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Résumé
Les jeux à information imparfaite représentent un défi ma-
jeur pour les agents de General Game Playing (GGP). Pour
y remédier, nous proposons d’étendre Ludii, un système
GGP état de l’art, aux jeux aux informations cachées, en
adoptant un formalisme et une modélisation plus proches
de l’apprentissage par renforcement, et en adaptant les al-
gorithmes de recherche pour une meilleure exploitation de
la description du jeu. Ces améliorations permettront la si-
mulation et l’analyse d’une large gamme de jeux à infor-
mation imparfaite.
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Abstract
Games with imperfect information represent a major chal-
lenge for General Game Playing (GGP) agents. To address
this, we propose to extend Ludii, a state-of-the-art GGP sys-
tem, by improving the game description to include hidden
information, adopting a formalism and modelling closer to
reinforcement learning, and adapting the search algorithms
to make better use of the game description. These improve-
ments will make it possible to simulate and analyse a wide
range of games with imperfect information.
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1 Introduction
Les jeux de société, appréciés depuis des millénaires,
offrent une riche histoire et une grande diversité de méca-
nismes ludiques. Depuis les débuts de l’intelligence artifi-
cielle (IA), ils ont été perçus comme une source d’oppor-
tunités pour développer des algorithmes innovants et des
agents performants. Le General Game Playing (GGP) [10]
représente l’un de ces champs de recherche. Ce domaine
vise à créer des agents capables de s’adapter à un large
éventail de jeux, contrairement aux agents spécifiquement
conçus pour un jeu unique. Ces agents généraux sont es-
sentiels pour relever les défis du monde réel où l’environ-
nement n’est pas toujours prédictible, tels que dans les do-

maines de la robotique, de la conduite autonome ou même
pour l’étude de notre passé [8].
Cependant, malgré des avancées récentes en GGP [14], les
jeux à information imparfaite, où des éléments cruciaux
sont cachés aux joueurs, représentent encore un défi ma-
jeur. Les représentations actuelles de ces jeux font face
à des contraintes importantes, limitant leur applicabilité.
Elles sont souvent conçues pour des genres spécifiques ou
reposent sur des paradigmes complexes, ce qui entrave la
modélisation pratique de centaines de jeux différents.
Cet article explore les limites des méthodes actuelles pour
les jeux à information imparfaite. Il propose également des
pistes de recherche prometteuses pour créer des algorithmes
universels, sans connaissance spécifique du domaine, dans
l’optique d’atteindre le niveau moyen des joueurs humains.

2 Travaux antérieurs
Dans le cadre des jeux à information imparfaite, les ap-
proches actuelles s’appuient souvent sur une connaissance
approfondie du domaine, telle que les stratégies de jeu, les
tactiques et les hypothèses structurelles, pour modéliser les
jeux avec précision et efficacité. Cette dépendance limite
leur applicabilité à un nombre restreint de jeux soigneuse-
ment analysés, tels que le poker, le Stratego ou le bridge. De
plus, les incertitudes dues à l’observabilité partielle néces-
sitent de modéliser et identifier les états efficacement afin
de créer des agents performants.
Ces approches ont obtenu des succès notables dans di-
vers jeux à information imparfaite, avec des agents comme
DeepStack [6] et Pluribus [2] surpassant des joueurs de
poker professionnels humains dans différentes variantes
du Texas Hold’em. Des algorithmes d’apprentissage pro-
fond ont également été développés pour des jeux non liés
aux cartes, tels que le Stratego ou le Kriegspiel [1]. Ce-
pendant, leur adaptabilité à différents jeux pose des dé-
fis significatifs, limitant leur applicabilité à un plus large
éventail de jeux à information imparfaite. Des frameworks
tels qu’OpenSpiel [4] visent à appliquer une grande suite
d’agents à un grand nombre de jeux, mais ils exigent
l’implémentation de plusieurs fonctions spécifiques pour
chaque jeu à information imparfaite, ce qui peut être
contraignant pour l’adaptation à de nouveaux jeux.
Les approches basée sur GDL-II [15], telles que l’algo-
rithme HyperPlay-II [11], peinent à inférer automatique-



ment les connaissances nécessaires et manquent d’intégra-
tion avec les algorithmes d’apprentissage. De plus, leur
complexité limite leur application à des jeux peu com-
plexes.
Ludii [9], développé dans le cadre du projet ERC-Digital
Ludeme 1, est un système GGP offrant un accès à une vaste
gamme de jeux. Son approche ludémique permet de modé-
liser de manière complète et courte les jeux à information
parfaite. Un article récent [12] a démontré l’universalité de
Ludii, indiquant qu’il serait théoriquement possible de dé-
crire n’importe quel jeu à information imparfaite dans Ludii
avec certaines extensions.

3 Ludii-II
Cette section présente une série de propositions visant à
étendre les fonctionnalités de Ludii pour prendre en charge
les jeux à information imparfaite (Ludii-II). Pour atteindre
cet objectif, trois axes d’amélioration ont été identifiés : la
description des jeux, la modélisation et le formalisme uti-
lisé pour représenter les jeux et les agents qui y jouent.

3.1 Description des jeux
Les jeux Ludii sont décrits à l’aide de ludèmes, qui sont des
unités conceptuelles d’informations relatives au jeu [13].
Les ludèmes capturent les concepts clés du jeu et leur
donnent des étiquettes explicites. Cette approche ludèmique
facilite la compréhension et la description des jeux, permet-
tant l’utilisation de ce système par le plus grand nombre, en
proposant un langage proche des mécanismes de jeu.
Toutefois, pour décrire les informations cachées à chaque
joueur, Ludii utilise un ludème spécifique permettant de
rendre visible ou de cacher à un joueur une information
dans la description du jeu [7]. Cette approche, similaire à
celle utilisée dans GDL-II, souffre de plusieurs inconvé-
nients. Comme chaque information cachée doit être spé-
cifiée séparément, la description des jeux devient dense et
longue, ce qui complique la lecture et la compréhension.
De plus, cette méthode manque de généralité, car elle né-
cessite une expression explicite des informations cachées
pour chaque jeu, même s’ils peuvent être similaires. Cela
expose également la représentation interne du système, ce
qui éloigne la description des règles de jeux.
Une solution consiste à ce que les informations cachées
soient implicitement décrites au travers des ludèmes dédiés
aux mécanismes les plus communs dans les jeux à informa-
tion imparfaite. Par exemple, pour la distribution de cartes
aux joueurs, le ludème correspondant pourrait tout simple-
ment cacher implicitement l’information aux joueurs qui ne
reçoivent pas la carte. Cette approche permettrait de décrire
les jeux de manière plus concise et flexible, tout en mas-
quant les détails internes du modèle.

3.2 Modélisation et formalisme
Ludii, initialement conçu pour les jeux à information par-
faite, utilise le formalisme des jeux à forme extensive (EFG)
pour représenter les jeux sous forme d’arbre, où les nœuds

1. Digital Ludeme Project : https://ludeme.eu/

représentent les états du jeu et les branches représentent les
actions des joueurs. Ce formalisme peut être étendu aux
jeux à information imparfaite en incluant la notion d’en-
sembles d’états, qui regroupent les états qui ne sont pas
distinguables par un joueur en raison des informations ca-
chées. Bien que cette approche permettrait théoriquement
de représenter tous les jeux à information imparfaite dans
Ludii [12], elle ne permet pas de représenter toutes les in-
formations disponibles pour les joueurs.
En effet, EFG ne permet pas de stocker dans les états les
informations qui ont été reçues, qui les a reçues et à quel
moment, ce qui est crucial pour les agents jouant à des jeux
à information imparfaite. De plus, pour jouer efficacement,
il faut pouvoir prendre en compte quelles actions les oppo-
sants pourraient prendre et donc savoir quelles informations
ils possèdent. Or, bien qu’il soit possible d’étendre EFG aux
ensembles d’information, il n’est pas possible d’extraire ces
notions depuis ce formalisme. Par conséquent, les agents
représentant leurs connaissances sous forme EFG doivent
utiliser des connaissances spécifiques aux jeux plutôt que
de s’appuyer uniquement sur la représentation utilisée.
Kovavrik et al. [3] proposent d’utiliser un formalisme plus
proche de ce qui est utilisé dans le domaine de l’appren-
tissage par renforcement à multi-agents, qui est basé sur
la notion d’observation : le Factored-Observation Stochas-
tic Games (FOSG). FOSG stocke les observations que les
agents reçoivent de l’environnement dans une séquence pu-
blique et des séquences privées pour chaque joueur, repré-
sentant ainsi toutes les informations manquantes dans EFG.
De plus, une représentation EFG peut être extraite à par-
tir d’une FOSG, permettant d’appliquer facilement les al-
gorithmes d’apprentissage par renforcement et les résultats
théoriques issus du formalisme EFG [3].
L’intégration de l’information imparfaite nécessite une re-
fonte de la communication au sein de l’implémentation.
Une approche consiste à ajouter un intermédiaire entre
l’état et l’agent, qui serait responsable de la communica-
tion entre l’état et l’agent et de filtrer les informations pour
ne fournir que les informations nécessaires à l’agent. Cette
approche permettrait également d’éviter que les agents ne
puissent obtenir des informations en demandant simple-
ment si une action est valide ou non, contrairement à l’im-
plémentation actuelle de Ludii.

3.3 Agents
Les méthodes hors-ligne comme CFR [16] et ses variantes,
bien qu’elles convergent vers un équilibre de Nash, pré-
sentent des limites en termes de rapidité et d’applicabilité
dans le domaine du GGP. Ceci s’explique par le temps de
calcul important nécessaire avant de pouvoir jouer au jeu.
De plus, leur dépendance à l’état et aux informations four-
nies restreint leur efficacité lorsque peu d’informations sont
disponibles et qu’aucune connaissance humaine n’est ajou-
tée à la représentation de l’état. En revanche, les méthodes
de recherche parfaite appliquées aux jeux à information im-
parfaite, telles que PIMC [5], ont démontré de bons résul-
tats sur certains jeux, malgré leurs déficiences théoriques.
Dans le contexte du GGP, où l’objectif n’est pas néces-



sairement d’obtenir une stratégie optimale, il pourrait être
intéressant de se tourner vers des approches qui ne se li-
mitent pas à la recherche de l’équilibre de Nash. Une ap-
proche prometteuse consisterait à adapter les techniques de
recherche en information parfaite, pour tirer parti de la des-
cription du jeu fournie et inférer des informations à partir
des règles du jeu. Cette méthode, combinée à un forma-
lisme basé sur les observations, offre une direction intéres-
sante pour le développement d’agents performants dans le
domaine du GGP.

4 Discussion
Dans cet article, nous avons exploré les limites des mé-
thodes actuelles pour les jeux à information imparfaite et
proposé des pistes pour créer des algorithmes généraux
dans le cadre du General Game Playing (GGP). En éten-
dant Ludii, un système GGP état de l’art, nous proposons
d’améliorer la description des jeux, d’adopter un forma-
lisme et une modélisation plus proches de l’apprentissage
par renforcement, et d’adapter les algorithmes de recherche
pour mieux exploiter la description du jeu.
Ces améliorations permettraient à Ludii de simuler et
d’analyser une large gamme de jeux à information impar-
faite, tout en assurant une intégration transparente avec les
concepts fondamentaux de Ludii. En outre, l’adoption d’un
formalisme plus proche de l’apprentissage par renforce-
ment ouvrirait la voie à l’utilisation d’un plus grand nombre
de méthodes d’apprentissage pour les agents.
Cette approche permettrait d’élargir l’analyse et la simula-
tion d’une grande variété de jeux à information imparfaite,
contribuant ainsi à l’avancement du domaine du GGP et à
une meilleure compréhension des jeux.
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