été entièrement dédiée aux jeux complètement observables ;
l'extension au non-observable a été faite de di�érentes manières [23, 81] et reste
un sujet de recherche.

En�n, dans certains jeux (e.g. le poker), la modélisation de l'adversaire est
centrale [65].

3 Puzzles
On appelle ici puzzles des problèmes à un joueur où l'on cherche une suite de

coups permettant d'atteindre une solution du problème. Certains algorithmes
peuvent optimiser le nombre de coups de la solution ou son score.

3.1 A*
L'algorithme A* [49] permet de trouver des solutions ayant un minimum

de coups à des puzzles variés. Les puzzles résolus par A* sont par exemple le
Rubik's Cube [60], le Taquin ou Sokoban [53]. A* est aussi utilisé pour les jeux
vidéo [27, 14, 92].

Pour chaque puzzle auquel on applique A*, il faut dé�nir une heuristique
admissible qui sera calculée pour chaque position rencontrée. Une heuristique est
admissible si elle donne toujours une valeur qui est plus petite que le nombre réel
de coups qu'il faudra jouer pour atteindre une solution à partir de la position.
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3.1.1 Heuristique de Manhattan
L'heuristique admissible la plus communément utilisée est l'heuristique de

Manhattan. Le principe de l'heuristique de Manhattan est de calculer très rapi-
dement la solution d'un problème simpli�é et d'utiliser le coût de cette solution
comme minorant du coût de la solution réelle. Elle consiste à considérer pour
chaque pièce prise séparément qu'on pourra l'amener vers son emplacement cible
sans encombres et sans considérer les interactions avec les autres pièces. On fait
ensuite la somme de ces valeurs pour toutes les pièces. Par exemple au Taquin
on compte pour chaque pièce le nombre de coups pour la déplacer vers son
emplacement cible s'il n'y avait pas d'autres pièces. Pour le Rubik's cube on
calcule la même chose pour chaque cube, toutefois comme chaque coup déplace
huit cubes, il faut diviser la somme pour tous les cubes par huit. Concernant les
déplacements sur une carte, on calcule l'heuristique de Manhattan en négligeant
les obstacles.

3.1.2 Développement de l'arbre de recherche
Le principe de A* est de développer à chaque étape la position qui a le

chemin estimé le plus petit. On estime le coût d'un chemin en ajoutant le coût du
chemin pris pour arriver à cette position au coût minimum du chemin qu'il reste
à parcourir, donné par l'heuristique admissible. Ceci assure que lorsqu'on trouve
une solution elle est sur un chemin de coût minimal (toutes les autres positions
qu'on pourrait encore développer sont sur un chemin de coût supérieur). Dans
les jeux, le coût d'un chemin est souvent le nombre de coups joués sur le chemin.

3.2 Monte-Carlo
Le succès récent des méthodes de Monte-Carlo pour les jeux à deux joueurs

a renouvelé leur intérêt pour les puzzles. L'utilisation d'une méthode de Monte-
Carlo pour un puzzle est justi�ée lorsqu'on ne dispose pas de bonnes heuristiques
pour guider la recherche. C'est par exemple le cas pour des puzzles comme le
Morpion Solitaire ou SameGame. Pour ces jeux, mais aussi pour le Sudoku ou
le Kakuro, une méthode de Monte-Carlo imbriquée donne de très bons résultats
[24]. Le principe de cette méthode est de jouer des parties aléatoires au plus
bas niveau, et pour les niveaux supérieurs de choisir à chaque fois le coup qui
a donné le meilleur score d'une partie du niveau juste inférieur (par exemple
chaque coup d'une partie de niveau un est choisi d'après le score d'une partie
aléatoire de niveau zéro qui commence par ce coup). Par ailleurs, les méthodes
décrites dans la section précédente �Recherche Monte-Carlo� sont générales et
applicables aux Puzzles.

3.3 Pour aller plus loin
Il est possible pour certains problèmes d'utiliser une version de A* en pro-

fondeur d'abord avec approfondissement itératif appelée IDA* [59] ce qui permet
essentiellement d'utiliser A* avec très peu de mémoire.
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Algorithm 3 Recherche d'une solution de coût minimal avec A*
Entrée : une position p.
Ouverts ← {p}.
Fermés ← {}.
g[p] = 0
h[p] = chemin estimé à partir de p
f [p] = g[p] + h[p]
while Ouverts 6= {} do
pos = position dans Ouverts qui a le plus petit f
if pos est la position cherchée then
retourner le chemin jusqu'à pos

end if
retirer pos de Ouverts
ajouter pos à Fermés
for c =coup légal de pos do
pos′ = transition(pos, c)
g′ = g[pos]+coût de c
if pos′ n'est pas dans Fermés then
if pos′ n'est pas déjà dans Ouverts avec g[pos′] ≤ g′ then
g[pos′] = g′

h[pos′] =chemin estimé à partir de pos'
f [pos′] = g[pos′] + h[pos′]
ajouter pos' dans Ouverts

end if
end if

end for
end while
retourner échec
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[54] est une bonne revue des puzzles NP-complet.

4 Analyse rétrograde
L'analyse rétrograde permet de calculer à l'avance une solution pour chaque

élément d'un sous-ensemble des con�gurations d'un jeu. Elle a permis de ré-
soudre optimalement plusieurs jeux. Nous présentons d'abord son application
aux �nales de jeux à deux joueurs, puis aux patterns.

4.1 Bases de données de �nales
Le principe d'une base de données de �nales est de calculer la valeur exacte de

chaque position possible d'une �nale. Par exemple aux Échecs on peut calculer
pour chaque position qui contient cinq pièces ou moins sa valeur exacte, Ken
Thompson a ainsi calculé les valeurs de positions contenant jusqu'à six pièces
[94].

L'algorithme utilisé pour calculer les valeurs des positions est un algorithme
d'analyse rétrograde. Son principe est de commencer par répertorier toutes les
positions de Mat. Pour chaque position gagnée, il déjoue un coup blanc et un
coup noir et véri�e en rejouant tous les coups possibles à profondeur deux le
statut de la position déjouée. Il trouve ainsi de nouvelles positions gagnées. Il
continue ce processus de découverte de positions gagnées tant qu'il en trouve de
nouvelles.

Les bases de données de �nales sont très utilisées aux Échecs et permettent
de jouer certaines �nales instantanément et mieux que n'importe quel joueurs
humain. Elles ont même permis de découvrir des classes de positions gagnées
que tous les joueurs croyaient nulles avant leur calcul par Ken Thompson (en
particulier la �nale Roi-Fou-Fou-Roi-Cavalier).

L'analyse rétrograde ne s'applique pas qu'aux Échecs. Chinook, le pro-
gramme de dames anglaises (Checkers) qui a résolu ce jeu [87], fait aussi un
usage intensif des bases de données de �nales. Un autre jeu populaire qui a été
complètement résolu à l'aide de l'analyse rétrograde est l'Awari [83]. Suite à
l'analyse rétrograde de l'Awari, il existe maintenant un programme capable de
jouer parfaitement toutes les positions d'Awari instantanément.

4.2 Bases de données de patterns
Lorsqu'on cherche à améliorer A* ou IDA* pour un problème, il est naturel de

chercher à améliorer l'heuristique admissible. Améliorer l'heuristique admissible
consiste à lui faire trouver des valeurs plus grandes pour un temps de calcul
à peu près équivalent. En e�et si l'heuristique donne des valeurs plus grandes
tout en restant admissible, elle permettra à A* de couper les branches qui ne
sont pas sur le plus court chemin plus tôt et donc de trouver une solution plus
rapidement.
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Une façon e�cace d'améliorer l'heuristique admissible est d'e�ectuer des pré-
calculs de nombreuses con�gurations de sous-problèmes plus simples que le prob-
lème original et d'utiliser les valeurs trouvées par ces précalculs comme heuris-
tique admissible. Si l'on prend l'exemple du Taquin, l'heuristique de Manhattan
consiste à considérer chaque pièce comme indépendante des autres. Toutefois
si on prend en compte les interactions entre certaines pièces, l'heuristique sera
améliorée. On calcule donc pour chaque con�guration possible d'un sous ensem-
ble des pièces le nombre de coups qu'il faudra pour toutes les mettre à leur place
en prenant en compte les interactions. Par exemple pour le Taquin 4x4, on peut
calculer toutes les con�gurations possibles des huit premières pièces en ignorant
les autres pièces et en mettant donc des vides dans les emplacements non oc-
cupés par une des huit premières pièces [37]. On calcule alors avec un algorithme
d'analyse rétrograde du même type que ceux utilisés pour les Échecs, les Check-
ers ou l'Awari le nombre de coups minimal pour ranger chaque con�guration
possible. Pour utiliser cette base de données de patterns (i.e. de con�gurations)
on repère pour chaque position la con�guration des huit premières pièces et on
renvoie la valeur précalculée stockée à l'indice correspondant à la con�guration,
ce qui est très rapide.

L'utilisation de bases de données de patterns n'est pas limitée au Taquin.
On peut aussi par exemple calculer le nombre de coups nécessaires pour ranger
toutes les con�gurations des huit cubes de coin au Rubik's cube et s'en servir
comme heuristique admissible [60]. Que ce soit au Taquin, au Rubik's cube ou
pour d'autre problèmes, les base de données de patterns permettent des gains
de rapidité très importants par rapport à l'heuristique de Manhattan (mille
fois plus vite pour le Taquin 4x4 et nécessaires pour résoudre optimalement le
Rubik's cube).

Pour le Rubik's cube on peut aussi combiner deux bases de données de pat-
terns, par exemple en calculant une base pour les huit cubes de coin et une base
pour six des douze cubes de bord. On prend alors pour une position le maximum
des deux valeurs trouvées sur la position à évaluer. En e�et les coups bougent
à la fois des cubes de coin et des cubes de bord, on ne peut donc pas faire la
somme des deux heuristiques. Pour d'autres problèmes comme le Taquin ce n'est
toutefois pas le cas : si on a deux bases pour deux ensembles disjoints de pièces,
on peut additionner les deux valeurs tout en restant admissible puisqu'aucun
coup de la première base n'est compté dans la deuxième base (les pièces d'une
base ne sont pas dans l'autre base) [41].

Pour des problèmes comme les tours de Hanoi avec quatre tiges il peut aussi
être intéressant de compresser les bases de données de pattern pour les faire
tenir en mémoire. La compression consiste à ne stocker qu'une valeur pour un
ensemble de con�gurations (on stocke le minimum des nombres de coups des
éléments de l'ensemble) [42].

L'utilisation de précalculs pour améliorer l'heuristique admissible et accélérer
la recherche n'est pas limitée aux puzzles. Ainsi pour le calcul de plus court
chemin sur une carte de jeu vidéo il est possible de précalculer la distance d'un
seul point à tous les autres points de la carte puis d'utiliser l'inégalité triangulaire
sur les distances pour calculer une heuristique admissible pour n'importe quel
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couple de points [27].
On peut aussi calculer des bases de données de patterns pour les jeux à

deux joueurs. Au Go par exemple on peut précalculer toutes les formes vivantes
contenues dans un rectangle de taille donnée [26] et accélérer ainsi la résolution
de problèmes de vie et de mort.

5 Jeu Vidéo
A coté des travaux importants sur les jeux classiques, de nouveaux types

de jeux ont ces trente dernières années eux-aussi fait appel au domaine de l'in-
telligence arti�cielle. Ces jeux qu'on appelle �jeux vidéo� ont commencé à se
distinguer de leurs prédécesseurs en donnant généralement un rôle important
à la visualisation comme mode d'interaction, et en privilégiant dans un pre-
mier temps le jeu d'action où les ré�exes priment sur la ré�exion. Bien que
visant généralement le grand public, ils nécessitent de l'intelligence arti�cielle
aussi bien pour servir d'aversaire arti�ciel au joueur humain (comme le fait
l'IA des jeux classiques) que pour peupler leurs mondes virtuels d'acteurs ou
personnages qui les rendent vivants, crédibles et engageants. Il existe donc une
communauté active d'individus en majorité à la frontière de la recherche et de
l'industrie s'intéressant à ce domaine, comme en témoigne une série d'ouvrages
spécialisés régulièrement mise à jour [76, 77, 78]. Beaucoup de chercheurs en
IA se tournent vers le jeu vidéo comme un domaine d'étude très riche [61]. Les
jeux vidéo sont des plateformes d'expérimentation pour plusieurs approches de
l'Intelligence Arti�cielle : la simulation y est facile, soit en mode IA contre IA
soit IA contre humain, les utilisateurs étant souvent plus faciles à trouver que
pour d'autres types d'expérimentations. Citons par exemple des travaux sur le
jeu Tetris [93] et sur le problème de la Patrouille Multi-Agents [4]. Ces dernières
années, certaines plateformes ouvertes, qui facilitent grandement l'entrée dans
ce domaine, ont même été proposeés aussi bien dans le domaine des jeux d'ac-
tion que des jeux de stratégies. En�n nous verrons que des chercheurs venus
vers ce domaine pour y tester ou comparer leurs techniques de prédilection y
trouvent de nouvelles problématiques de recherche issues de l'industrie ; ces nou-
velles problématiques sont susceptibles de renouveler le champ de l'Intelligence
Arti�cielle.

5.1 Introduction
Nous allons voir que, alors que certaines catégories de jeux vidéo peuvent

être vues, du point de vue de l'IA, comme des extensions des jeux classiques,
d'autres renouvellent complètement la problématique. Dans une première caté-
gorie de jeux, on placera tout d'abord les Jeux de Stratégie modernes qui,
comme leurs aînés, mettent en scène un con�it ou une compétition entre deux
ou plusieurs camps, représentant chacun une armée, civilisation, ou autre fac-
tion, dans un contexte historique, imaginaire voire fantastique. Des exemples
bien connus sont Age of Empires (Microsoft), un classique grand public, la série
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Total War (Creative Assembly) qui combine niveaux stratégiques et combats
tactiques 3D temps réel à des époques antiques et moyen-ageuses, la série Civil-
isation de Sid Meier, ou Hearts of Iron (Paradox Interactive). Les innovations
sont sensibles et vont au-delà de l'immersion visuelle et sonore. Outre le déplace-
ment de pièces (unités combattantes, etc.) dans un environnement 2D ou 3D qui
rappelle les jeux classiques et beaucoup de wargames, on peut être amené à gérer
aussi une économie (collecte de ressources, production, budget,...), une diplo-
matie (négociations d'alliances,...) voire les priorités de la recherche et de l'in-
novation (technologies militaires, idées de civilisation, innovations politiques).
Ces niveaux multiples de simulation, du plus tactique (déplacement d'unités sur
une carte), au plus stratégique (priorités à long terme,...) et leurs interactions
complexes, ajoutent de nouveaux niveaux de complexité où l'impact des choix à
moyen ou long terme est di�cilement prédictible. Le jeu se déroule de manière
classique au tour par tour, ou plus souvent en �temps réel� ou à une vitesse
choisie par le joueur en fonction de l'intensité du jeu. Du point de vue de la
complexité, un élément essentiel qui distingue ces jeux des jeux plus classiques
est le parallélisme : que ce soit pour un wargame ou pour un jeu de �grande
stratégie�, toutes les unités peuvent recevoir du joueur des instructions indépen-
dantes à chaque instant ou tour de jeu. L'ensemble des décisions et actions
envisageables devient donc problématique à énumérer, et encore plus à éval-
uer, car sa taille croît exponentiellement avec le nombre d'unités. Les approches
présentées plus haut issues de l'intelligence arti�cielle des jeux classiques, à base
d'exploration d'un arbre de jeu, deviennent inopérantes.

Le premier point, lié à la complexité des jeux modernes, explique en partie
un phénomène qui pourrait paraître a priori surprenant : l'IA des jeux vidéo
utilise peu les techniques issues des recherches en IA sur les jeux classiques.
Pourtant, le jeu vidéo est l'un des rares domaines où l'industrie s'est en grande
partie appropriée la notion et surtout le vocable d'Intelligence Arti�cielle pour
en faire un argument commercial. On parle dans l'industrie de l'IA d'un jeu
comme la partie du logiciel qui gère et produit les comportements automatisés
de l'adversaire ou des Personnages Non-Joueurs qui peuplent l'environnement.
La question de savoir si cette IA utilise des techniques issues du domaine de
recherche de l'IA proprement dit y est vu, peut-être à juste titre, comme sec-
ondaire. Comme nous allons le voir dans la section 2, une majeure partie des
Jeux Vidéos actuels font en e�et appel à des techniques qui peuvent sembler
assez basiques du point de vue de la recherche en IA, mais qui ont de nom-
breux avantages du point de vue du concepteur de jeux tout en permettant une
certaine complexité. Nous allons aussi voir comment des travaux récents, issus
du monde de la recherche autant que de l'industrie, font évoluer ce domaine en
partant d'une IA scriptée et �gée vers une IA adaptative.

Cependant, un rapide panorama des problématiques de l'IA se doit d'en
brosser les autres aspects. Une dimension importante est la notion de Personnage
Non-Joueur, ces créatures qui peuplent le monde d'un jeu, en particulier les
Jeux d'Aventure et Jeux de Rôle, mais on peut généraliser cette notion aux
Jeux de Sports, de simulation, et aux Jeux de Tir à la première personne (ou
FPS pour First-Person Shooters), catégorie très populaire. On dépasse ici la
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notion d'adversaire, mais on s'approche de la notion d'acteur (qui doit suivre
les instructions du metteur en scène) voire d'un agent autonome qui doit agir,
réagir, interagir de manière crédible et intéressante avec l'histoire et le joueur
humain. Tous les travaux récents sur les agents autonomes intelligents trouvent
un débouché, et un champ d'expérimentation, particulièrement séduisant dans
cette problématique [32], mais on va voir plus bas qu'on est amené dans ce
cadre à approfondir, redé�nir ou même dépasser certains objectifs des travaux
classiques sur les agents rationnels.

5.2 IA dans l'industrie du jeu vidéo - scripts et évolutions
Les jeux vidéo modernes doivent être vus comme des oeuvres interactives qui

s'inscrivent en partie dans une culture cinématographique où un auteur imagine
une histoire et met en scène des personnages. Ils y ajoutent une dimension
clé qui est l'interactivité : l'évolution de l'histoire est fortement impactée par
les actions du joueur, qui vont l'orienter dans une direction ou une autre ; on
parle alors de narration interactive [72, 68]. Cet héritage explique en partie la
réticence des concepteurs des jeux les plus scénarisés vis à vis de l'idée même
d'une Intelligence Arti�cielle conduisant à des agents autonomes : les PNJ y sont
alors vus comme des acteurs avant tout, qui doivent suivre les indications du
concepteur et orienter l'évolution de l'histoire dans une des directions voulues.
Les jeux les plus scénarisés font parties de la grande catégorie des roller-coasters
(montagnes russes), ces jeux qui sont conçus précisément pour faire vivre au
joueur une suite d'émotions plani�ées où s'enchaîne des pics d'intensité, des
moments de détente puis de suspense, etc. Ces jeux roller-coasters s'opposent
aux jeux sandbox (bacs à sable), où le joueur construit lui-même l'histoire à
partir d'un monde/environnement au contenu et à l'interactivité riche.

Dans la première catégorie, les jeux scénarisés ont le plus souvent une ap-
proche scriptée de l'Intelligence Arti�cielle. Des comportements, ou séquences
d'actions sont déclenchées quand certaines conditions sur l'état du jeu ou de
l'avatar du joueur sont réunies. Les PNJ ainsi programmés produisent les com-
portements atttendus par le concepteur au moment où il les attend et répond
donc en grande partie aux besoins du jeu vidéo. Néanmoins, cette approche a ses
propres limitations. Le coût de développement est élevé car toutes les situations
intéressantes doivent être prévues au moment de la conception ce qui suppose
que les comportements des joueurs soient su�sament contraints... ce qui va à
l'encontre du sentiment d'immersion recherché pour la plupart des jeux vidéo.
D'autre part, cela tend à conduire vers un jeu �gé. La même situation générale-
ment reproduit les mêmes comportements. Ceci peut entraîner une forme de
lassitude pour le joueur, mais une autre conséquence est que le joueur peut
exploiter ces répétitions pour piéger le jeu : en prévoyant trop aisément la réac-
tion de l� 'IA� à ses propres actions, il obtient un avantage qui nuit rapidement
à l'intêret du jeu.

Du point de vue technique, di�érentes approches ont été utilisées pour mod-
éliser les comportements des PNJ. On a longtemps utilisé de simples machines
à états �nis. Les limitations des machines à états �nis en terme de richesse de
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représentation ont conduit à l'utilisation plus récemment de machines à états
�nis hiérarchiques [48] qui permettent de dé�nir des états et des transitions
généralisés et donc de mettre en commun certains aspects d'états similaires. De
même, les arbres de comportements (behaviour trees [44]) visent à factoriser
un maximum d'informations communes à plusieurs états ; le �comportement� y
devient l'entité clé au détriment de l'état. Ces dernières années, pour la mise en
oeuvre de ces modèles, de véritables langages de scripts puissants (tel LUA[51],
utilisé entre autres dans le célèbre jeu de rôle multi-joueurs en ligne World of
Warcraft) ont été proposés en partie pour répondre aux besoins du jeu vidéo.
Ils ont l'avantage d'o�rir un bon compromis entre vitesse d'exécution et une
programmation externe au moteur du jeu, qui permet de gérer l'IA dans les
dernières étapes du cycle de développement, et de la ra�ner après commercial-
isation voire même de proposer aux utilisateurs (les joueurs) d'y contribuer par
eux-mêmes.

5.3 Voies de recherches : IA adaptative et plani�cation
Pour pallier aux limitations des approches scriptées citées plus haut, des

tentatives ont été faites ces dernières années pour combiner les avantages des
techniques de scripting appréciées de l'industrie du jeu vidéo et des capacités
d'adaptation telles que celles étudiées par des chercheurs en Intelligence Arti-
�cielle, par exemple dans la communauté de l'apprentissage automatique. Un
exemple important est le Dynamic Scripting [90]. Dans sa version initiale, cette
approche vise à apprendre, par l'expérience, à associer un score à chaque script
prédé�ni par le concepteur du jeu. Cet apprentissage permet ensuite de sélection-
ner les scripts les plus adaptés à une situation donnée. Les versions ultérieures
du Dynamic Scripting ont ajouté un niveau d'apprentissage par renforcement
qui permet de modi�er les scripts eux-mêmes ce qui en fait une véritable méth-
ode d'apprentissage qui garde cependant la possibilité d'utilisation en entrée de
scripts pré-existants, proposés par le concepteur.

Dans un contexte majoritairement académique, des recherches proposent
depuis quelques années de concevoir l'IA des jeux de manière assez radicale-
ment di�érente en plaçant à son coeur des techniques d'apprentissage qui ont
un rôle triple : éviter les comportements �gés des approches très scriptées clas-
siques, o�rir une possibilité d'adaptation du jeu (de son IA) au joueur (puisque
c'est en jouant que l'IA adaptative va développer sa stratégie), et d'un point
de vue de développement, o�rir une alternative à l'approche classique qui im-
plique la programmation puis le débogage de nombreux scripts par plusieurs
programmeurs (certains studios de jeux vidéo emploient plusieurs dizaines de
programmeurs de scripts d'IA en phase de production). La résistance à l'utili-
sation de ce type d'approche par l'industrie a plusieurs raisons : les techniques
d'apprentissage actuelles convergent lentement sur des problèmes complexes, la
paramétrisation est ardue, les comportements induits sont di�cilement prévis-
ibles et il est di�cle de garantir a priori que le résultat obtenu soit acceptable
par le concepteur et �nalement par le joueur. D'un autre coté, l'industrie recon-
nait que les méthodes adaptatives utilisant l'apprentissage sont certainement
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une voie prometteuse, comme en témoigne la préface enthousiaste de [76] qui
quali�e l'apprentissage de Next Big Thing, pour l'IA des jeux vidéo, avant d'y
consacrer dix chapitres de son ouvrage.

De par leur nature, la plupart des jeux vidéo se prêtent bien à une modélisa-
tion dans laquelle un ou plusieurs agents (PNJ) interagissent avec leur environ-
nement en jouant. Ils reçoivent le plus souvent une évaluation de leurs actions,
par exemple grâce à l'évolution d'un score de jeu. Ils semblent donc adaptés à
des approches à base d'apprentissage par renforcement. Ce sont cependant des
domaines où les espaces d'états et d'actions se révèlent plus grands que pour la
plupart des applications connues de ces techniques, et incitent donc à améliorer
ces méthodes, par exemple par des approches de factorisation des Processus Dé-
cisionnels Markoviens sous-jacents [39] ou par une décomposition hierarchique
de l'apprentissage et la construction de représentations adaptées [63], ce qui a
conduit à des solutions viables pour des jeux aussi variés que les FPS ou des jeux
de stratégie de type wargame historique respectivement. Dans ce dernier cas en
particulier, la décomposition hierarchique de la prise de décision et de l'appren-
tissage, ainsi que l'adaptation automatique par abstraction des représentations
est rendue nécessaire par le parallélisme qui fait d'un wargame une véritable
simulation multi-agents [32].

A coté de ces approches utilisant l'apprentissage intensément, il ne faut pas
négliger des approches qui utilisent la plani�cation. Les travaux présentés dans
[39] sont d'ailleurs un exemple intéressant combinant l'apprentissage par ren-
forcement et l'utilisation d'un modèle lui-même appris par expérience. Des ap-
proches utilisant des techniques sophistiquées de plani�cation, en particulier à
base de réseaux de tâches hierarchiques (HTN), deviennent une direction de
recherche importante [50] dont certains jeux commerciaux, en particulier des
jeux de stratégie et wargames complexes tels que Total War (Creative Assem-
bly), Airborne Assault (Panther Games), ou Armed Assault (Bohemia Interac-
tive), s'inspirent grandement.

5.4 Nouvelles problématiques de recherche pour l'IA des
Jeux Vidéo

Nous avons présenté dans les pages précédentes des problématiques d'intelli-
gence arti�cielle pour le jeu vidéo comme un prolongement des recherches sur les
jeux classiques. L'hypothèse sous-jacente y était que l'objectif est de créer une
IA qui joue mieux, c'est à dire dont le niveau de performances approche, atteint,
voire dépasse, celui des joueurs humains. Cet objectif, tellement évident qu'il est
souvent tu par les chercheurs en intelligence arti�cielle, est sérieusement remis
en question par le domaine du jeu vidéo. En e�et, si pour certains types de jeux,
qu'ils soient classiques (échecs ou plus récemment Go) ou �modernes� (jeux de
stratégie), la di�culté première pour un concepteur d'IA est de proposer un
dé� de bon niveau au joueur humain, ce n'est pas le cas pour de nombreux
jeux pour lesquels les capacités des machines les rendent d'ores et déjà aptes à
dépasser le niveau de la plupart des joueurs. La question pour la recherche en
IA se pose alors di�éremment : le but n'est plus d'atteindre le niveau humain,
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il est de proposer un adversaire, ou un compagnon de jeu, avec lequel le joueur
humain appréciera la confrontation. On touche là à des notions complexes liées
à l'idée de plaisir de jouer et d'amusement qui sont au coeur du jeu mais que
les sciences dures ont peu abordé jusqu'à maintenant.

Beaucoup de travaux, à l'intersection de l'intelligence arti�cielle, de la psy-
chologie et des sciences sociales s'attèlent à la dé�nition et la mesure du plaisir
et de l'amusement du joueur. Des théories issues de l'esthétique et du cinéma
sont invoquées d'un coté, des approches expérimentales qui observent l'activ-
ité du joueur et ses paramètres physiologiques (rythme cardiaque, etc.) pour
évaluer son intêret sont appliquées de l'autre. Ceci peut guider la conception
de l'IA pour que les comportements qu'elle produit induisent la satisfaction ou
l'amusement du joueur. Un cas particulier de cette problématique qui fait l'ob-
jet de nombreux travaux ces dernières années est le problème de l'équilibrage
du niveau de jeu. Comment faire pour que l'IA joue au bon niveau quelque
soit l'adversaire et ses évolutions dans le temps ? C'est souvent en s'inspirant
de la théorie psychologique du �ow [35, 36] qui associe le sentiment de bien-
être à un bon équilibre entre niveau de compétence et di�culté de la tâche à
accomplir que le jeu vidéo traite de cette question [31]. En particulier, [6] s'in-
téresse à l'équilibrage dynamique du niveau de jeu, en proposant une méthode
détournant l'usage classique de l'apprentissage par renforcement pour que l'ac-
tion sélectionnée ne soit plus nécessairement celle qui a la meilleure valeur. Tout
en apprenant à mieux jouer (en améliorant ainsi leur compétence), les agents ap-
prennent aussi à adapter leur niveau de jeu, leur performance, en sélectionnant
quand nécessaire des actions qu'ils jugent sub-optimales de leur point de vue,
parce qu'ils estiment qu'elles seront plus adaptées au niveau de leur adversaire,
le joueur humain.

Les travaux sur le niveau de jeu sont facilités par l'existence de mesures
objectives, comme le score de jeu. D'autres aspects des jeux quelquefois plus
di�cilement mesurables ont un impact très fort sur la perception du joueur et
à son immersion dans l'histoire. La crédibilité des Personnages Non Joueurs en
est un bon exemple, particulièrement important dans les jeux d'aventure et les
jeux de rôles qui supposent en général des interactions complexes (dialogues,
négociations, ...) entre avatar du joueur et PNJ. Tout un champ de recherche
se développe actuellement autour de cette notion assez subtile. En visant la
crédibilité plus que le réalisme, on se place dans un cadre ludique plus que de
simulation ; on s'autorise à travailler dans des mondes imaginaires où les règles
du monde réel ne s'appliquent pas toutes mais où on recherche toujours une
forme de cohérence interne qui contribue à ce que le joueur reste �pris� dans
l'histoire. Dans ce cadre, il faut parfois dépasser le but d'avoir des PNJ aux
comportements performants et rationnels. Pour qu'ils soient crédibles, il faut
plutôt qu'ils aient une personnalité reconnaissable qui in�uence leurs actions
sur le long terme, et qu'ils réagissent émotionnellement de manière crédible aux
évènements du monde et aux interactions avec les autres personnages. Les PNJ
des jeux deviennent donc un champ important pour les travaux sur l'a�ective
computing [79]. [69]par exemple propose un modèle computationnel permettant
de simuler la dynamique émotionnelle et sociale des PNJ en tenant compte de
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leur personnalité, dans un contexte donné.
Les quelques problématiques introduites ci-dessus donnent une idée de la

richesse des recherches sur l'IA des jeux vidéo. Cette liste est cependant loin
d'être exhaustive. En se déplaçant du simple rôle d'adversaire à celui de PNJ,
l'IA a étendu son champ d'action, mais elle se voit déjà sollicitée pour d'autres
aspects du jeu vidéo. Peut-elle contribuer à la conception des Jeux ? à la mise en
scène, par exemple pour le choix du positionnement automatique de la caméra
de façon à donner la vue la plus intéressante de l'action au joueur, ou pour
adapter ou composer la musique en fonction de l'état du jeu et du joueur ? Tout
ces dé�s constituent des nouvelles frontières aussi bien pour la recherche en IA
que pour le jeu vidéo.

6 Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre les algorithmes classiques en program-

mation des jeux : l'Alpha-Beta et ses améliorations pour les jeux à deux joueurs
et à somme nulle, A* pour les puzzles. Nous avons aussi présenté des approches
plus récentes et en plein développement comme les algorithmes Monte-Carlo et
les applications de l'IA aux jeux vidéo.

Comme nous l'avons vu, l'Intelligence Arti�cielle dans les jeux recouvre de
nombreux algorithmes et soulève des problèmes variés qui ne sont pas nécéssaire-
ment spéci�ques aux jeux. Les thèmes de recherche les plus actifs ces dernières
années sont liés aux méthodes de Monte-Carlo et aux jeux vidéo.
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