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Résumé
Dans cet article, nous présentons une synthèse
des différents modèles de jeux de coalitions. Les
jeux de coalitions ont pour objectif de partition-
ner les agents en groupes, appelés coalitions,
pour leur permettre de coopérer. L’intérêt des
extensions des jeux de coalitions classiques est
alors de pouvoir modéliser des contextes divers
(hétérogénéité des capacités des agents, inter-
dépendance des coalitions, incertitude, résolu-
tion décentralisée) bien adaptés à des probléma-
tiques multi-agents. Nous proposons une classi-
fication des modèles selon trois axes ainsi qu’un
tour d’horizon des protocoles de résolution dé-
centralisés des jeux de coalitions.
Mots-clés : Coalitions, Théorie des jeux

Abstract
In this paper, we present a synthesis of the dif-
ferent models of coalitional games. The aim of
such games is to partition the agents into groups,
called coalitions, in order to make them coope-
rate. The interest of extending the classic coali-
tional games is tomodel diverse contexts (hetero-
geneity of agents, interdependence of coalitions,
uncertainty, decentralized resolution), which are
well adapted tomulti-agent contexts.We propose
to classify all those models according to three
axes as well as an overview of decentralized re-
solution protocols for coalitional games.
Keywords: Coalitions, Game Theory

1 Introduction

Dans les systèmes multi-agents composés
d’agents hétérogènes et égoïstes, il est parfois
nécessaire de coopérer, c’est-à-dire travailler
de concert temporairement afin que les agents
puissent réaliser leurs tâches. Nous pouvons pen-
ser aux réseaux électriques intelligents [12, 64],
aux réseaux de capteurs [30], aux chaînes lo-
gistiques automatisées [28], ou toute autre ap-
plication de systèmes cyber-physiques. Le cadre
formel pour modéliser ces situations est la théo-
rie des jeux coopératifs, et plus particulièrement

la formation de coalitions.

Dans un jeu de coalitions, les agents – égoïstes –
d’un système sont amenés à former des groupes
(que nous appelons coalitions) afin d’en tirer
un gain, en sachant que leur égoïsme les rend
enclins à ne pas accepter de former n’importe
quelle coalition. Deux grandes familles de jeux
existent, les jeux à utilité transférable où les
agents reçoivent une utilité quantifiée lorsqu’ils
coopèrent et qu’ils doivent ensuite partager entre
eux [50, 53] ; et les jeux à utilité non transférable
[50], aussi appelés jeux hédoniques, où les agents
reçoivent un gain individuel (exprimé sous forme
de préférences) qu’ils ne peuvent partager. Les
jeux à utilité non transférable étant un cas par-
ticulier de jeux à utilité transférable, nous nous
concentrons dans cet article sur ces derniers.

L’objectif de cet article est alors de présenter
une revue des différentsmodèles de formation de
coalitions, en partant du cadre classique des jeux
à utilité transférable puis en relâchant au fur et
à mesure ses hypothèses les plus contraignantes.
Nous n’avons pas ici la prétention d’être exhaus-
tifsmais demettre en lumière la diversité desmo-
dèles et leur capacité à répondre aux besoins des
systèmes multi-agents dans des contextes appli-
catifs. Cette diversité est représentée en figure 1.
L’origine, marquée d’un point plus épais, repré-
sente les modèles classiques tandis que les axes
représentent chacun le relâchement d’une hypo-
thèse : agents homogènes (axe bleu), coalitions
indépendantes (axe noir), gestion de l’incerti-
tude (axe rouge). Le relâchement de ces diverses
hypothèses permettent de répondre à certains be-
soins applicatifs, décrits ci-dessous :
— Agents homogènes : applications impliquant

une gestion des ressources distinctes, ou
mettant en jeu des agents hétérogènes dans
leurs compétences,

— Indépendance : applications comprenant
une dimension spatiale dans l’organisation
des agents ou la distribution de leurs res-
sources,

— Déterminisme : applications impliquant de
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Figure 1 – Taxonomie des modèles : à par-
tir du cadre classique (point noir épais), l’axe
bleu indique la prise en compte des capacités
des agents, l’axe noir indique la prise en compte
des dépendances entre coalitions et l’axe rouge
indique la prise en compte de l’incertitude

la temporalité ou des événements stochas-
tiques liés aux agents ou à leur environne-
ment.

Nous présentons ainsi dans la section 2 la for-
mation de coalitions pour les jeux à utilité trans-
férable dans sa forme classique, les concepts
caractérisant les solutions acceptables par les
agents, ainsi que la manière de représenter ces
jeux. Dans la section 3, nous présentons des ex-
tensions du cadre classique pour modéliser les
capacités hétérogènes des agents. Dans la section
4, nous nous intéressons aux cadres qui relâchent
l’hypothèse d’indépendance entre les coalitions.
La section 5 est consacrée aux cadres incluant
de l’incertitude. Enfin, la section 6 propose une
revue de protocoles de formation de coalitions
permettant la décentralisation.

2 Jeux de coalitions classiques

2.1 Définition formelle

Les jeux de coalitions modélisent des situations
où des agents doivent coopérer afin d’obtenir un
gain supérieur à ce qu’ils gagneraient s’ils ne
coopéraient pas. Lorsque ces agents coopèrent,
ils forment des coalitions, c’est-à-dire des sous-

ensembles d’agents travaillant de concert. Si
l’ensemble de tous les agents du système forment
une unique coalition, cette dernière est appelée la
grande coalition. Si un agent reste seul, il forme
sa coalition singleton.

Definition 1 (Jeu de coalitions) Un jeu de coa-
litions est un tuple G = 〈N, v〉 où :
— N = {a1, . . . , an} est un ensemble d’agents,
— v : 2N → R est une fonction caractéristique

qui à chaque coalition associe une valeur
réelle, appelée utilité de la coalition et notée
v(C) où C ⊆ N .

Dans les jeux de coalitions classiques [47, 50],
les coalitions sont disjointes une à une, chaque
agent ne faisant partie que d’une seule coali-
tion. La partition de tous les agents en coalitions
forme une structure de coalitions sur N .

Definition 2 (Structure de coalitions) Une
structure de coalitions C est une partition de
l’ensemble des agents de N en k coalitions
disjointes : C = {C1, . . . , Ck} et

⋃
C∈C = N .

Une fois les coalitions formées, les agents
doivent se répartir l’utilité des coalitions entre
les membres de celles-ci. Cette répartition, ap-
pelée imputation, est définie comme suit.

Definition 3 (Imputation) Une imputation
dans une structure de coalitions C au sein
d’un jeu G est un vecteur de gains tel que
~x = {x1, . . . , xn}, où xi est le gain de l’agent
ai, et xi ≥ 0.

Ainsi, un solution à un jeu de coalitions est une
structure de coalitions associée à une imputation.

Definition 4 (Solution d’un jeu de coalitions)
Une solution à un jeu de coalitions G est un
tuple SG = 〈C, ~x〉 où :
— C est une structure de coalitions de N ,
— ~x = {x1, . . . , xn} est une imputation.

Comme il est fait l’hypothèse que les agents
sont égoïstes, ceux-ci cherchent à obtenir un gain
maximum. Cela a pour conséquence qu’une so-
lution doit être unanimement acceptée par les
agents, c’est-à-dire qu’aucun d’entre eux ne doit
être capable de former ou rejoindre une autre
coalition dans le but d’obtenir un gain plus im-
portant. Si une solution à un jeu de coalitions est



acceptée par tous les agents, celle-ci est stable
[50]. Ces solutions stables appartiennent à des
concepts de solutions, qui représentent une ca-
ractérisation d’une notion de stabilité donnée.
Par exemple, cela peut être le fait qu’aucun agent
ne peut influencer un autre contre une partie
de son gain, ou bien alors qu’aucun ensemble
d’agents ne peut former une autre coalition pour
augmenter leurs gains globaux.

2.2 Concepts de solutions et valeurs

Les concepts de solutions définissent donc diffé-
rentes notions de stabilité et d’optimalité. C’est
pourquoi une solution stable dans un certain
concept peut ne pas l’être dans un autre. Les
concepts de solutions se distinguent en deux ca-
tégories : les concepts de solutions ensemblistes
et les concepts de solutions singletons.

Les concepts de solutions ensemblistes carac-
térisent les solutions par des contraintes repré-
sentant l’absence d’incitation des agents à dé-
vier d’une coalition donnée. Le concept fonda-
mental est celui de cœur [29, 50, 57] mais il
peut être vide. C’est pourquoi la littérature pro-
pose des généralisations qui relâchent certaines
contraintes pour obtenir au moins une solution,
comme le dernier cœur [42, 46], le nucléole
[42, 55], le noyau [17, 21] ou les ensembles de
marchandage [17, 24].

Par exemple, le cœur caractérise l’ensemble des
solutions où aucun groupe d’agents ne peut for-
mer une autre coalition qui lui rapporterait plus,
tandis que le noyau caractérise les solutions dans
lesquelles aucun agent ne peut rationnellement
donner une partie de son gain à un autre pour
l’inciter à rejoindre sa coalition.

Une des caractéristiques intéressantes des
concepts de solutions ensemblistes est qu’il
existe des relations d’inclusion entre eux. Ces
relations sont présentées en figure 2. Si le coeur
est non vide, alors le nucléole est dans le coeur et
se trouve à l’intersection du noyau et du dernier
coeur. Ces deux-ci, dont l’union est donc non
vide, sont à leur tour inclus dans les ensembles
de marchandage [17, 24, 55].

La seconde catégorie de concepts de solutions
est celle des concepts de solutions singletons.
Ces concepts ne produisent qu’une unique so-
lution en définissant une règle de partage de la
valeur produite. Ainsi, à une structure de coali-
tions donnée, il n’y a qu’une imputation possible.
De manière générale, ces règles s’appuient sur
la contributionmarginale des agents, c’est-à-dire

Nucléole

Noyau

Ensemble de
marchandage

Cœur

Dernier cœur

Figure 2 – Inclusions entre concepts

ce que les agents apportent en moyenne aux coa-
litions qu’ils forment. La valeur est ensuite parta-
gée équitablement, c’est-à-dire proportionnelle-
ment à la contribution marginale. Ces concepts
n’apparaissent pas sur la figure 2 car leur po-
sitionnement au sein des concepts ensemblistes
est dépendant de propriétés sur la fonction ca-
ractéristique. Par exemple, la valeur de Shapley
présentée ci-après n’est dans le cœur que si, et
seulement si, la grande coalition l’est aussi [17].

Les deux concepts singletons majeurs sont la va-
leur de Shapley [40, 56] et l’indice de Banzhaf
[6]. La valeur de Shapley est calculée sur l’en-
semble des ordres d’arrivée possibles des agents
dans les coalitions tandis que l’indice de Banz-
haf sur un unique ordre d’arrivée. Ainsi, l’indice
de Banzhaf est moins complexe à calculer mais
il perd certaines propriétés intéressantes comme
l’additivité (la somme des indices de Banzhaf de
deux jeux n’est pas égale à l’indice de Banzhaf
de la somme de ces deux jeux).

Definition 5 (Répartitions équitables) Soit Π
l’ensemble des ordres d’arrivée des agents dans
les coalitions et π(ai) l’ensemble des agents pré-
cédent l’agent ai dans un ordre donné. La valeur
de Shapley φi et l’indice de Banzhaf ψi d’un
agent ai sont définis par :

φi =
1

n!

∑
π(ai)∈Π

v(π(ai) ∪ ai)− v(π(ai))

ψi =
1

2n−1

∑
C⊆N\ai

v(C ∪ ai)− v(C)

Les concepts de solutions précédents se fondent
sur l’équité entre agents, d’autres concepts sin-
gletons proposent d’introduire de l’égalité dans
les règles de répartition. C’est le cas de la fa-
mille des valeurs de solidarité [13, 48, 67]. Alors



que les répartitions équitables s’appuient sur
les contributions marginales individuelles des
agents, les répartitions égalitaires s’appuient sur
les contributions marginales moyennes au sein
d’une coalition donnée, ce qui rend l’utilité ob-
tenue par les valeurs davantage dépendante des
synergies entre ces derniers.

Definition 6 (Répartitions égalitaires) La
contribution marginale moyenne d’une coali-
tion C est donnée par :

A(C) =
1

|C|
∑
k∈C

[v(C)− v(C \ k)]

La valeur de solidarité χi de l’agent ai est alors :

χi =
∑
C3ai

(n− |C|)!(|C| − 1)!

n!
A(C)

2.3 Représenter la fonction caractéristique

Au-delà des questions d’algorithmique pour le
calcul des solutions, que nous aborderons en
section 6, les jeux de coalitions posent aussi
des questions en termes de représentation. En
effet, le nombre de coalitions possibles augmen-
tant exponentiellement en fonction du nombre
d’agents, la fonction caractéristique peut at-
teindre une taille conséquente. Des travaux ont
donc été menés afin de proposer des représenta-
tions compactes de la fonction caractéristique.

Parmi celles-ci, nous pouvons trouver les indu-
ced subgraph games qui utilisent des graphes
non-orientés pondérés [23, 32], les algebraic de-
cision diagrams qui utilisent des arbres binaires
dont les nœuds sont des agents et les feuilles des
valeurs [1, 33] ou encore les marginal contri-
bution networks [32, 34] qui utilisent des règles
d’agrégation et pour lesquels des algorithmes ef-
ficaces ont été proposés [11, 25, 63].

3 Jeux à capacités

Dans les jeux de coalitions classiques, les tâches
à réaliser sont abstraites : elles ne sont pas repré-
sentées et n’existent qu’à travers un ensemble
d’agents et l’utilité qu’ils tirent des coalitions.
Or, dans une situation plus complexe, les agents
peuvent avoir des capacités spécifiques que l’on
peut exprimer formellement, et ils peuvent de-
voir réaliser des tâches précises qui requièrent
des compétences diverses. Dans le même ordre
d’idée, les agents peuvent être aussi soumis à des

contraintes de ressources non-renouvelables :
exécuter certaines tâches ou utiliser certaines ca-
pacités peut être coûteux pour les agents.

Enfin, les jeux de coalitions classiques ne
prennent pas en compte les restrictions que les
agents peuvent avoir en termes de communica-
tion ou d’accointance : tous les agents peuvent
former des coalitions avec tous les autres. Or,
dans certains domaines, comme les réseaux pair-
à-pair ou les chaînes logistiques [2, 60], les
agents sont soumis à de telles contraintes.

Afin que les jeux de coalitions puissent mo-
déliser des systèmes comprenant des tâches
requérant des capacités particulières, qu’elles
soient décrites de façon qualitative ou quanti-
tative, il a été proposé des jeux à compétences
[5, 14, 15, 28, 49, 66] et des jeux à ressources
[3, 10, 39, 60, 66, 68] que nous regroupons sous
l’appellation jeux à capacités. Les tâches deve-
nant explicites, il est ajouté au jeu un ensemble
de tâches, que les coalitions doivent réaliser pour
en tirer un gain. La fonction caractéristique est
alors non plus définie par les coalitions mais par
les tâches.

Definition 7 (Jeu à capacités) Un jeu de coali-
tions à capacités est un tuple G = 〈N, T , v〉 où :
— N = {a1, . . . , an} est un ensemble d’agents,
— T = {t1, . . . , tm} est un ensemble de tâches,
— v : 2T → R est une fonction caractéristique

qui à chaque ensemble de tâches associe une
valeur réelle qui est l’utilité gagnée par une
coalition lorsque qu’elle les réalise.

Les agents sont quant à eux enrichis de capacités.
Une capacité qualitative doit être vue commeune
compétence pouvant être requise pour la réali-
sation d’une tâche [5]. Une capacité quantitative
peut être vue comme une fiabilité de l’agent, une
ressource qu’il possède et peut mettre à profit
pour la réalisation d’une tâche, ou bien comme
une capacité de stockage [60].

3.1 Capacités qualitatives

Dans le cadre qualitatif, il a été proposé les jeux
à compétences [5, 49]. Dans ceux-ci, un en-
semble de compétences S = {s1, . . . , sk} est
ajouté au jeu, et les agents possèdent chacun
un sous-ensemble S(ai) ⊂ S de compétences.
À chaque tâche est également associé un sous-
ensemble S(tj) ⊂ S, décrivant l’ensemble des
compétences requises pour réaliser cette tâche.



Afin d’obtenir un gain, les agents doivent for-
mer des coalitions réunissant les compétences
nécessaires à la réalisation des tâches.

Definition 8 (Pouvoir qualitatif) Le pouvoir
qualitatif d’une coalition C est défini par
S(C) =

⋃
ai∈C S(ai). Une coalition C peut

réaliser une tâche tj si, et seulement si, les
compétences nécessaires à la tâche sont incluses
dans son pouvoir, S(tj) ⊆ S(C).

Des sous-classes de ce modèle ont été considé-
rées, comme les task count skill games, où la
valeur d’une coalition est égale au nombre de
tâches qu’elle peut accomplir, et les weighted
task skill games où elle est égale à la somme
de poids associés à chaque tâche [5]. Résoudre
un jeu à compétences est dans la même classe
de complexité qu’un jeu de coalitions classique,
sauf dans le cas favorable où les tâches requièrent
un nombre constant de compétences [4].

3.2 Capacités quantitatives

Dans le cadre quantitatif, il a été proposé des
jeux à ressources comme illustré par le mo-
dèle de Shehory et Kraus [60]. Ces jeux consi-
dèrent un ensemble de capacités quantitatives
B = {b1, . . . , br}. Les agents ainsi que les tâches
sont associés à des vecteurs qui décrivent les res-
sources disponibles et les ressources requises :
∀ai ∈ N, ~bi = 〈bi1, . . . , bir〉 et ∀tj ∈ T , ~btj =

〈btj1 , . . . , b
tj
r 〉.

Definition 9 (Pouvoir quantitatif) Le pouvoir
quantitatif d’une coalition C est donné par un
vecteur ~bC =

∑
ai∈C

~bi. Une coalition peut réali-
ser une tâche tj si, et seulement si, les ressources
requises sont inférieures aux ressources dispo-
nibles : ∀k ∈ [1, r] , b

tj
k ≤ bCk .

Il existe une sous-classe des jeux à ressources
appelés jeux flous [3, 10, 68]. Dans ces jeux, il
n’y a ni tâches, ni ressources explicites mais, de
manière plus abstraite, les agents peuvent choisir
leur niveau d’implication dans la coalition (équi-
valent aux ressources disponibles). La fonction
caractéristique est alors dépendante du niveau
d’implication de chacun des agents.

Pour des problèmes de chaînes logistiques où les
agents sont contraints spatialement et ont des ca-
pacités de transport limitées, il a été proposé les
network flow games (NFG) [22, 31, 36, 37]. Ces

modèles représentent la fonction caractéristique
par un graphe de flot où les agents sont des arcs
et leur capacité est naturellement le flot qui les
traversent. La valeur d’une coalition C est alors
égale au flot maximum passant uniquement par
les agents de la coalition. De manière intéres-
sante, calculer le cœur ou le nucléole d’un NFG
simple où tous les agents ont une capacité de 1
est un problème polynomial, mais cela devient
NP-difficile dans les autres cas [22, 37].

4 Dépendances entre coalitions

Dans les jeux de coalitions classiques, il est
fait l’hypothèse que les coalitions sont indé-
pendantes les unes des autres, au sens où il
n’y a que les agents qui composent une coali-
tion qui ont une influence sur l’utilité produite.
Cette indépendance est renforcée par le fait que
les structures de coalitions sont disjointes, les
agents formant alors une partition. Or, dans cer-
tains domaines d’application, la formation d’une
coalition particulière pourrait tout à fait influer
– positivement ou négativement – sur d’autres
coalitions. Par exemple dans un réseau pair-à-
pair, la formation de certaines coalitions de ma-
chines peut réduire l’efficacité des communica-
tions d’autres coalitions [44]. Ainsi pour relâ-
cher l’hypothèse d’indépendance, la littérature
propose deux approches : les jeux à coalitions
recouvrantes et les jeux à externalités.

4.1 Jeux à coalitions recouvrantes

Dans un jeu à compétences, l’indépendance
entre les coalitions peut être une limite comme,
par exemple, si un agent est le seul à posséder une
compétence requise pour plusieurs tâches diffé-
rentes. Dans le même ordre d’idée, si le pouvoir
d’une coalition d’un jeu à ressources surpasse
celui requis pour réaliser ses tâches, alors les res-
sources supplémentaires sont perdues. Ces deux
exemples posent une question commune : est-
il possible que les agents puissent participer à
plusieurs coalitions? Pour pallier cette limite, la
littérature propose les jeux à coalitions recou-
vrantes [16, 59] qui permettent aux agents de
participer à plusieurs coalitions simultanément.

Definition 10 (Jeu à coalitions recouvrantes)
Un jeu à coalitions recouvrantes est un tuple
G = 〈N, v〉 où :
— N = {a1, . . . , an} est un ensemble d’agents,
— v : [0, 1]n → R est une fonction caractéris-

tique qui à chaque vecteur de n réels dans



[0, 1] associe un réel, appelé utilité de la
coalition et noté v(C) où C ⊆ N .

Ces vecteurs de taille n représentent des coa-
litions, appelées coalitions recouvrantes, dont
les agents peuvent faire plus ou moins partie.
Chaque composante de ces vecteurs décrit donc
le niveau d’implication d’un agent donné comme
la fraction de ses ressources qu’il attribue à cette
coalition.Un agent n’attribuant aucune ressource
à une coalition n’en fait donc pas partie. Le
nombre d’agents participant à une coalition est
appelé le support de cette dernière.

Le cadre classique ne permettant pas de dé-
crire une solution dans un jeu de coalitions re-
couvrantes, les notions d’imputation et de solu-
tion, et par extension les concepts de solutions,
doivent être redéfinis.

Une imputation pour une structure de coalitions
CS (de taille k) est désormais définie par un
tuple de k vecteurs de taille n, chacun décrivant
la répartition de la valeur de la coalition parmi
son support. Les agents qui n’y participent pas
ont une valeur nulle. Le gain pj d’un agent aj
dans une imputation est alors la somme de ses
gains dans chaque vecteur du tuple. L’ensemble
de toutes les imputations pour la structure de
coalitions CS est notée I(CS). Une solution à
un jeu à coalitions recouvrantes est donc simple-
ment un tuple consistué d’une structure de coa-
litions CS et d’une imputation x où x ∈ I(CS).

Ainsi, le cœur devient comme suit :

Definition 11 (Cœur recouvrant) Une solu-
tion (CS, x) est dans le cœur recouvrant si
pour tout ensemble d’agents J ⊆ N , pour
toute structure de coalitions CSJ pour J , et
pour toute imputation y ∈ I(CSJ), nous avons
pj(CSJ , y) ≤ pj(CS, x) pour tout agent aj ∈ J .

La complexité des jeux recouvrants est dépen-
dante dumontant initial de ressources des agents,
de la taille maximale des coalitions et de l’ordre
des interactions entre les agents. Le problème de
décision associé reste NP-difficile [69].

4.2 Jeux à externalités

Dans certaines situations, les coalitions peuvent
influencer les autres. Par exemple, elle peuvent
entrer en conflit avec d’autres coalitions lors-
qu’elles doivent utiliser des outils ou réaliser des
tâches en exclusion mutuelle. Ce type de situa-
tion est modélisé par les jeux à externalités, aussi

appelés partition function games (PFG) [62]. Les
PFGs définissent une notion de coalitions inté-
grées qui caractérise les coalitions dont l’utilité
dépend de la structure de coalitions dans laquelle
elles apparaissent.

Definition 12 (Coalition intégrée) Une coali-
tion intégrée est un tuple (C, C) où C ∈ C et
C une structure de coalitions. L’ensemble des
coalitions intégrées de N est noté EN . La fonc-
tion caractéristique est redéfinie comme suit :
v : EN → R. Ainsi, v(C, C) est la valeur de la
coalition intégrée C dans C.

Si les concepts de solutions ensemblistes clas-
siques peuvent être facilement redéfinis dans le
cadre des PFGs [17, 62], cela n’est pas aussi aisé
pour les concepts de solutions singleton car les
axiomes garantissant l’unicité de ces concepts
dans le cadre classique ne le garantissent plus
dans le cadre des PFGs [43]. De plus, calculer
des solutions stables devient plus difficile et peu
de travaux ont proposé des solutions algorith-
miques à ce problème [44, 51, 63] car la taille de
la fonction caractéristique dépendmaintenant du
nombre de structures de coalitions, et non plus
du nombre de coalitions.

5 Incertitude dans les jeux

Une autre hypothèse majeure des jeux de coali-
tions classiques est le fait que la fonction carac-
téristique est déterministe. En effet, dans le cadre
classique, la valeur d’une coalition est connue et
le gain obtenu à la coopération des agents est
fixe : il n’est soumis à aucun aléa. Dans le même
ordre d’idée, les agents ont une connaissance
parfaite de la fonction caractéristique. Or, cela
implique que les agents ont une connaissance
parfaite des compétences ou capacités des autres
agents, ainsi que des synergies qu’il existe entre
eux. S’affranchir de cela implique alors d’intro-
duire de l’incertitude dans les jeux de coalitions.

5.1 Jeux à informations privées

Une première source d’incertitude peut venir du
fait que les agents disposent d’informations pri-
vées. Dans la littérature, ces informations pri-
vées décrivent les connaissances des agents sur
leurs capacités ou celles des autres. Les modèles
qui intègrent cette forme d’incertitude sont donc
des extensions des jeux à capacités, qu’ils soient
quantitatifs [8, 58, 59, 60] ou qualitatifs [39].



Dans un cadre quantitatif, les jeux à informations
privées ajoutent aux jeux à capacités une proba-
bilité de succès associée à chaque agent. Ceci re-
présente une fiabilité dans la réalisation de tâches
(et donc une capacité quantitative) [8, 58, 60].
Cette probabilité de succès est une information
privée des agents : ils ne connaissent pas les
probabilités de succès des autres agents. Les
concepts de solutions sont adaptés de manière
à considérer les valeurs de coalitions espérées
(bien qu’il faille formuler des hypothèses sur la
manière dont l’échec d’un agent influe sur la
valeur d’une tâche). Il existe deux approches,
fondées toutes deux sur la répétition des jeux,
pour tenir compte de l’incertitude qui en résulte.
D’un côté, dans les travaux de Blankenburg et
al. [8], les agents doivent observer les coalitions
formées pour obtenir leur gain. À partir de cela,
ils estiment les capacités des agents qui les com-
posent. Cette estimation forme une confiance en-
vers les autres, confiance qui est ensuite échan-
gée et agrégée par les différents agents pour cal-
culer une estimation globale, sur le même prin-
cipe que les systèmes de réputations [54]. D’un
autre côté, Shehory et Kraus [58, 59, 60] ont une
approche plus directe : chaque agent demande
explicitement aux autres leur probabilité de suc-
cès. Comme ces probabilités peuvent changer au
cours du temps, les agents doivent régulièrement
communiquer. Il y a donc un fort coût de com-
munication bien que cela réduise l’incertitude.

Dans un cadre qualitatif, l’information privée ne
s’applique plus aux capacités. En effet, dans un
tel cadre, un agent sait exactement quelles com-
pétences il possède et ces dernières ne sont pas
quantifiées. C’est pourquoi dans le modèle de
Kraus et al. [39], il est ajouté un coût à chaque
tâche, coût qui est spécifique à chaque agent.
L’information privée porte alors sur ce coût.
Kraus et al. réduisent alors le problèmede forma-
tion de coalitions à un problème d’enchères des-
cendantes. Un commissaire-priseur propose des
tâches à un prix décroissant et les agents peuvent
tous proposer des coalitions. Les membres de
ces coalitions peuvent ou non accepter selon ce
qu’ils estiment des coûts privés des autres agents.

5.2 Fonctions caractéristiques stochastiques

Dans un jeu classique, la fonction caractéris-
tique qui décrit la valeur produite par une coa-
lition est déterministe. Or, une seconde source
d’incertitude peut être non plus les capaci-
tés des agents en elles-mêmes mais le résultat
de l’exécution des tâches qu’entreprennent les
coalitions. En effet, dans un contexte applica-

tif, il n’est pas garanti que les agents puissent
connaître avec certitude le résultat de leurs ac-
tions, indépendamment de leurs compétences ou
de leurs ressources. Ceci a conduit à définir des
jeux à fonctions caractéristiques stochastiques
[9, 14, 15, 18, 20, 19, 27, 35].
Une première manière de penser cette stochas-
ticité consiste à associer à chaque coalition non
pas une valeur mais une variable aléatoire bayé-
sienne [20, 19] ou floue [9, 27, 41]. Par exemple
dans le cadre bayésien, les travaux de Charnes
et Granot définissent la fonction caractéristique
comme v : 2N → X2N où les variables aléa-
toires suivent des lois normales [20, 19]. Les
imputations sont calculées à partir du gain es-
péré des coalitions et les concepts de solutions
sont redéfinis sur l’espérance de la fonction ca-
ractéristique, comme le nucléole a priori [19].
Si cette approche est très générale, elle ne per-
met pas de modéliser les raisons sous-jacentes à
l’incertitude. C’est pourquoi d’autres approches
proposent d’augmenter les jeux de coalitions
avec un modèle d’environnement stochastique,
modélisant le fait que les agents ont une incerti-
tude sur les effets de leurs actions. Par exemple,
Chalkiadakis et Boutilier associent des jeux de
coalitions à des processus de décision marko-
viens partiellement observables [15]. Ici, le pro-
cessus markovien décrit des transitions non-
déterministes entre des états du monde en fonc-
tion des structures de coalitions formées. Chal-
kiadakis et Boutilier définissent le cœur bayésien
[14, 18], qui revient simplement à l’approche de
Charnes et Granot, c’est-à-dire en s’appuyant sur
l’espérance des valeurs des coalitions en fonc-
tion des actions jointes de leurs membres.
Dans lemêmeordre d’idée, Ieong et Shohamont,
quant à eux, proposé des jeux de coalitions asso-
ciés à des modèles de mondes possibles [35]. Ici,
les agents représentent leur incertitude comme
une distribution de probabilités sur un ensemble
de mondes, chacun représentant un jeu de coa-
litions avec une fonction caractéristique déter-
ministe unique. À chaque monde est associé un
ensemble fini d’imputations sur lesquelles les
agents expriment des préférences. Ieong et Sho-
ham proposent alors de nouveaux concepts de
solutions fondés, certes sur les préférences éta-
blies par les agents, mais surtout sur une notion
de connaissance spécifique. Le concept ex-ante
caractérise une solution avant l’observation du
monde véritable, le concept ex-interim après ré-
duction des mondes possibles lors que les agents
reçoivent des informations mais avant l’obser-
vation du monde véritable, et le concept ex-post



après l’observation du monde véritable. Sans in-
certitude, ces trois concepts équivalent au cœur.

6 Résolution décentralisée

Les approches classiques de résolution de jeux
de coalitions, qu’elles soient classiques ou
qu’elles en soient des variantes, se fondent
généralement sur des processus centralisés,
exacts ou approchés avec une diversité de mé-
thodes : programmation linéaire, programma-
tion dynamique, algorithmes gloutons, ou méta-
heuristiques [52]. Il est important de noter que
nous n’abordons pas dans cet article la vaste
classe des protocoles de négociation car ceux-
ci sont dédiés à la recherche de solutions sa-
tisfaisantes pour tous les agents, alors que la
formation de coalitions cherche des solutions
stables, c’est-à-dire dans lesquels aucun agent
ne souhaite dévier. Nous nous intéresserons ici
qu’aux algorithmes décentralisés, plus adaptés à
un cadremulti-agents. Ces algorithmes sont sou-
vent proposés pour un contexte applicatif spéci-
fique, se restreignant en particulier aux jeux à
ressources [28, 30, 45]. Toutefois, ils partagent
des bases communes et deux catégories se dis-
tinguent : les algorithmes fondés sur des négocia-
tions à partir de préférences calculées localement
[12, 38, 58, 59, 60, 61], et les algorithmes fondés
sur des graphes dynamiques [7, 28, 30, 45, 65].

Dans les approches fondées sur la négociation,
une première étape consiste à extraire les pré-
férences des agents sur les coalitions possibles,
en calculant leur utilité espérée. Par exemple,
Shehory et Kraus [58, 59, 60] établissent ces
préférences via un protocole de communication
itéré : les agents constituent une liste restreinte de
coalitions – d’une taille maximale fixée – qu’ils
désirent former et contactent les agents en fai-
sant partie afin de s’enquérir de leurs capacités,
ce qui leur permet d’estimer leur valeur. D’autres
approches se passent de communication et s’ap-
puient plutôt sur des heuristiques, soit en don-
nant une préférence aux agents les plus proches
dans des modèles spatiaux [38, 61], ou en mi-
nimisant les erreurs d’attribution de ressources
[12]. Enfin, une fois ces estimations réalisées, la
seconde étape consiste à négocier : des coalitions
sont proposées (par les agents eux-mêmes ou
un commissaire-priseur) et, si tous les membres
l’acceptent, elles sont formées.

Dans les approches fondées sur des graphes dy-
namiques, des contraintes en termes de commu-
nication sont ajoutées au modèle : les agents ne
peuvent pas communiquer avec n’importe quels

autres. Pour cela, nous trouvons des représenta-
tions sous forme de graphes constraints [7, 65]
ou de réseaux d’agents organisés [28, 30, 45]. Il
s’agit essentiellement d’une distinction cosmé-
tique car les deux représentations possèdent un
fonctionnement similaire. La structure de coa-
litions est représentée par un graphe dont les
agents en sont les sommets, et les arêtes entre
ces sommets représentent une interaction. Une
coalition est un sous-graphe connexe du graphe
général. Durant chaque étape du protocole, les
agents ne peuvent former des coalitions qu’avec
un ensemble de voisins fixés a priori, et décident
de cela via des heuristiques. Si deux agents dé-
cident de rejoindre une même coalition alors une
arête est ajoutée entre eux. Si un agent souhaite
quitter une coalition, les arêtes entre cet agent et
les membres de la coalition sont détruites. Selon
le modèle, la formation de coalitions s’arrête soit
après un certain temps [30, 45], soit lorsqu’il n’y
a plus de tâches à accomplir [7, 28, 65]. Dans
ces modèles, la nature des heuristiques influe
évidemment grandement sur l’optimalité de la
solution. Par exemple, une politique gloutonne
sur les performances des agents produit de bons
résultats tandis qu’une heuristique encourageant
la diversité des capacités est peu satisfaisante
[28, 30]. Enfin, malgré l’ajout de contraintes de
communication réduisant le nombre de struc-
tures de coalitions possibles à un instant donné,
le problème reste NP-complet [65].
Comme souligné ci-dessus, les protocoles dé-
centralisés peinent souvent à trouver et/ou ga-
rantir une solution globalement optimale [12,
28, 30, 60]. Cela est notamment au fait qu’ils
propose une résolution approchée du problème,
en raison du manque d’information.

7 Conclusion

Nous avons présenté ici une synthèse des dif-
férents modèles de formation de coalitions, en
partant du cadre classique, puis en relâchant au
fur et à mesure leurs hypothèses. Trois axes se
dégagent : la modélisation des capacités des coa-
litions, de leur interdépendances et de l’incerti-
tude. Il est important de souligner que les heu-
ristiques employées pour palier le manque d’in-
formation et l’incertitude produisent une perte
d’optimalité. Proposer des modèles intégrant de
l’apprentissage ou des mécanismes d’estima-
tion efficaces, et non pas des heuristiques, nous
semble un piste de recherche pertinente. De plus,
la question de la temporalité n’est que peu traitée
dans la littérature. Elle est certes abordée dans les
jeux à incertitude mais uniquement en termes de



tours de communication. Il serait donc intéres-
sant d’introduire la temporalité dans les modèles
eux-même afin d’exprimer la variation des capa-
cités des agents au cours du temps, ou encore
l’évolution des dépendances entre coalitions.
Ceci serait particulièrement pertinent pour les
modèles spatiaux à capacités pour les étendre à
des modèles spatio-temporels, plus adaptés pour
traiter des systèmes cyber-physiques comme les
chaînes logistiques automatisées. Une dernière
question, qui n’est pas traitée dans la littérature
référencée, est celle de la manipulation dans les
jeux à information privée. En effet, les agents
sont supposés honnêtes : il ne mentent pas sur
leurs compétences et partagent leurs observa-
tions. Dans quelle mesure alors des protocoles
robustes aux manipulations, comme ceux étu-
diés en théorie du choix social computationnel
[26], pourraient-ils s’appliquer à la formation de
coalitions, et au prix de quelle adaptation?
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