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Nous présentons un modéle des Jeux Anonymes où les actions sont choisies parmi les ensembles dépendant
des joueurs. Nous proposons des procédures d’apprentissage similaires aux Ficititious Play et Online
Mirror Descent. Nous montrons la convergence de ces procédures vers l’Equilibre Nash dans le cas
monotone. Les cas d’application principaux de notre travail sont les jeux champs moyens.
Soit I l’ensemble des joueurs et λ ∈ P(I) une distribution non-atomique qui représente la répartition des
joueurs sur I. Pour tout joueur i ∈ I, soit Ai ⊆ V l’ensemble des actions de i. Les profiles des actions
admissibles sont

A = {Ψ : I → V mesurable | Ψ(i) ∈ Ai pour λ-presque tout i ∈ I}.

Le jeu est appellé anonyme si le coût des joueurs est sous forme de J(a, η), où a ∈ V est l’action choisi par
le joueur et η la distribution des actions choisies par les adversaires, noté par Ψ]λ, si le profil des action est
Ψ. Le coût J est appellé monotone si pour tout η, η′ ∈ P(V ) on a

∫
V

(J(a, η)− J(a, η′)) (.η− η
′)(a) ≥ 0.

Nous verrons que la mononicité avec la condition de minimiseur unique nous donnera l’unicité d’équilibre.
Ensuite, nous présenterons un procédure d’apprentissage similaire au Fictitious Play comme suivant:

(i) Ψn+1(i) = BR(i, η̄n), pour λ-presque tout i ∈ I,
(ii) ηn+1 = Ψn+1]λ,

(iii) η̄n+1 = 1
n+1

∑n+1
i=1 ηi.

(1)

Le deuxième procédure que nous étudierons sera le Online Mirror Descente:

(i) Φn+1(i) = Φn(i)− 1
n∇J(Ψn(i), ηn), pour tous i ∈ I

(ii) Ψn+1(i) = arg maxa∈Ai
〈Φn+1(i), a〉 − h(a), pour tous i ∈ I

(iii) ηn+1 = Φn+1]λ.
(2)

Dans tous les deux procédures, en considérant les conditions de monotonicité, régularité et convexité
pour le cas OMD, nous montrons la convergence de ηn vers l’unique équilibre. Nous démontrons que
le Jeu Champ Moyens en Premier l’Ordre est bien un exemple des jeux anonymes et les résultats des
convergences des précédents procédures peuvent directement être appliqués.
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