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1 Introduction

Dans la majorité des jeux vidéos compétitifs, il est possible, en tant que joueur,
d’affronter des intelligences artificielles dans 1’objectif de devenir plus perfor-
mant. Par contre, pour réellement améliorer ces performances dans 1’objectif d’af-
fronter de vrais joueurs, les bots (terme souvent utilisé pour décrire une intel-
ligence artificielle remplacant un joueur usuellement humain) doivent étre pro-
grammés pour réagir comme des &tres humains, performer comme des joueurs
professionnels et agir le plus possible comme un gamer lorsqu’il est dans 1’in-
connu et ce sans tricher. L’idée ici est d’utiliser les chaines de Markov cachées
pour permettre aux intelligences artificielles d’estimer les probabilités des diverses

positions possibles de son adversaire de maniere réaliste.

En tant qu’intelligence artificielle, nous verrons ici chaque position potentielle
de I’adversaire comme étant les états de notre modele de Markov et notre objectif
est de déterminer dans quel état se trouve le joueur. La probabilité de passer d’un
état a un autre dépend bien entendu de 1’état dans lequel I’adversaire se trouve.
Nous considérons que le systeme est caché car nous ne connaissons pas la position
du joueur, mais nous avons comme observation certaines positions a laquelle il ne
se trouve pas. Nous utiliserons ici des modeles de semi-markov cachées car ceux-
ci nous permettent de considérer que 1’utilisateur du jeu, notre adversaire, restera
un certain nombre de temps aléatoire a certaines positions. Deux types de jeux
seront principalement étudiés dans ce papier, soit les FPS, des jeux de simulation

de conflit armé, et les RTS, des jeux de stratégie.



2 Revue des notions nécessaires

2.1 Survol du sujet

Nous travaillerons ici a utiliser les modeles de Markov cachés pour permettre
aux intelligences artificielles dans les jeux vidéo d’estimer de maniere plus réa-
liste, humaine et efficace la position de son adversaire. Pour s’assurer que les
intelligences artificielles soient de coriaces adversaires, ils doivent souvent tricher
en obtenant de I’information qu’un utilisateur n’aurait pas ou en leur donnant
certaines capacités surhumaines. Ce que nous voulons c’est de rendre le bot per-

formant dans son jeu, mais ce avec les mémes outils qu’un joueur humain posede.

2.2 Types de jeux sujets a la recherche

Parmi le peu d’articles qui traitent le sujet, deux sont tres interessants. Chaque
article porte sur un type de jeu distinct. Définissons brievement ces types de jeux,
les raisons pourquoi un travail sur les intelligences artificielles est nécessaire et

comment une chaine de Markov cachée peut résoudre les problemes énoncés.

2.2.1 First Person Shooter

Le premier article, celui de Hladky et Bulitko [HLAOS8], vers lequel mes re-
cherches m’ont menées traite les FPS’s ( First Person Shooter ). Il s’agit d’un jeu
de simulation de conflit armé dans lequel deux équipes, qui peuvent €tre de toutes
tailles, s’ affrontent et I’emporte lorsque tous les membres de 1’équipe adverse sont
éliminés. Imaginons un jeu ou les équipes sont de taille 1. Ici, un joueur souhaite

améliorer ses performances en compétitionnant contre un bot. Il devra donc trou-



ver, puis liquider son adversaire avant que ce dernier ne fasse de méme. Ce jeu
comprend trois dimensions et se joue a la premiere personne, cela signifie que le
joueur voit ce qu’un étre humain placé a cette méme position verrait. Dans 1’ objec-
tif de compenser pour leur lenteur, ou parfois méme leur incapacité a déterminer
la position de I’utilisateur, I’intelligence artifielle triche souvent dans ce type de
jeu. Cette derniere possede parfois la position exacte du joueur quand ce dernier
se trouve a une certaine distance, ou parfois, 'LA. possede une rapidité et une
précision inhumaine lui permettant de faire feu rapidement sur son adversaire des
qu’il se trouve dans son champ de vision. Cette situation peut étre frustrante pour
le joueur. Nous voulons donc programmer notre bot pour étre intelligent, mais

réaliste.

C’est ici que les modeles de semi-Markov cachés nous servirons. Nous expli-
querons précisément ce qu’est un modele de semi-Markov sous peu. Pour I’ins-
tant, comprenons comment un modele de Markov caché peut nous aider a réaliser
ce type d’intelligence artificielle. Les auteurs désirent utiliser les HMM ( Hidden
Markov Models) dans le but d’estimer la position des joueurs sur une carte géo-
graphique. Nous verrons ici chaque position sur la carte comme étant nos états. La
position de notre adversaire au temps ¢ est en fait I’état dans lequel se situe notre
chaine de Markov au temps ¢. Cette chaine est cachée puisque nous ne connais-
sons pas précisément la position de notre adversaire mais nous avons néanmoins
des observations. L’ observation au temps ¢ est un vecteur contenant chacune des
positions que nous voyons en tant que bot au temps ¢. Pour chacune des ces po-
sitions, nous savons si I’adversaire y est ou non. Le modele se complique mais
reste efficace en considérant que nous avons plusieurs adversaires et que ceux-ci

ne sont pas distinguables.



2.2.2 Real-Time Strategy

Un autre type de jeu pour lequel certains chercheurs ont tenté d’utiliser les
modeles de Markov caché est le RTS ( Real-Time Strategy) [SOUO7]. Ce jeu se
joue d’une vue aérienne en deux dimensions. Il s’agit d’un jeu de simulation de
guerre ou le joueur ne contrdle pas seulement un personnage, mais bien une base
de commande ainsi qu’une armée. Alors que dans un FPS, les réflexes et la pré-
cision sont de mise, c’est la stratégie économique et la stratégie militaire qui sont
mises de I’avant dans les RTS. Encore une fois, les adversaires controlés par une
intelligence artificielle dans ce type de jeu ont souvent un comportement douteux.
Parfois, leur base de commande recoivent un plus grand nombre de ressources et
parfois méme ils connaissent la position exacte des armées adverses en déplace-
ment, leur permettant de tendre des ambuscades beaucoup plus planifiées que ce
qu’un vrai joueur aurait pu faire. Encore une fois, un modele de Markov caché
sera utilisé ici pour permettre au bot d’estimer la position de ses adversaire sur

une carte en deux dimensions.

Comme pour les FPS, les états de notre modele markovien seront la totalité
des positions sur la carte. Nous cherchons a identifié la position de troupes en-
nemes en déplacement. Encore une fois, nous avons ici plusieurs unités ennemies
dont nous voulons estimer la position et certaines unités sont indistinguables. Nos
observations sont encore une fois les positions que nous voyons en tant qu’intelli-
gence artificielle. Nous verrons le modele plus en détail dans la section suivante.
Approfondissons désormais nos connaissances sur les divers processus de Markov

dont il sera question.



2.3 Modeles de Markov a I’étude
2.3.1 Processus semi-Markovien (Semi-Markov Processes)

On trouve dans Ross [ROS10] un chapitre portant sur les processus semi-
Markoviens. Nous pouvons imaginer une chaine de Markov bien simple avec trois
états par exemple. Dans le cas d’un processus Markovien classique, au temps
t, nous serions a I'un des trois états de notre chaine,: par exemple, et au temps
t + 1, précisément une transition aurait eu lieu et nous serions maintenant a I’état
J avec probabilité F;;. Dans un modele semi-Markovien, nous restons un nombre
de temps aléatoire a chaque état entre nos transitions. Nous restons donc a I’état
1 du temps ¢ au temps ¢ + d, ou d est une variable aléatoire, puis nous exécutons
une transition a 1’aide des probabilités de notre chaine comme nous 1’aurions fait
dans le cas d’un modele de Markov classique. Il est important de noter que ce laps
de temps aléatoire entre les transitions peut étre discret ou continu. Si le temps
d’attente entre les transitions est constant de valeur 1, nous sommes face a une

chaine de Markov standard. Quelques propriétés peuvent s’en dégager.

Soit un modele de semi-Markov a trois états. Nous restons un nombre de temps
aléatoire a chaque état ¢ selon une variable aléatoire de moyenne ;. Supposons
que nous visitons tous les états I’un a la suite dse autres, en boucle. Soit p;, La

proportion de temps passé a 1’état ¢, nous pouvons observer que :

M

pi=——"— (1)
p1 + p2 + s

Comment utiliser cette équation quelque peu évidente dans un cas ou nous



ne visitons pas les états les uns a la suite des autres, mais plutdt dans un cas ou
nous passons d’un état a un autre avec une certaine probabilité. Considérons donc
que nos trois états suivent une chaine de Markov, plusieurs résultats existent déja
quant a la proportion de temps a long terme passé dans un certain état. Dans le
théorie des processus de Markov, nous avons défini 7; comme étant la proportion
des transitions allant vers I’était 7. Comme nous savons que nous resterons a I’état
1 en moyenne yi; unité de temps, il est évident qu’il faut utiliser 7; pour pondérer
la proportion de temps passé dans un état. Il serait donc logique d’en déduire que,

icl :

T i
pi = (2)
T + Tl + T3li3

Donc, de maniere générale, si nous sommes face a un processus de semi-

Markov, avec n états :

T g
pi=—H—

=4 (3)
Z:l T g

Bien que ce résultat ne soit pas directement utile, il est intéressant de voir qu’il
peut étre parfois simple d’utiliser ce que nous savons des processus Markovien

standards pour gérer les modeles de semi-Markov.



2.3.2 Modeéeles de Markov cachés

Définissons rapidement ce que nous aurons de besoin sur les modeles de Mar-
kov cachés a I’aide des informations obtenues dans le cours MAT998B dispensé
a I’Université du Québec a Montréal. Un modele de Markov cachée peut étre dé-
crit un peu rapidement comme €tant une chaine de Markov standard dont les états
sont cachés. C’est-a-dire que nous avons un processsus Markovien dont les pro-
babilités de transition ne dépendent que de 1’état dans lequel nous nous trouvons.
Cependant, les données que nous observons ne sont pas les états, mais bien une
variable aléatoire sur les états. Au temps ¢, notre chaine est a 1’état 7, mais nous
n’obtenons pas 1’état ¢ comme observation, mais plutot le résultat d’une variable
aléatoire qui dépend de 1’état dans lequel nous nous trouvons. Lorsque nous tra-
vaillons avec des modeles de Markov cachés, le défi est justement de déterminer
quels sont les états de la chaine de Markov et quelles sont les probabilités de

transitions en n’ayant que nos observations comme données.

Plusieurs variables entre en compte, définissons donc quelques notations. Comme
pour un processus de Markov standard, nous avons tout d’abord un vecteur d’état,
par exemple S = {si, so, ..., S, }, ainsi qu’un vecteur de probabilité initial p =
{11, 2, ..., pin }, ce dernier nous informe de la probabilité de débuter notre pro-
cessus markovien a chacun de nos n états. Nous aurons bien entendu une matrice
de taille n par n contenant les probabilit€s a;; de transition de I’état 7 vers I’état
j. Nous allons dénoter ) = q1, q2....qr la séquence des états visités lors des T’
transitions. Par contre, nous travaillons ici dans un modele caché, ce que nous au-
rons comme information, est une variable aléatoire associée a chacun des états,

notons donc O = 04, 09, ..., o7 la séquence d’observations obtenue de nos 7' états
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visités. Finalement, comme nous travaillons dans un modele caché, nous devons

avoir b;(j) qui est défini comme Plo; = j|g; = s;] -

Plusieurs algorithmes ont été mis au point dans le but de résoudre certaines
de ces questions. L’algorithme foward-backward, qui sera détaillé dans la pro-
chaine section, nous permet entre autre d’estimer la probabilité d’étre a un cer-
tain état au moment ¢ ayant obtenu les ¢ observations précédentes. Dans un ob-
jectif d’application aux jeux vidéo, ce sera cet algorithme qui nous intéressera
principalement. Décrivons cet algorithme brievement. Définissons donc oy (i) =
Ploy,09,...0, et ¢ = Si|. Nous allons calculer cette valeur de maniere récusive.

Calculons donc la premiere valeur possible :

a1(i) = Ploy,q = Si] = P(q1 = S;)P(o1|lq1 = S;) = pibi(01)

Calculons donc a1 (j) :

11



a41(J) = P(01, 09, ...04, 0441 €t g1 = S;)

N

= Z P(01,09,...00,041 et @ = S; et g1 =
N

= Z P(0t+1 et gi+1 = Sj|01, 09, ...0¢ €t 4t
N

= Z P(op11 et g1 = Sjlgr = Si)ou()
N

= ZP(OHH%H = Sj)P(q+1 = Sjlg: =
N

= bi(0ps1)aiou(i)

N

Ot+1 E Q5 at

%

Grace aux « , nous pourrons calculer :

P(OI,OQ, ...Ot) = Zf\il Oét(i)

Ainsi que :

__a(d)

P(qt prmd S7,|017 027 Ot) - Zf\il Olt(i)

Sj)
= S))P (01,00, ...00 et g, = S;)
Si)a (1)
“4)

Il y existe évidemment d’autres techniques dans 1’objectif de répondre a d’autres

problématiques. Entre autre, il est possible d’obtenir la série d’états visités jus-

qu’au temps ¢ qui maximise la probabilité d’avoir obtenu nos observations grace

12



au principe de Bellman. De plus, I’algorithme de Baume-Welch nous donne la
chance d’approximer les probabilités de transition de la chaine de Markov sous-

jacente en utilisant nos observations. Par contre, ces outils ne seront utilisés ici.
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3 Modeles de semi-Markov cachés (HSMM)

3.1 Dévelopement du modele

Nous pouvons donc désormais aborder le sujet des modeles de semi-Markov
cachés. Souvenons-nous que dans un modele de semi-Markov, nous resterons un
nombre de temps aléatoire dans un certain état. Nous travaillerons ici dans le cas
ou cette variable aléatoire est dicrete. Un modele de semi-Markov caché possede
la méme structure qu’un modele de Markov caché sauf que la chaine cachée est
semi-Markovienne. Nous avons donc une chaine de Markov bien standard ol nous
avons des états et des probabilités de transitions. Nous effecturons une transition
de I’état ¢ vers I’état ¢’ avec probabilité F,,, puis, nous resterons a I’état ¢ un
nombre de temps aléatoire discret, disons [ unités de temps. Comme la chaine ici
est cachée, nous ne voyons pas 1’état dans lequel nous nous trouvons mais plutdt
une variable aléatoire en lien avec cet état. Comme nous resterons [ unités de
temps a 1’état ¢, nous obtiendrons [ observations de la variable aléatoire associée

a I’état ¢’. Chaque état va donc émettre une série d’observations, et non une seule.

Définissons certaines notations. Ces dernieres proviennent de 1’article de Mur-
phy [MURO2] qui fut ma principale source sur le sujet. Nous dénoterons Y (G;)
la séquence d’observations émise par G;. Ce dernier est défini comme étant ”
I’état généralisé ” dans Murphy, c’est-a-dire qu’il contient ();, I’état de notre
chaine de Markov au temps ¢ ainsi que L., le temps que la chaine de semi-
Markov restera a I’état dans lequel nous sommes au temps ¢. Y (G;) représentera
toutes les observations qui suivront Y (G;) et Y (G, ) représentera donc la totalié
des observations qui ont précédé Y (G;). De plus, définissons G, comme étant

I’état suivant G, et Gy, 1’état précédent. Finalement, désignons O,(q,!) comme

14



étant I’équivalent de b;(j) pour une chaine semi-Markovienne, c’est-a-dire que :
Oi(q,1) = P(Y(Gy)|Q: = q,L; = ). Voyons désormais comment le fait que
nous travaillons désormais avec une chaine de Semi-Markov affecte 1’algorithme
foward. Notons que plusieurs notations ont été€ introduites ici, et que d’un article a
1’autre, les notations varient. Je tenterai d’étre le plus clair possible lors de chan-
gement de notation, mais néanmoins il sera stirement nécessaire de venir se référer

plusieurs fois au paragraphe ci-dessus.

3.2 Modifications de I’algorithme foward-backward

Souvenons que pour un modele de Markov caché, nous avions défini :
ai (1) = P(o1, 09, ...0s et ¢ = S1).
Pour un modele de semi-Markov caché, nous devrons remplacer S;, par 1’état

généralisé g. De plus, la totalité des observations précédentes sera maintenant

Y (G,) ainsi que Y (G, ). Nous obtiendrons donc que :
a(g) = P(Y(G,),Y(Gy) et G, = g)

Vérifions comment obtenir la forme récursive de nos «.
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a(g) = P(Y(GY),Y(Gt), Gy = g)

—ZP Y(Gy), Gy =g,Gy, = ¢')

_ ZP (GG = g,Gy, = ¢, Y (G;)P(Gy = g,Gy, = ¢, Y (G}))
- ZP (GG = g)P(Gy = g|Gy, = ¢/, Y(G))P(Gy, = ¢, Y (Gy))
- ZP (G)|Gy = g)P(G; = g|Gy, = ¢)P(Gy, = ¢, Y (G}))

= 0i(9) Y Plglg)an,(¢)

S

Souvenons nous que O,(g) est en quelque sorte 1’équivalent de b;(j) et que
P(glg’) = ag,. la probabilité de transition de 1’état ¢’ vers I’état g. Nous avons
donc la méme formule que nous avions dans le cas d’un modele de Markov caché
classique. Néanmoins, le fait de travailler avec G; peut parfois étre contraignant
puisqu’il s’agit d’un couple de variables. Traduisons la formule ci-haut de maniere
ay observer (), I’état de notre chaine, et L, la longueur du segment de temps que
nous avons demeuré dans I’état. Murphy introduit finalement une derniere va-
riable dans son modele qui ne se retrouve pas dans d’autres papiers portant sur les
modeles de semi-Markov cachés. Il définit alors F; comme €étant un variable boo-
léenne dans I’objectif de connaitre ou en somme nous par rapport a [, le nombre de
temps que nous avons passé dans notre état. Nous posons F; = 1 si nous sommes

entre deux segments de temps, de maniere général si (); # (11, 2 I’exception

16



bien sur du cas ou nous quittons (); pour y revenir. ; = 0 alors si nous resterons
au méme états au temps ¢ + 1 que nous étions au temps ¢. En gardant cela en téte,

définissons un nouveau .

Définissons : oy (q,l) = P(Qr = q, Ly = 1, F, = 1,414)

Nous travaillons donc ici au dernier pas avant un changement d’état, puisque
F;, = 1. De plus, souvenons-nous que y;.; représente les ¢ premieres observations,
précédemment identifer comme Y'(G,),Y (G, ). Nous pouvons donc utiliser le
a¢(g) (équations (5)) que nous avons calculé précédemment, en se souvenant que

nous venons d’écouler nos [ unités de temps a 1’état q .

at(Q, l) = P(Qt =q,Ly=1,F = Lyu)
= P(ye-r1ela. ) DD Plg.ld U)o, (1) ©)
l/

q/

Par la suite, une supposition logique est faite dans le papier de Murphy pour
simplifier I’algorithme foward. 1l est supposé que P(q,l|q¢’,l") = P(q|¢')P(l|q).
Cette suppostion peut se justifié aisément. Nous supposons ici que la probabilité
de se déplacer vers un nouvel état ¢ et d’y rester un nombre de temps [ sachant
ol nous sommes actuellement ¢’ et combien de temps nous y avons demeurer [’
peut se traduire plus simplement. C’est en fait la probabilité de passer de 1’état ¢’
vers ’état ¢ et la probabilité d’y rester [ unité de temps sachant que nous sommes
désormais a 1’état q. Ceci suppose en fait que la probabilité de transition vers
un état ne dépend en fait que de 1’état dans lequel nous nous trouvons, et non du

nombre de temps que nous y avons passé, et cela suppose également que le nombre

17



de temps que nous resterons a un état ne dépend que de cet état, et non du passé.
Ces suggestions sont justifiables dans la plupart des applications et s’apprétent
relativement bien a 1’application que nous en ferons plus tard dans ce rapport.

Voici maintenant comment cette supposition affecte a;(q, () :

at(Q) l) = P(yt—l+1:t|q7 l) Z Z P((L l|q,7 l,)atp (qlv l/)
l/

q/

= P(Yi-1+1:/, 1) Z Z Plalg)P(llq)ou,(d' 1) (7
ll

ql

— P(y-isela, DP(llg) Y Plglq) (Z (4 r))

Finalement, nous introduirons une nouvelle variable «, cette derniere sera la
version finale, et celle que nous utiliserons pour nos applications futures. Dans un
objectif d’épurer le tout et d’obtenir un « pour faire de I’inférence uniquement sur

les états de la chaine de markov, nous allons définir :

at(Q) = P(Qt = Q7Ft = 17yl:t)

= Z at(Qa l)

= P(yip14la, )P(llg) > P(qlq) (Z a, (¢, l’))
= P(yis14la. )Pg) > Plalg)au, (¢)

®)

18



Notons finalement que 1’article de Murphy aborde plusieurs autres sujets, mais
que seul cet algorithme nous importe en ce qui concerne notre application. Nous
allons donc désormais aborder le sujet de la programmation d’intelligence artifi-

cielle plus performante grace aux modeles de semi-Markov caché.
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4 Utilisation de ce modele a certains jeux vidéos

Il sera ici question de I’amélioration potentielle de la capacité d’une intelli-
gence artificielle a estimer la position géographique de ses adversaires en utilisant
les processus semi-Markoviens cachés. Le bot devra déterminer la position de
son opposant en ne disposant que de quelques observations. Souvenous-nous, que
nous pouvions obtenir les probabilités d’étre a divers états en utilisant nos obser-

vations grace a 1’algorithme foward. Nous avions mentionné 1’égalité suivante a

Qt (7,)

la section 2.4.1 : P(q; = Si|o1,09,...0;) = =x->—
>i=1 (i)

4.1 First Person Shooter

L’article dont il sera question ici est le papier de Hladky et Bulitko [HLAOS].
Celui-ci aborde deux modeles qui pourraient Etre utiles a la prédiction de la posi-
tion d’adversaires dans un FPS. L’un de ces modeles étant bien entendu les proces-
sus de Semi-Markov cachés. L’ autre méthode a 1’essai ici est le filtre particulaire
( Particle Filters ). Nous allons brievement expliquer ce qu’est le filtre particulaire
puis nous irons au vif du sujet, I’utilisation des modeles de semi-Markov cachés.
Nous terminerons avec une explication des techniques qui furent utilisés pour dé-
terminer et obtenir les informations nécessaires a 1’utilisation de ce modele ainsi

qu’une courte explication des techniques expérimentales.

4.1.1 Filtres particulaires

Tout d’abord, il est important de comprendre que mon rapport porte sur les
modeles de semi-Markov cachés. Comprendre parfaitement la théorie des filtre

particulaires est une lourde tache qui, quoique tres intéressante, n’est pas la di-
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rection que j’ai décidé de suivre. L’introduction fait ici sera tres peu informative,
mais suffisant pour voir le potentiel de cette méthode. Les filtres particulaires,
aussi appelés méthodes de Monte-Carlo séquentielles, sont des techniques d’esti-
mations basées principalement sur la simulation, ayant pour objectif d’estimer une
densité a postériori grace aux méthodes Bayésiennes . Cette méthode est surtout
utilisée pour les modeles de Markov cachés dans I’objectif d’estimer de 1’infor-
mation sur notre modele caché, a partir de nos observations. La technique em-
ployée par les auteurs de I’article utilise I’échantillonnage avec rééchantillonnage
par importance ( Sampling Importance Resampling ). Cette technique approxime
la probabilité a postériori, ici la probabilité d’étre a un état sachant nos obser-
vations, par des particules pondérées. Un rapport entier pourrait étre fait dans
I’objectif d’expliquer cette technique, et de nombreux articles ont déja été faits
sur le sujet. Il pourrait étre intéressant comme piste d’étudier davantage ce que
nous offre les filtres particulaires pour analyser les modeles de Markov cachés.
Néanmoins, I’article duquel je m’inspire obtient comme conclusions que les mo-
deles de semi-Markov cachés, que nous avons commencé a élaborer, sont plus

performants. Continuons donc dans cette direction.

4.1.2 Utilisations des modéles de semi-Markov cachés

Nous allons ici décrire comment utiliser les modeles de semi-Markov cachés
pour aider les intelligences artificielles a estimer la position de ses adversaires.
Définissons d’abord nos variables. Le jeu examiné lors de ce papier est Counter-
Strike. Ce jeu est ’'un des précurseurs des FPS, il s’adapte bien a notre expérimen-
tation car, il est encore joué aujourd’hui et il serait facile d’adapter le travail fait sur

ce jeu a d’autres First-person shooter. Dans ce jeu, deux équipes s’ affrontent, les
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méchants Terrorists et les gentils Counter-Terrorist. L’ objectif des méchants est
de poser une bombe a I’'un des deux sites possibles, les gentils doivent empécher
la chose. Si la bombe explose avant un certain délai de temps, les terroristes 1I’em-
portent, sinon ils perdent. En tout temps, si une équipe élimine tous les membres
de I’équipe adverse elle est victorieuse. Plusieurs cartes sont disponibles comme
lieux de combat. Supposons qu’un utilisateur commence une partie, un joueur

contre un joueur, et il affronte ici un bot.

Nous allons prendre une carte, puis la quadriller de sorte a ce que chaque case
soit de la taille d’un joueur. Puis, nous allons considérer ces cases, les diverses po-
sitions possibles des joueurs sur la carte comme étant les états de notre modele de
Markov. Nous connaissons donc ici la totalité de nos états, ainsi que la possiblité
de transition des états entre eux. Rappelons-nous que nous sommes ici I’intelli-
gence artificielle qui compétitionne avec le joueur. La chalne est a I’état 7 au temps
t si le joueur, notre adversaire, est dans a la position ¢ au temps ¢. Nous sommes en
présence d’un modele de Markov caché puisqu’au temps ¢, nous ne pouvons pas
savoir que notre adversaire se trouve a la case ¢. Nous avons néanmoins des ob-
servations pour nous aider. Ici, une observation est un vecteur de couple. Chaque
couple est composé d’une case de notre champ de vision, ainsi que d’un booléen
indiquant si nous y voyons 1’adversaire ou non. Une observation renferme donc
la totalité des positions que nous voyons, en précisant si 1’adversaire se trouve
dans I’une de ses cases ou non. En tant qu’inteligence artificielle, nous cherchons
a estimer la position la plus probable de notre adversaire en sachant nos obser-
vations. Nous devrons donc calculer la probabilité qu’il se trouvent a chacun des
états. Nous savons qu’a I’aide d’un modele de semi-Markov caché nous pourrons

calculer : P(q; = S;|o1, 02, ...04).
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Il nous manque néanmoins encore quelques informations afin de pouvoir utili-
ser un modele de semi-Markov caché. p, la distribution initiale est facile a obtenir.
C’est parce que ce jeu possede déja ce vecteur p. Pour chacune des cartes dispo-
nibles, il y a déja des positions de départ attitrées pour chacune des équipes. Dans
cette ensemble de cases disponibles pour chacune des équipes, la sélection se fait
de maniere uniforme. Comme Counter-Strike permet un maximum de 12 joueurs
par équipes, il y a donc 12 possibilités de positions initiales pour notre adversaires,
et celles-ci sont proches les unes des autres, mais sont surtout connues par la to-
talité des joueurs. Ce n’est donc pas tricher que de posseder cette information en
tant qu’intelligence artificielle. Pour utiliser ce que nous savions sur les modeles
de semi-Markov caché, nous devons travailler dans un contexte discret. Nous al-
lons discretiser le jeux en actualisant notre modele a tous les 0.45 secondes. Entre
t ett + 1 il se sera donc écouler 0.45 secondes, et c’est a ce moment que 1’ A.L re-
gardera a nouveau les position qu’il observe et tentera de deviner ou se trouve son
adversaire. Maintenant, expliquons d’ou vient ce 0.45 secondes et pourquoi cette
valeur peut nous aider. C’est parce que les autres informations nécessaires seront
obtenues de maniere empirique a partir de game logs. Ces journaux de bord sont
en quelque sorte une collection de photos prises a un instant du match contenant
toutes les informations de ce match. On y trouve le nombre de points de vie de
tous les joueurs, ce qu’ils voient, mais bien entendu, ce qui compte le plus pour
nous, leurs positions. Ces game logs contiennent une image a chaque tranche de
0.45 secondes de jeu. Les auteurs de I’article se sont donc servi d’un échantillon
substantiel de game logs pour estimer les informations nécessaires a 1’utilisation
d’un modele de semi-Markov caché. La matrice des probabilités de transition fut

donc estimée de maniere empirique en utilisant les journaux de bord. De méme
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maniere, la fonction de durée fut estimée elle aussi empiriquement.Rappellons
qu’il s’agit de la fonction aléatoire qui détermine combien de temps un joueur
reste a un certain état. Lorsque un joueur était au méme état au temps ¢ et au
temps ¢ + 1, une variable, ¢ par exemple, augmente de 1. Nous pourrons donc

estimer le nombre de temps moyen passé a une certaine position.

Finalement, il ne nous reste que la fonction d’observation a construire. Nous
devons d’abord analyser chaque position visible de la part de notre intelligence
articifielle. Puis vérifier si notre adversaire s’y trouve. Ce qui complique la tache
c’est que nous devons considérer que ce que nous voyons est en trois dimensions et
que parfois, des objets, une boite par exemple, nous fera suffisament d’obstruction
pour nous empécher de nous assurer que le joueur adverse n’est pas caché derriere.
Il faudra donc a la fin utiliser I’infomation en trois dimensions que nous détenons
pour conclure ol I’adversaire ne se trouve pas dans notre liste d’état, le quadrillage
deux dimensions de notre carte. Plus précisément, ils définissent : P(Oy|s; =

_ WnX(g) N ) . . . . .

g) = “Ix(e) O W, est I’ensemble des cubes visibles en trois dimensions et
X (g) ’ensemble des cubes centré sur la case g. Notons qu’il faudra mettre a jour
certaines probabilités apres avoir effectué nos observations. Si nous observons un
adversaire a la position g, nous allons explicitement fixer P(s; = g|O1,) = 1, et

pour toutes les positions g’ olt nous savons qu’aucun adversaire est présent, nous

allons fixer P(s; = ¢'|O1.) = 0.

Nous pouvons finalement utiliser 1’algorithme foward afin de calculer nos a.
Voici la version de 1’algorithme foward utilisé€ par les auteurs. Notons ici que ces
derniers semblent avoir confondu o.(i) avec P(s;|O1.t). Voici donc la version

corrigé :
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at(i) = Z P(Ot—d+1:t|3t)P(d|5t) Z P(3t|5t—d)at—d(3t—d)

t )
=> P(ds) | JI POulse)] D Plsilsi—a)oi—a(si—a)
d u=t—d+1 Si—d

Notons quelques observations finalement. Tout d’abord, les notations ont en-
core changés. Ici, nous utilisons d pour identifier la durée de temps et s, pour I’état
auquel notre adversaire se trouve au temps ¢. Il est aussi intéressant de constater
que les auteurs font la suppostion que P(O;_q11.4|s:) = szt_dﬂ P(Oy|s¢). Tls
supposent donc que chaque observation est indépendante les unes des autres et
qu’une observation ne dépend que de 1’état dans lequel se trouve le ou les ad-
versaires. Bien que cette supposition ne soit pas facile a accepter, elle simplifie
beaucoup les calculs et n’affecte probablement que légerement la qualité de notre

estimation. Bien siir, comme nous avons vu précédemment, nous pourrions ici uti-

ot (1)
ity (i)
des positions. Notons finalment que nous pourrions facilement appliquer ce mo-

liser : P(q; = S;|o1,09,...0)) = pour estimer la probabilité de chacune

dele a des tailles d’équipes plus grandes, les expérimentations ont d’ailleurs été

faites lors de parties ou 5 joueurs affrontaient 5 intelligences artificielles.

4.1.3 Expérience et résultats

Les auteurs ont finalement mis leurs différents modeles a 1I’épreuve. L’ objec-
tif était d’avoir un I.A qui évalue bien la position de son adversaire, et qui fait
des erreurs typiquement humaines. Ils ont alors évalué la perfomance de leur bot

de deux manieres, I’une considérait la différence entre la véritable position de
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I’adversaire et la prédiction du bot. Pour évaluer si I’erreur est humaine, les ex-
périmenteurs ont fait observer des parties a certains joueurs professionnels et ont
régulierement demandé a ces joueurs d’indiquer sur la carte ou étaient les joueurs
adverses selon eux. Ces données ont permis aux auteurs de calculer la différence
moyenne entre la prédiction de I'intelligence artificielle et celle d’un joueur hu-
main. Ces deux statstiques furent calculées a partir d’un échantillon de 50 parties.
IIs ont finalement intégré ces moyennes d’erreur sur des tableaux croisés et ont
déterminé que les meilleurs prédicteurs étaient ceux non-dominés. Leurs résultats
démontrent que les modeles de semi-Markov cachés performent mieux que les
filtres particulaires. De plus, les prédictions du bot sont plus précises que celle
d’un joueur expérimenté et sont beaucoup plus humaines que celle des intelli-

gences artificielles actuellement utilisés.

Il serait néanmoins intéressant de voir quelles améliorations pourraient étre
faites. Comment considérer le son dans les observations par exemple ou comment
adapter les prédictions lorsqu’un adversaire est pres de la mort ? Les résultats sont
néanmoins tres intéressants. Voyons rapidement comment appliquer ce modele

pour un autre jeu.

4.2 Real-Time Strategy

Cet article de Southey, Loh & Wilkinson [SOUQ7] est une référence utilisée
par celui dont nous venons de parler. Bien qu’il ne soit pas le coeur de ma re-
cherche, je crois que d’en glisser un mot peut apporter quelque chose. 1l traite
de RTS, un jeu de simulation de guerre ou I’utilisateur agit comme commandant

d’une armée et ce, avec une vue aérienne. Pour combler un certain manque, nous

26



allons juger que les auteurs ont utilisé une méthodologie similaire a ce qui fut utili-
sée pour les FPS. Nous nous concentrerons principalement sur les différences que
causent le changement de jeu. Il est important de considérer que le but de 1’article
ici n’était pas d’améliorer des intelligences artificielles mais plutot d’€tre capable
de faire de I'inférence sur la trajectoire d’un agent avec seulement quelques ob-
servations partielles ainsi que le départ et 1’arrivé. Ils se sont plutot servis des RTS

comme d’une platforme pour faire leurs expérimentations.

4.2.1 Utilisations des modéles de Semi-Markov cachés

Les variables ici sont similaires a ce que nous avons vu précédemment. Souvenons-
nous, que ce jeu ne comporte que deux dimensions. Il est donc beaucoup plus
simple d’imaginer un quadrillage en deux dimensions de la carte ou chacun de
ces carrés est donc une position possible d’un unité adversaire. Ces positions sont
les états de notre chaine de Markov et sont connus par I’ensemble des joueurs.
Encore une fois, 4 la distribution initiale est déja implenté dans le jeu et connu
des joueurs. Finalement il n’est pas explicitement décrit dans le texte comment
son obtenue les autres parametres nécéssaires a I’utilisation d’'un modele de semi-
Markov caché. Nous pourrions supposé une méthodologie similaire qu’en ce qui
concerne les FPS. Une des différences les plus importantes concerne les observa-
tions. Ici, le joueur, et donc le bot qui est supposé €tre un joueur, agit en tant que
commandant d’une armée et sa vision lui est donnée par ses troupes. Ce qu’un
joueur voit est tout ce qui se trouve a une certaine distance d’au moins une de ces
unités. Ce que chacune des unités est en quelque sorte entourée d’un cercle de
lumiere représentant sa vision et c’est I’ensemble de tous les cercles que le joueur

voit. Il est un peu plus simple de travailler avec les observations ici puisque nous
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sommes directemment en deux dimensions, nous n’avons pas a faire ce transfert
de trois vers deux dimensions. Notons finalement qu’une autre distinction impor-
tante est que les auteurs souhaitaient estimer le chemin emprunter d’un joueur
n’ayant que quelques observations ainsi que le point de départ et d’arrivé. Pour
alléger la rapidité d’exécution, ils ont diminué le nombre de endpoints, points de

départ et d’arrivée, possibles, en procédant par abstraction sur le graphe.

Avec tous ces outils, les auteurs ont utilisés 1’algorithme foward de la maniere

suivante :
(St) = de(d|5t) (Hizt—d—i—l P(Ou|5t)) Zsj P(St|5j)@t—d(5j)

4.2.2 [Expérience et résultats

L’expérience fut mené sur le célebre jeu Warcraft I11. 1ls ont d”abord créé leurs
propres cartes de jeu. Dans cette carte relativement simple, ilsl sont arrivés a une
précision plus que satisfaisante pour eux. Leur prédiction d’un chemin dit em-
brouillé est extrémement précise. Notons que ici les auteurs tentent de déterminer
un chemin bruyant, ils ne se restreignent donc pas a une seule succession d’état,
ils s’autorisent a considérer des chemins ou les unités adverses titubent un brin.
Sur des plus grandes cartes, le modele fonctionne relativement bien, par contre le
temps d’exécution est lourd, et I’estimation perd beaucoup de précisions lorsque
plus d’abstractions sont faites sur le graphe. Les auteurs semblent néanmoins voir
les résultats d’un bon oeil et il serait intéressant de voir comment se débrouillerait

ce modele pour un probléme dans la vie réelle.
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S Adaptation potentielle vers un nouveau type de

jeu

A titre d’ouverture, essayons de voir si ce que nous avons vu pourrait s’ap-
pliquer a d’autre jeu. Tres fort probablement, a vrai dire, nous avons abordé le
sujet des RTS dans I’unique but d’observer que ce modele pouvait bien s’adapter
a différents jeux. Nous verrons ici les grandes lignes d’une adaptation potentielle
vers un autre jeu, Leagues of Legends. Nous verrons pourquoi il serait intéres-
sant de vouloir utiliser notre modele pour les intelligences artificielles dans ce jeu.
Par la suite, nous verrons brievement comment pourrions obtenir les informations

nécessaires a I’utilisation de I’algorithme foward.

5.1 Justification

Ce papier porte les modeles de semi-Markov cachés, et non sur les jeux vidéo.
Je vais donc tenter d’étre le plus bref possible pour justifier en quoi ce modele
pourrait €tre intéressant ici. Tout d’abord, il faut comprendre qu’il s’agit du jeu
compétitif le plus joué en ligne présentement. Plusieurs tournois majeurs ont ré-
gulierement lieu. Il s’agit présentemment du jeu de I’heure dans le domaine des
jeux compétitifs. Il serait donc intéressant pour les nouveaux joueurs , et méme
les habitués, de pouvoir s’entrainer en affrontant des bots. Malheureusement, ce
n’est pas exactement possible. Expliquons rapidemment le fonctionnement du jeu.
Dans ce dernier, deux équipes de cinq joueurs s’affrontent. Chaque équipe pos-
seéde un chateau et le chateau des deux équipes est séparé par une jungle dense.
Trois chemins traversent la jungle et relient les deux chateaux. Typiquement, un

joueur de chaque équipe emprunte le chemin du haut, un joueur, le chemin du
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millieu et deux joueurs le chemin du bas. Comparativement a un FPS ou les af-
frontements sont courts une fois qu’on est en contact avec un adversaire, ici des
joueurs opposés s’affrontent constamment dans des batailles plutot longues. De
plus, ce jeu utilise un moteur similaire a celui que 1’on retrouve dans les RTS et
se joue d’une vue aérienne. Le cinquieme joueur rode dans la jungle et attend une
bonne opportunité pour tendre une embuscade a un adversaire dans I’un des che-
mins et donner un surnombre a son équipe dans cette voie pour un certain temps.
Ce r0le, appelé jungler, étant un peu plus complexe, ne peut pas étre rempli par
une intelligence artificielle. Quand une équipe de cinq débutent une partie contre
cinq bots, ceux-ci n’ont pas de jungler et envoie tout simplement leur cinquieme
joueur se battre sur le chemin au nord. Il est donc impossible pour de vrais joueurs
de réellement se pratiquer contre des intelligences artificielles, puisque toutes les
vraies équipes possederont un jungler. Ce réle ne peut pas étre rempli par une bot
pour I'instant car il est supposément un brin trop complexe a programmer. Pour
savoir quand intervenir dans un des trois chemins et avoir un réel impact, il faut
étre expérimenté, bien connaitre nos adversaires mais surtout, savoir la position
des autres joueurs, principalement celle du jungler adverse. Pour que le jungler
ait un effet bénéfique dans une ligne, il ne faut pas que le jungler adverse soit lui
aussi pres de ce chemin. Le défi pour un jungler, est donc souvent d’étre capable

de bien estimer la position du jungler adverse.

5.2 Utilisations des modeles de Semi-Markov cachés

La carte dans laquelle les joueurs s’ affrontent est ici en deux dimensions, nous
allons encore une fois utiliser un quadrillage de cette carte et voir chacune des

cases comme une position possible de nos adversaires. Ces positions formeront
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les états de notre chaine. Ici, la carte est connue de tous les joueurs, la totalité des
états sont donc connus par tous. Encore une fois, le vecteur de probabilité initiale
est directement inclus dans le jeu. Ici, il n’y a que 5 positions de départ possible,
chacun des joueurs est débutent donc a 1’une de ses positions. Il est possible d’ima-
giner que nous pourrions estimer les probabilités de transition ainsi que la fonction
du durée de maniere a I’aide de moyennes empiriques comme il avait été fait pour
les FPS. La particularité ici provient encore une fois des observations. Chaque
joueur voit ses coéquipiers ainsi que tout ce qui entourent ceux-ci a une certaine
distance. Dans un partie traditionnelle les joueurs sont souvent capables de voir
la totalité de leurs adversaires a 1I’exception du jungler adverse, qui rode dans la
jungle. Nos intelligences artificielles auraient la totalité de ce qu’ils voient comme
information. Mais en plus de la position du joueur, il sera important qu’il note les
points de vie de ses adversaires. Quand un ennemi est dans notre champ de vision,
il est possible de savoir le nombre de points de vie qu’il lui reste. Les points de vie
sont une maniere d’évaluer 1’état de santé d’un joueur, lorsqu’un joueur a 0 point
de vie, il meurt. Les points de vie sont partie intégrante de la prise de décision
de tous joueurs, mais surtout du jungler. Il voudra tendre des embuscades sur des
adversaires faibles afin de pouvoir les éliminer facilement. Finalement, le temps
est un facteur important dans ce jeu, certaines périodes charnieres sont plus op-
portunes pour des attaques. Toutes ces informations pourraient faire parties d’un
vecteur d’observations que possederaient les intelligences artificielles. En utili-
sant les informations décrites ci-haut, nous pourrions utiliser I’algorithme foward
comme nous 1’avons décrit dans les chapitres précédents et espérer ainsi pouvoir

améliorer les bots dans League of Legends.
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6 Conclusion

Nous avons tout d’abord vu qu’est-ce qu’un modele de semi-Markov caché.
Comment se transcrit 1’algorithme foward dans cette situation. Nous avons par la
suite vu comment poser nos variables pour utiliser les modeles de semi-Markov
cachés dans I’objectif de permettre aux intelligences artificilles dans les jeux vi-
déo a mieux prévoir la position possible de ces adversaires. Nous avons finale-
ment vu comment utiliser les modeles de semi-Markov cachés dans un jeu comme

Counter-Strike.

Pour terminer, dans ce type de jeu, il serait intéressant d’en considérer plus
dans les observations que simplement ce que voit I’intelligence artificielle. Le
temps, les points de vie des joueurs et surtout le son, sont des facteurs que consi-
dere les joueurs humains et que doivent considérer les bots pour bien les imiter.
Il serait lourd et difficile d’inclure tout ces informations dans un modele comme

celui-ci, mais rendrait les parties contre des bots tellement plus compétitives.

Finalement, il serait intéressant de creuser plus profondémment dans les mo-
deles de semi-Markov cachés, les filtres particulaires et les autres modeles du

genre pour voir s’il n’y aurait pas d’autres possibilités intéressantes.
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