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Résumé

Cette thése est une proposition pour la conception de comportements crédibles dans les
simulations informatiques pour agents situés dans un environnement virtuel. Le comportement
d’un agent se définit a partir de ’observation des actions qu’il exécute dans un environnement.
Chaque action exécutée résulte d’un choix de 'agent parmi 'ensemble des actions qu’il peut
effectuer. Le comportement se construit donc & partir des capacités de ’agent lui permettant
de résoudre ses buts, le raisonnement, et d’un choix influencé par ses traits de caractére,
Iindividualité. Ces traits de caractére peuvent étre de natures différentes, par exemple les
préférences de 'agent sur les actions qu’il peut exécuter, la prise en compte de la proximité
avec la cible d’une action ou encore la persévérance dans une résolution en cours. De par leurs
natures différentes, il est important de définir une structure permettant & la fois de prendre
compte tous ces éléments, d’autoriser 'ajout et la suppression d’un trait de caractére tout
en gardant la cohérence du comportement obtenu. Enfin chaque trait de caractére doit étre
paramétrable simplement et réutilisable pour la construction d’autres individualités.

Ma contribution consiste & définir des comportements qui sont composés de ces deux par-
ties : le raisonnement et U'individualité. Le raisonnement utilise un planificateur pour déduire
I’ensemble des résolutions possibles des buts de ’agent a partir de ses connaissances et de
ses capacités. L’individualité utilise un mécanisme de sélection d’action afin de déterminer la
meilleure action parmi ’ensemble des actions exécutables.

De nombreux travaux ont déja été effectués sur les planificateurs, cette thése se concentre
sur la proposition d’un mécanisme de sélection d’action pour la partie individualité du compor-
tement. Ce mécanisme se base sur les notions de motivations et d’alternatives. Les motivations
sont ’expression de traits du caractére de ’agent, elles sont indépendantes et elles influencent
le choix de 'action & exécuter. Les alternatives sont les résolutions possibles calculées par la
partie raisonnement du comportement. Le mécanisme de sélection d’action s’appuie sur les
alternatives pour déterminer, a 'aide des motivations la meilleure action a exécuter a chaque
instant.

Les motivations influengant le comportement de 1’agent sont définies indépendamment
du contexte d’application (et indépendamment les unes des autres) permettant leur réutili-
sation (méme partiellement) pour d’autres agents et d’autres simulations. Ma contribution
vise également & apporter un enrichissement au projet CoCoA par apport d’un mécanisme
de sélection d’action concret basé sur les motivations ainsi que la réalisation d’un atelier de
conception de comportement. L’enrichissement d’un planificateur basé sur I’approche centrée
interaction, promue dans le projet CoCoA, par mon mécanisme de sélection d’action basé sur
les motivations permet d’obtenir un moteur comportemental identique pour les agents. Par sa
généricité, ce moteur peut étre utilisé dans différents environnements et pour différents agents
en s’adaptant aux spécificités et capacités de chacun, tout en proposant une diversité dans les
comportements réalisables.

iii
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Abstract

This thesis proposes a new design approach for building software agents that reflect belie-
vable behaviors in simulated virtual environments. Observing a specific agent’s actions usually
leads to defining its overall behavior schema, which is done according to the actions it per-
forms while attempting to reach a goal and, the choices this agent decides to make because of
specific personality traits. Due to the diversity of nature related to personality traits, defining
an agent’s behavior is a challenging problem since it requires, for example, the consideration
of agent’s preferences concerning the actions it can perform, agent’s closeness to the action
target, and the level of agent’s insistence to reach a certain goal. The consistency of an agent’s
behavior is achieved by means of a structured design that considers the changeability of per-
sonality traits while making them possible to reconfigure or reuse by other agents, plus, the
impacts it makes on an agent’s actions’ selection.

The contribution of this thesis is directly related to the design phase wherein an agent’s
behavior is to be defined. Defining an agent’s behavior consists of reasoning and individuality.
In the reasoning part, relying on a planner is required to infer all possible resolutions of
agent’s goals from its knowledge and abilities. In the individuality part, we introduce an action
selection mechanism for determining an agent’s subsequent move from all possible ones.

This thesis focuses on the introduction of a new action selection mechanism to an agent
behavior’s individuality. The main concepts behind the design of our action selection mecha-
nism are motivations and alternatives. We look at motivations as the independent expressions
of a specific agent’s traits that influence its upcoming action selection. We look at alternatives
as possible resolutions computed by the reasoning part of an agent’s behavior.

In our approach, the motivations influencing agents’ behaviors are domain-free. Therefore,
we were able to utilize our work in contributing to the CoCoA project by providing a concrete
motivation-based action selection mechanism. Further to the interaction-oriented approach
promoted by the CoCoA project, the action selection mechanism we propose makes it possible
to provide the means to have reliable behavioral engine that is the same for all agents. This
generic engine can be used in different environments and for different agents. It also takes into
account the agent’s abilities and individualities to provide diversified and realistic behaviors.
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Introduction Générale

Le comportement d’un agent se définit & partir de I’observation des actions qu’il exécute
dans un environnement. Chaque action exécutée résulte d’un choix de ’agent parmi ses capa-
cités. Le comportement se construit donc & partir des actions que ’agent peut effectuer pour
résoudre ses buts (le raisonnement) et d’un choix influencé par ses traits de caractére (l'indi-
vidualité). Cette thése se situe dans le cadre des simulations informatiques de comportements
pour des agents situés dans un environnement virtuel.

L’application principale visée par mes travaux de simulation de comportements est les jeux
vidéo. Comme le dit John Laird le jeu vidéo est la “killer application” de la modélisation de
comportements humains|LvL00|. La modélisation de comportements dans les jeux vidéo est un
critére important. Plus les comportements des personnages dans un jeu sont variés, plus I'im-
mersion du joueur est intense et captivante. Parmi les techniques d’IA les plus utilisées dans les
jeux vidéo, on retrouve principalement les scripts et les machines a état finis [Ork06]. Ces tech-
niques reposent sur I’énumération des situations possibles et la définition pour chaque situation
de l'action que le personnage doit effectuer. Ainsi, accroitre la diversité des comportements
implique d’augmenter le nombre de situations différentes (afin notamment de surprendre le
joueur), rendant la conception des comportements longue et difficile. Depuis quelques années,
des outils sont créés afin de simplifier cette conception et rendre le plus réutilisable possible un
travail déja effectué. Certains de ces outils possédent notamment des interfaces représentant
les comportements sous forme de graphes pour en simplifier la compréhension. Bien que ces
outils permettent d’alléger la tache du concepteur, concevoir un comportement & partir de
I’ensemble des situations présentes dans un jeu reste une tache longue et compliquée.

Si 'on désire définir un comportement particulier, cela ne requiert pas d’information sur
les autres agents ou sur la simulation dans laquelle I’agent va étre utilisé. Bien qu’il puisse étre
important de prendre en compte son contexte (son environnement et les autres agents), pour
étre crédible la définition d’un comportement ne nécessite pas d’en étre dépendant. Définir un
agent gourmand, ne requiert pas d’information sur l’environnement dans lequel 'agent va étre
utilisé. Par contre, l’expression de sa gourmandise peut étre contrainte par l’environnement
(s’il n’y a rien & manger par exemple). C’est pourquoi, je propose de définir le comportement
de l'agent a travers les facteurs qui le poussent a agir, indépendamment des situations ou
de D'environnement dans lequel 'agent sera utilisé. Ainsi, ce n’est plus la situation qui va
déterminer le comportement de ’agent mais ces facteurs qui vont étre adaptés a la situation
pour influencer le comportement de ’agent. Cette application de la définition du comportement
a la situation doit étre déléguée a une procédure automatique afin de libérer le concepteur de
cette tache pour lui permettre de se focaliser sur la conception du comportement de I'agent.
Le but de cette thése est de faire une proposition dans ce sens.
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2 Introduction Générale

Ma contribution consiste & définir des comportements qui sont composés de deux parties :
le raisonnement et 'individualité. Le comportement est construit & partir des capacités
de l'agent lui permettant de résoudre ses buts, le raisonnement, et d’un choix influencé par
ses traits de caractére, l'individualité. Le raisonnement utilise un planificateur pour déduire
I’ensemble des résolutions possibles des buts de ’agent & partir de ses connaissances et de
ses capacités. L’individualité utilise un mécanisme de sélection d’action (ASM pour Action
Selection Mechanism) afin de déterminer la meilleure action parmi l’ensemble des actions
exécutables.

De nombreux travaux ont déja été effectués sur les planificateurs, cette thése se concentre
sur la partie individualité et sur la proposition d’un mécanisme de sélection d’action. Ce méca-
nisme se base sur les notions d’alternative et de motivation. Une alternative est une séquence
d’actions composée d’une action exécutable, d’actions intermédiaires et de ’action permet-
tant de résoudre un but. Les alternatives sont des prévisions a moyen terme des résolutions
possibles des buts, elles sont calculées par la partie raisonnement du comportement. Les mo-
tivations sont I’expression de traits du caractére de I'agent qui influencent le choix de ’action
a exécuter. Leur role est d’évaluer a chaque instant les actions exécutables par l'agent en
prenant en compte les alternatives correspondantes. Le mécanisme de sélection d’action est
le méme pour tous les agents, son role est de combiner les évaluations des motivations afin
de déterminer la meilleure action a exécuter. Les motivations sont indépendantes les unes des
autres, rendant le mécanisme de sélection d’action robuste aux ajouts et aux suppressions de
motivation. Les motivations sont définies indépendamment du contexte d’application du com-
portement, elles sont donc réutilisables pour d’autres agents et d’autres simulations. Enfin, les
motivations sont paramétrables afin de créer des profils comportementaux. Ainsi, deux agents
dans la méme situation, ayant le méme ASM, les mémes capacités, les mémes connaissances
et les mémes motivations peuvent effectuer des actions différentes, s’ils possédent des profils
comportementaux différents.

La réutilisation du travail est un aspect important de l'alléegement du temps consacré a
la conception. Le but est de définir des agents avec des comportements pouvant exprimer
des traits de caractére. Les agents ne sont pas seulement distingués selon leurs capacités mais
également suivant la maniére dont ils décident d’effectuer une action. Ma proposition repose sur
une définition d’individualité sans a priori sur ’environnement dans lequel le comportement
sera appliqué. Cette définition se veut étre réutilisable (méme partiellement) pour d’autres
environnements et d’autres agents.

De plus, mes travaux s’inscrivent dans le cadre du projet CoCoA de I'équipe SMAC de
Lille. Ma contribution vise & apporter un enrichissement au projet du point de vue de la
conception d’individualité. Cet enrichissement du planificateur du projet CoCoA basé sur
I’approche centrée interaction par mon mécanisme de sélection d’action permet d’obtenir un
moteur comportemental générique et une définition du comportement réutilisable tant sur la
partie raisonnement que sur la partie individualité. Afin de pouvoir expérimenter ce moteur,
j’al implémenté un mécanisme de sélection d’action concret dans la plateforme de simulation
CoCoA. Ce mécanisme extrait les alternatives a partir d'un plan (i.e. un Arbre — et/ou) pro-
duit par la plateforme de simulation (la partie raisonnement du comportement). Puis, ’ASM
évalue chaque action exécutable (et donc chaque alternative) a l’aide de sept motivations.
Chaque motivation donne une évaluation indépendante pour chaque alternative. Ces évalua-
tions sont ensuite combinées afin de déterminer la meilleure action que l’agent doit exécuter

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

(la partie individualité du comportement). Ces sept motivations répondent aux critéres de
Tyrrell définissant un bon mécanisme de sélection d’action|Tyr93b|. Un atelier de conception
de comportement a été également mis en place afin de faciliter la construction de l'indivi-
dualité des agents CoCoA. Enfin, plusieurs simulations ont été réalisées afin de présenter les
différents aspects du mécanisme de sélection d’action pour la conception de 'individualité des
agents.

Organisation du document

La conception de comportement regroupe plusieurs parties. Tout d’abord, le modéle, puis
la méthodologie de conception, ensuite I'implémentation et enfin l'interface de conception. Un
modeéle, ou ce qui peut étre présenté sous la forme d’une architecture, permet de détermi-
ner comment le comportement est défini. Une méthodologie de conception définit comment
concevoir un comportement ainsi que les principes de cette conception. Une implémentation
permet de concrétiser le modele afin d’exécuter les comportements définis. Une interface de
conception fournit les outils nécessaires & un utilisateur pour construire des comportements
pour le modéle en suivant la méthodologie afin de pouvoir I’exécuter.

Le premier chapitre est consacré au contexte de mes travaux. Je commencerai par donner
une définition du comportement avant de parler de sa modélisation. Je présenterai ensuite des
travaux relatifs & la conception de comportement qui ont marqué ou influencé mes recherches.
Certains de ces travaux sont évidemment destinés a la conception de comportements pour les
jeux vidéo. Ce chapitre présente également 'approche centrée interaction de I’équipe SMAC
de Lille. Cette approche a notamment donné naissance au projet CoCoA.

Le chapitre deux est un état des lieux du projet CoCoA avant mes travaux de recherche sur
la conception de comportement. Le projet CoCoA se compose également d’une plateforme de
simulation sur laquelle j’ai pu réaliser une implémentation concréte du modéle que je propose.
Le projet CoCoA offrait déja certaines solutions de conception pour des agents cognitifs situés
dont le comportement est orienté par des buts. Ce chapitre permet donc de mieux appréhender
Iimplémentation qui a été faite dans CoCoA (présentée dans le chapitre quatre).

Le chapitre trois présente le modele que je propose pour la conception de comportement.
Ce modele est basé sur la séparation de la partie raisonnement et de la partie individualité
du comportement. La partie raisonnement est déléguée a un planificateur dont la tache sera
de définir les résolutions possibles des buts de ’agent, en fonction de ses capacités et de ses
connaissances. La partie individualité est gérée par un mécanisme de sélection d’action basé
sur les notions de motivation et d’alternative. Les motivations sont vues comme des éléments
influencant le choix des actions & effectuer et donc le comportement de ’agent. Les alternatives
sont les résolutions possibles sur lesquelles le mécanisme de sélection s’appuie afin de choisir a
chaque instant la meilleure action a exécuter. Ce chapitre présente également la méthodologie
de conception ainsi que les contraintes auxquelles doivent répondre toutes les implémentations
du modele.

Le chapitre quatre illustre les points présentés au chapitre précédent a travers I'implémen-
tation du mécanisme de sélection d’action réalisée dans la plateforme CoCoA. Cette implé-
mentation nécessitait la prise en compte de trois éléments influencant le comportement : les
propriétés, les capacités de 1’agent et les motivations. De plus, afin d’ajouter des possibili-
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tés supplémentaires de modélisation et d’évolution du comportement de ’agent, ce chapitre
présente la mise en place de propriétés qui évoluent durant la simulation dans CoCoA. Le
mécanisme de sélection d’action basée sur les motivations nécessite ’apport d’alternatives de
la partie raisonnement du comportement. Ce chapitre présente également une implémentation
concréte du mécanisme de sélection d’action avec sept motivations.

Le chapitre cing se focalise sur la partie utilisation du modéle. Il présente D'atelier de
conception de comportement ainsi que des simulations permettant d’illustrer le fonctionnement
du modéle proposé. L’atelier de conception de comportement est une interface destinée a
un utilisateur expérimenté permettant une conception modulaire du comportement tout en
n’ayant aucun a priori sur les simulations dans lesquelles le comportement sera utilisé. La partie
des simulations permet de comprendre le fonctionnement du mécanisme de sélection d’action a
travers quatre parties. La premiére partie présente l'effet, un a un, de chaque motivation sur le
comportement de 'agent. La deuxiéme partie est l'illustration de I'influence d’un ensemble de
motivations sur le comportement. La troisiéme partie montre un cas d’utilisation du modéle
pour la conception de comportement basé sur les motivations afin de gérer des propriétés
internes de l’agent. La derniére partie regroupe des expérimentations que j’ai menées afin de
percevoir les utilisations possibles du modéle dans un cadre coopératif.

Les annexes A et B, présentent les différentes fonctions mathématiques que j’ai testées
comme candidates potentielles pour étre des fonctions de combinaison (en annexe A) des mo-
tivations et des préférences (en annexe B). Dans ces deux annexes, chaque fonction est critiquée
par rapport & des critéres précis attendus de la fonction de combinaison pour laquelle elle est
candidate. Les deux fonctions retenues (la combinaison des motivations et la combinaison des
préférences) ont été mises en place dans le mécanisme de sélection de CoCoA. L’annexe C
est consacrée & la présentation en détail de 'atelier de conception. Cette annexe présente les
différents écrans, les configurations possibles de ’atelier de conception et les fichiers générés
permettant une conception modulaire du comportement.
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Chapitre 1

Contexte

« Le commencement de toutes les sciences, c’est [’étonnement de ce que
les choses sont ce qu’elles sont. »
Aristote

L’étude du comportement et sa modélisation est un sujet pluridisciplinaire. Ce sujet touche
a la fois a la psychologie, la biologie et la chimie des organismes étudiés, ’économie, la so-
ciologie et évidemment l'informatique. Nous nous limiterons & la présentation de travaux
principalement en informatique permettant la compréhension de cette thése. Nous aborderons
dans un premier temps la thématique de la définition du comportement. Puis je présenterai
des modélisations informatiques du comportement et je me focaliserai sur ceux qui ont été
appliqués aux jeux vidéo et j’expliquerai la problématique liée aux jeux massivement multi-
joueurs. Enfin je présenterai 'approche centrée interaction qui est la base du projet CoCoA
dans lequel j’ai travaillé.

1.1 Qu’est ce que le comportement ?

Avant de parler de la maniére de modéliser un comportement, il faut d’abord s’entendre sur
la définition du mot “comportement”. Pour cela, j'utiliserai une définition basée sur 1’éthologie
et expliquerai en quoi il est difficile de pouvoir qualifier un comportement. Je présenterai
également une approche psychologique du comportement et plus généralement des profils
comportementaux.

1.1.1 La définition du comportement
Définition de I’éthologie
Dans [Set98], 'auteur donne une définition du comportement basée sur 1’éthologie qui

est ’étude du comportement et plus spécialement 1’étude du comportement animal sauvage
dans son milieu naturel. Le comportement est défini comme le résultat de 'observation de
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Pensemble des actions d’un agent dans son environnement. Cette définition met en jeux trois
entités : I’agent, I'environnement et ’observateur. Le comportement existe, il est observable,
mais on a souvent envie de le nommer, c¢’est-a-dire de vouloir I'identifier avec un concept par
nominalisme. Le nominalisme est une doctrine de pensée fondée par Roscelin de Compiégne
(1050-1121), opposée au réalisme de Platon, privilégiant ce qui est construit par 'observation
et définissant la généralisation par concepts comme un simple outil de commodité pour la
communication.

Identifier un comportement

Donner un nom & un comportement dépend de l'auteur c’est-a-dire de 1’observateur du
comportement. Qualifier un comportement est subjectif car il dépend de 'observateur, de
sa culture et de ses connaissances. Par conséquent, donner un nom a un comportement est
une interprétation personnelle de 1’observateur sur les actions que l'agent a effectuées. En
outre, 'introduction d’un observateur souligne le probléeme du sens que l’on veut donner au
comportement lors de sa conception. L’interprétation d’une observation étant subjective, il est
difficile de prétendre faire des comportements, de les nommer, de les montrer & des observateurs
et de pouvoir obtenir 'unanimité que ce soit sur le nom utilisé ou sur 'interprétation que font
les observateurs du comportement. Le probléme se pose également, du fait que la notion
de comportement d’'un personnage ne vient pas seulement de 1’observation des actions qu’il
meéne, mais aussi d’une appréciation qui est faite de sa personnalité. C’est, par ’observation
des actions entreprises, que l'observateur construit sa propre appréciation du comportement
et le classe en fonction de son évaluation : brutal, convivial, etc. C’est pourquoi, les termes
utilisés dans ce document pour qualifier un comportement seront évidemment subjectifs et
n’auront principalement pour but que de les identifier.

Les profils comportementaux

Dans [Don01] Jean-Paul Donckele, décrit des portraits afin de mieux comprendre les étu-
diants et mieux communiquer avec eux. Dans ce livre, basé sur I’analyse transactionnelle, il
décrit six profils : sentimental, idéaliste, travailleur, ludique, songeur et entreprenant. Chaque
profil est présenté en fonction des attitudes adoptées, de ses réactions face & certaines situa-
tions, des modes de communication privilégiés et ceux évités. Ce que 'auteur décrit ce sont
des profils comportementaux qui sont des caricatures de comportements. Il précise que les
comportements humains sont tous composés de ces six profils dans des proportions différentes
(certains sont dominants et d’autres sont presque inexistants).

Il est intéressant de pouvoir définir des comportements via certaines caractéristiques et
de pouvoir doser chacune d’elles. Nous verrons plus tard que je prendrai cette idée afin de
construire ce que j’appelle le profil d’individualité des agents.

1.1.2 Architectures et comportements
Cette these se place dans le cadre des systémes multi-agents (SMA). Une qualification

usuelle d’un agent dans les SMA est la distinction entre réactif et cognitif. Mais la notion de
comportement de ’agent ne doit pas étre confondue avec celle de ’architecture agent. Ainsi,
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en parlant d’agent réactif [Nar98|, cognitif ou méme d’hybride [MP93] on ne détermine pas
nécessairement son type de comportement.

Généralement, les comportements sont vus comme dépendant de facteurs internes comime
la température, la faim, la fatigue et d’autres variables homéostatiques qui poussent 'agent a
accomplir une action spécifique et surtout dans le cas des architectures réactives. Dans [Fer95|
l"auteur précise que la principale différence entre un agent réactif et cognitif vient du fait que
I’agent réactif se base sur la perception de son environnement pour agir, alors qu’un agent
cognitif se base sur une représentation symbolique qu’il posséde de son environnement. Ainsi le
comportement réactif ne se limite pas a ’ensemble des actions qui sont effectuées par 'agent
en réponse & des stimuli internes ou externes et le comportement cognitif a ’ensemble des
actions planifiées qui sont effectués par l’agent dans le but de résoudre ses buts.

Il est possible avec des agents réactifs de construire des plans & moyen-terme sans repré-
sentation symbolique et avec des agents cognitifs de prendre en compte son voisinage proche
pour prendre une décision. Dans mes travaux, j’ai utilisé les agents cognitifs de la plateforme
CoCoA. Néanmoins, je montre qu’il est possible d’obtenir des comportements qui peuvent étre
considérés comme réactifs, tel que 'opportunisme.

1.1.3 Crédibilité du comportement
La notion de crédibilité

La crédibilité d’un comportement est une notion particuliérement importante. Dans le
cadre des jeux vidéo, plus la crédibilité des comportements des personnages non joueurs est
grande, plus elle entraine une immersion intense des joueurs. Toutefois il ne faut pas confondre
crédibilité, réalisme ou rationalité. Le réalisme dans son sens commun (on ne parle pas ici du
réalisme philosophique issu de I'idéalisme, ni du courant littéraire et artistique du XIXe siécle)
est une tendance a décrire la réalité en ne masquant aucun aspect. Dans le cadre des jeux vidéo,
le réalisme pur disparait bien souvent en laissant place a la fiction. La rationalité introduit
I’idée d’une correspondance entre la définition du comportement et ’exécution de celui-ci. La
rationalité peut également étre liée a la notion de comportement optimal par rapport aux buts,
c’est-a-dire maximiser ses intéréts ou son bien-étre. Nous préférons dans le cadre de cette thése
ne pas nous focaliser sur 'aspect d’optimalité du comportement. En effet, nous ne cherchons
pas & atteindre un optimal en minimisant, par exemple, le nombre d’actions mais & produire
des comportements crédibles. Pour étre crédible, un comportement doit étre en accord avec le
contexte.

Dans sa these[Sep07] Cyril Septseault s’intéresse a cette notion de crédibilité du compor-
tement des agents. Selon 'auteur, pour étre crédible, le comportement d’un agent doit étre
consistant et cohérent. C’est-a-dire qu’il doit étre le méme devant des situations similaires
sans pour autant avoir un aspect trop mécanique et il doit également s’adapter a la situation
courante. Pour cela, le personnage doit appréhender son environnement : en avoir une bonne
représentation et une bonne compréhension. Pourtant, 'auteur constate que généralement la
représentation de 'environnement ne prend pas en compte la dynamique du monde, alors que
cela permettrait aux agents d’anticiper les choses et d’avoir un comportement plus crédible.
L’auteur propose donc un agent observateur qui n’a pas de comportement mais qui posséde
une représentation de son environnement qui reste cohérente en prenant en compte la dy-
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namique de l'environnement. A partir de sa perception partielle de I'environnement, 1’agent
observateur va se construire une représentation de I’environnement. Il va tenter de comprendre
la dynamique de son environnement afin de pouvoir prédire I’évolution des éléments qui ne se
trouvent plus dans son champ de perception. Pour cela, ’agent observateur se décompose en

cinq parties (voir la figure 1.1) :

1. La perception : ce systéme récupére les informations de I’environnement.

2. La représentation
contient les états potentiels des objets percus.

3. La mise & jour de la représentation

: cette partie stocke les informations provenant de la perception et

: cette partie tente de prédire ’évolution des états

des objets en connaissant la dynamique des interactions subies par ces objets.

4. Le processus attentionnel : cette partie détermine les objets sur lesquels l'agent porte
son attention afin de focaliser la mise & jour de la représentation sur ces objets ainsi que

les objets qui pourraient étre en interaction avec eux.

5. Le systéme d’adaptation :

ce systéme met a jour les informations sur Iapplication des

interactions (comme la fréquence ou la durée) en fonction des changements pergus par

I’agent.
T - N
Environnement ~ 6&9 | ———  Représentation 4:-[ Anemion/ !
I :|
| Adaptation |
Légende :
| H\ORSD Stock de données Entité externe A gé%%is_\

N\

|— | Mise 3 jour |

Sag, ol

FiG. 1.1 — Architecture de l’agent observateur proposé par Cyril Septseault permettant le

maintien de la représentation de ’environnement, présentée dans [Sep07].

Dans sa thése, Cyril Septseault met en ceuvre un agent voleur dont le but est de déterminer
la ronde des gardiens afin de subtiliser un objet sans se faire repérer. L’environnement est
généré aléatoirement, il contient plusieurs piéces et ’agent n’a pas de connaissance a priori de

I’environnement.
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Bien que ses travaux permettent une représentation plus crédible de 'environnement et
d’augmenter par conséquent la crédibilité des personnages, deux points sont a souligner. Le pre-
mier est que concrétement ’environnement informé contient des informations supplémentaires
dans le but de simplifier la mise a jour de la représentation et donc de guider le comportement
de l'agent. Dans des environnements de grandes tailles et avec un plus grand nombre d’élé-
ments participant a la dynamique de I’environnement, la question se pose sur le choix entre les
informations qui doivent étre portées par l'environnement (et qui doivent étre valables pour
tous les comportements de tous les agents) et les informations portées par I'agent. Le second,
dans le cadre restreint de ’exemple du voleur développé dans cette thése, les calculs pour
la représentation monopolisent déja beaucoup de ressources, comment est-il alors possible de
gérer un nombre important d’informations et d’agents tout en permettant a chaque agent
d’exprimer un comportement|Per09].

Comment valider un comportement ?

Comme présenté précédemment, 'interprétation que ’on peut faire d’un comportement
observé est subjectif. Il serait donc hasardeux de prétendre dans cette thése pouvoir réaliser
des comportements répondant & une définition basée sur des qualificatifs qui peuvent étre
eux-méme sujet & interprétation. Il est donc nécessaire de se fixer des critéres pour évaluer
un comportement. Ces critéres peuvent étre de différentes natures et se focaliser sur différents
aspects de la conception du comportement. On peut se focaliser sur I'aspect pratique et donc
sur 'utilisation du modeéle : est-ce que la conception d’un comportement est simple & réaliser 7
Est-ce que les différents éléments de la conception sont compréhensibles et maitrisables? On
peut également attendre d’un comportement certains résultats : le comportement de 1’agent
est-il défini indépendamment du contexte d’utilisation, est-il réutilisable 7 Le comportement
répond-t-il & un scénario prédéfini ?

1.2 La sélection d’action comme mécanisme définissant le com-
portement

1.2.1 Le comportement est une question de choix

Geénéralement lorsqu’on cherche a représenter un comportement on parle d’'un choix qu'un
agent aura a faire. Ce choix peut étre influencé par plusieurs facteurs. Les mécanismes mis en
place pour effectuer ce choix peuvent étre de différentes natures (par exemple hiérarchique ou
décentralisé).

La subsomption de Brooks

Dans [Bro85|, 'auteur propose une architecture ot chaque comportement est géré par un
module. Tous les modules ont accés aux senseurs et aux effecteurs. Un module peut contenir
un ensemble de conditions et d’actions mais celles-ci doivent gérer le méme comportement
spécifique. Ces modules appartiennent & une hiérarchie dans laquelle ils sont présentés verti-
calement (voir la figure 1.2). Dans cette hiérarchie les niveaux supérieurs sont prioritaires a
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ceux des niveaux inférieurs. Lorsqu’il y a un conflit, les modules supérieurs peuvent inhiber
la sortie des modules inférieurs. Chaque comportement précis (ou partie du comportement)
de l'agent étant gérer par un module, il est facile d’en supprimer une partie en enlevant le
module correspondant ou d’en ajouter en positionnement correctement le nouveau module.
Dans cette architecture, la relation hiérarchique n’intervient qu’a la sortie, tous les modules
ont acces aux informations des senseurs en méme temps et produisent en paralléle les actions
pour les effecteurs.

Bien que I'aspect modulaire de cette architecture simplifie la construction et la réutilisation
de comportement, les critéres sélection de comportement sont définis & travers la structure
hiérarchique. La sélection d’action est donc un processus statique permettant de dérouler un
scénario défini a travers cette hiérarchie.

Sensors . F p» Actuators

F1G. 1.2 — Architecture hiérarchique et modulaire de Brooks, présentée dans [Bro85|.

La méthode DEM

Dans |Wit99] Mark Witkowski présente la méthode DEM (Dynamic Expectancy Model),
permettant a un agent de résoudre ces buts en utilisant de 'apprentissage non supervisé et
un meécanisme de sélection d’action. L’agent ne sait pas a priori comment résoudre ses buts
et va 'apprendre par des tentatives successives. Pour cela, 'agent effectue des hypothéses
prédisant les actions qu’il doit effectuer pour atteindre une situation & partir d’une situation
courante. Chaque prédiction posséde une mesure qui augmente lorsqu’elle s’avére étre bonne
(et qui diminue si elle s’avére étre fausse). L’agent se focalise dans ses résolutions sur le but
le plus prioritaire. Chaque but posséde une priorité, celui qui posséde la valeur de priorité la
plus importante est le plus prioritaire. Pour cela, DEM construit un DPM (Dynamic Policy
MAP) qui forme une séquence de liens entre les situations a atteindre (résolvant le but le plus
prioritaire) avec les autres situations. Le DPM forme un graphe, ou les nceuds sont les contextes
et les arcs sont les actions. Chaque arc posséde un cotit qui dépend du cofit unitaire de 1’action
(en temps ou en ressource) et de la mesure de la prédiction associée. Chaque noeud posséde
un niveau indiquant le nombre d’arcs & traverser pour atteindre le but le plus prioritaire (qui
est de niveau 0). Le mécanisme de sélection d’action a pour role de sélectionner la meilleure
action & exécuter. Pour cela, le mécanisme calcule a partir de chaque situation d’'un méme
niveau n dans le DPM, la valeur de la politique. Cette valeur est la valeur minimale du trajet
dans le DPM du niveau n vers le but le plus prioritaire en prenant en compte les cotits des
actions et les niveaux des noeuds traversés. L’action a exécuter est ’action dont la valeur de la
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politique est la plus faible & partir d’une situation active (une situation qui est actuellement
vérifiée). La valeur des prédictions est mise a jour au cours de ’exécution par apprentissage,
les colits des actions sont donc mis & jour ainsi que les valeurs des politiques, afin de privilégier
les actions de faibles cotits avec les prédictions les plus faibles.

La méthode DEM se base sur les priorités des buts et ’ensemble des actions & exécuter
pour atteindre un but (ainsi que les cotlits associés & ses actions) pour déterminer les actions
a exécuter. Le mécanisme de sélection d’action présenté dans cette thése se base sur des
motivations et la notion d’alternative (i.e. les séquences d’actions & exécuter pour atteindre
un but). Les motivations influencent le choix de l'action & exécuter mais peuvent étre de
différentes natures. De plus, tous les buts sont pris en compte simultanément. Nous verrons
que le mécanisme de sélection d’action concret que je propose, prend en compte des motivations
liées a la priorité des buts, les cotlits des actions et d’autres motivations comme par exemple les
préférences de ’agent. Enfin, contrairement & DEM, I’ASM que je propose permet & l’agent de
se détourner temporairement d’un but prioritaire afin de profiter de la proximité d’une cible
par opportunisme.

Les critéres de sélection d’action selon Tyrrell

Les animats (pour la contraction de anima-materials) sont des robots animaux physiques
(ou simulés par ordinateur) qui se comportent dans le monde réel (ou dans un monde simulé)
d’une maniére réaliste. Dans sa thése de doctorat[Tyr93b], Toby Tyrrell compare plusieurs
modeles (concrets ou seulement théoriques) de mécanismes de sélection d’action pour ani-
mats. Il en a mis en ceuvre les modéles théoriques, les a testé et comparé, afin d’extraire des
contraintes qui doivent étre prises en compte dans I’évaluation d’un “bon” mécanisme de sé-
lection d’action. Dans le cadre de cette thése, nous nous focalisons sur des agents virtuels qui
n’ont pas d’actionneurs physiques, ni de capteurs. La liste des critéres défendus par Tyrrell
qui restent applicables & des agents virtuels est présentée dans le tableau 1.1.

Dans ses travaux Tyrrell défend les architectures hiérarchiques a flux libres. En effet, les
structures hiérarchiques classiques sont considérées comme trop rigides et peu robustes. Pour-
tant par nature, les mécanismes de sélection d’action sont hiérarchiques. Pour résoudre ce
probléme, Tyrrell propose d’utiliser une architecture hiérarchique & flux libres. Contrairement
aux architectures hiérarchiques classiques, les architectures hiérarchiques a flux libres n’éva-
luent pas & chaque étape de la hiérarchie les actions & effectuer évitant ainsi une sélection
du type “winner-takes-all”. Ces architectures évaluent les actions en fin de hiérarchie afin de
déterminer la meilleure action “candidate du compromis” lorsque ’on prend en compte toutes
les contraintes ou motivations.

Dans [Tyr93a|, Tyrrell montre que les architectures hiérarchiques a flux libres sont plus
adaptées pour concevoir des mécanismes de sélection d’action que les architectures hiérar-
chiques classiques ou que les architectures distribuées|Mae90)].

DAMN
DAMN (Distributed Architecture for Mobile Navigation) est défini par Rosenblatt[Ros97]

comme une architecture distribuée ol plusieurs modules gérent le controle d’un robot. Chaque
module est responsable d’'un comportement individuel, il ne recoit que les informations de
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Critéres de Tyrrell

Définition

Persistance jusqu’a 1’ache-
vement d’une action

continuer jusqu’a ’achévement d’une action, pour éviter
le cotit d’'un changement d’action.

Activations proportion-
nelles & I’état courant

dans les systémes homéostatiques, le besoin d’avoir des
activations proportionnelles & I’état courant

Concurrence équilibrée

entre les actions

les nceuds aidant & la réalisation d’un seul but ne doivent
pas étre dévalorisés par rapport aux neceuds achevant plu-
sieurs buts

Continuité des séquences
d’actions

besoin d’une autre persistance car changer de séquence
d’actions a un cott élevé.

Candidat du compromis

I’action sélectionnée ne doit pas étre la meilleure solu-
tion pour chaque sous-probléme mais la meilleure sur 'en-
semble des sous-problémes simultanément

Interruptibilité si néces- | interrompre une séquence d’actions de priorité relative-

saire ment faible pour en effectuer une de priorité plus impor-
tante.

Profiter de l’avantage | permettre d’interrompre une séquence d’actions afin de

qu’offrent des opportunités | profiter de 'avantage qu’offrent des opportunités.

Combinaison de préfé- | prendre en compte des priorités de noeuds de hauts ni-

rences veaux pour choisir parmi les noeuds de bas niveaux.

Combinaison flexible des

stimuli

utiliser d’une fonction arbitraire pour combiner les valeurs
des stimuli.

TAB. 1.1 — Les critéres de Tyrrell pour un bon mécanisme de sélection d’action. Ces critéres
correspondantes aux critéres de Tyrrell applicables a un agent virtuel.

Ienvironnement qui lui sont pertinents. Suivant ces informations chaque module donne son
avis (allant de -1 & +1 : de contre & pour) sur les actions que le robot peut effectuer. Les
modules travaillent de maniére asynchrone et en paralléle. L’ensemble des avis est envoyé a
un module d’arbitrage qui va combiner les avis pour évaluer globalement la meilleure action &
effectuer. Chaque module posséde un poids déterminant 'importance de son évaluation, il est
possible d’utiliser dans DAMN un controéleur dont le but est de mettre & jour ces poids suivant
le contexte courant (voir la figure 1.3). La méthode de sélection permet de choisir la meilleure
action en prenant en compte ’ensemble des évaluateurs (les comportements) et évite une
sélection du type “winner-takes-all” (la sélection d’action est le résultat du compromis comme
le préconise Tyrrell dans [Tyr93b]). Cette structure permet également de ne définir que le
comportement du robot, via les comportements particuliers, sans se focaliser sur I’ensemble
des situations possibles. Ainsi ’ajout et la suppression d’un comportement passe par I'ajout
et la suppression d’un module, cet aspect modulaire rend la structure évolutive et les poids
sur chaque module permettent de spécialiser le comportement du robot.

Le mécanisme de sélection d’action proposé par DAMN, permet de définir des modules
votant pour ou contre une action. Le fait de décentraliser ces modules permet de simplifier
la conception et de rendre le mécanisme plus évolutif. Dans cette thése, je propose un méca-
nisme basé sur un principe similaire ot des évaluateurs donneront leur avis sur les actions a
effectuer de maniére indépendante les uns des autres. Toutefois, je garde la possibilité pour
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FiG. 1.3 — Architecture de DAMN avec les modules de comportements indépendants qui votent
pour la meilleure action, présentée dans [Ros97].
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ces évaluateurs d’inhiber les autres évaluateurs et d’avoir des seuils d’activation, en ce sens je
me rapprocherai également des travaux de Blumberg dans [Blu94|

1.2.2 Les systémes motivationnels

Selon le Grand Dictionnaire de la Psychologie une motivation est un “processus physio-
logique et psychologique responsable du déclenchement, de l’entretien et de la cessation d’un
comportement ainsi que de la valeur appétitive ou aversive conférée aux éléments du milieu sur
lesquels s’exercent le comportement”. Pour Spencer A. Rathus [Rat95], “les motivations sont
définies comme des €états hypothétiques au sein de l'organisme qui activent le comportement
et poussent l’organisme vers un but” et toujours selon lui “le comportement des organismes
est censé étre en grande partie engendré par des motivations. Les besoins, les tendances et
les incitateurs sont des concepts étroitement liés”. Dans [NDAO8|] l'auteur décrit la notion de
motivation comme étant “provoguée par un besoin physiologique (oxygéne, nourriture, eau, ..)
ou un besoin psychologique (accomplissement, pouvoir, estime de soi, approbation sociale et
appartenance). Ces besoins donnent lieu auzx tendances. Exemples : I’épanouissement de nour-
riture provoque une tendance de la faim. Etre poussé a gravir les échelons professionnels.”.
D’apres |Clo05], “du point de vue psychologique, la motivation correspond aux forces qui en-
trainent des comportements orientés vers un objectif, forces qui permettent de maintenir ces
comportements jusqu’a ce que l’objectif soit atteint.”

Globalement pour ces différentes définitions et dans la plupart des systémes motivationnels,
les motivations s’activent en fonction de propriétés internes et vont influencer le choix des
actions & exécuter. La notion de but dans ce cas, se limite généralement au maintien des
propriétés internes. Dans notre cas, une motivation se limite au moyen d’influencer le choix
des actions & effectuer. Ce choix n’est qu'une partie de ce qui compose le comportement et
nous verrons dans la suite que j’appelle cette partie du comportement 'individualité. Les
actions & effectuer représentent les premiers pas de solutions possibles permettant de résoudre
les buts de ’agent. Nous faisons donc intervenir les motivations beaucoup plus tard dans le
mécanisme comportemental, c’est-a-dire aprés la recherche des résolutions possibles par la
partie du comportement que j’appelle le raisonnement.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

14 Chapitre 1. Contexte

Tendances et Motivations

Si nous revenons sur la définition du comportement comme le résultat de ’ensemble des
actions qu'un agent effectue dans un environnement, nous pouvons déduire deux éléments par-
ticipant & sa conception. Le premier élément est composé des actions que 'agent peut effectuer.
Si ’on restreint les capacités de ’agent, on restreint par conséquent son comportement. Par
exemple, un agent qui ne pourrait que casser des portes pour les traverser pourrait étre pergu
comme plus brutal qu’un agent qui aurait la capacité de les ouvrir. Le deuxieme élément est
composé des actions que l’agent a effectuées. Si & un moment donné ’agent peut effectuer,
parce que le contexte s’y préte bien, plusieurs actions et qu’il doit faire un choix pour n’en
effectuer qu’une seule & la fois, alors il faut définir une maniére de sélectionner la meilleure
action a exécuter & un moment donné. Nous pouvons donc voir le comportement comme les
actions exécutées par I’agent dans I’environnement, qui sont issues d’un choix parmi l’ensemble
des actions qu'un agent peut effectuer a chaque instant. Ce choix étant un processus répondant
a des contraintes diverses. Prenons par exemple manger : un humain peut préférer aller au
restaurant plutot que de cuisiner, car il est fatigué. Ou alors, il peut préférer manger des plats
surgelés, car il n’a pas les moyens d’aller au restaurant. Ainsi, le comportement est orienté (de
fagon positive ou négative) par des tendances. La notion de tendances repose sur une théorie
du comportement psychologique développée par Albert Burloud [Bur36|. En accord avec ce
constat, nous proposons de définir notre vision du comportement comme les actions effectuées
qui résultent d’un ensemble de tendances subies par 1’agent.

Dans [Fer95] les tendances sont définies par les cognitons (i.e. particules élémentaires per-
mettant de définir I'état mental d’un agent selon Ferber) qui poussent ou contraignent un
agent & agir ou qui 'empéchent d’agir. Elles sont issues de combinaisons de motivations qui
sont des cognitons plus élémentaires. Le fonctionnement de ’approche par motivation est ex-
pliqué au travers d’un systéme conatif proposé par lauteur, ce dernier est présenté dans la
figure 1.4. Dans ce systéme, les motivations forment la base de 1’élaboration des tendances
qui contraignent la décision de 'agent. L’auteur propose une classification des motivations en
quatre catégories suivant les origines des motivations :

motivations personnelles : ce sont les motivations qui procurent un certain plaisir a
I’agent. Par exemple, avoir faim est une motivation personnelle qui va pousser l'agent a
chercher de la nourriture.

motivations provenant de ’environnement : ce sont les motivations qui proviennent
d’éléments de ’environnement de ’agent. Par exemple, percevoir de la nourriture ou
étre & proximité d’elle, va pousser l’agent & manger.

motivations sociales : ce sont les motivations liées & la société qui poussent 'agent & agir
d’une certaine facon. Par exemple, il est préférable d’avoir un travail et de bien le faire.

motivations relationnelles : ce sont les motivations provenant des autres agents. Par
exemple un agent va en aider un autre & porter une charge qui est trop lourde pour
un seul agent.

Chaque motivation peut orienter le comportement de ’agent selon les tendances qu’elle
fournit. Une tendance allant de I'attraction & la répulsion va influencer le choix de ’ASM. Une
attraction va pousser 'agent a réaliser une action alors qu’une répulsion va le freiner.
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Systéeme Conatif

Motivations Systéme Tendances Systéme Décisions
A
motivationnel décisionnel 4

FiG. 1.4 — Le systéme conatif proposé par Ferber est composé de deux sous-systémes : le
systéme motivationnel qui élabore les tendances et le systéme décisionnel qui décide des actions
a effectuer en fonction des tendances.

PECS

Schmidt propose dans PECS (Physical conditions Emotional state Cognitive capabilities
Social status) un modéle pour représenter les comportements humains|Sch05|. Ce modéle a
été fait pour remplacer le modéle BDI (Believe Desire Intention) dans le cadre de la concep-
tion de comportement humain. L’architecture de PECS se veut étre universellement applicable
avec une adaptation a l'individualité simple. Les agents sont capables d’exprimer des compor-
tements différents en ayant la méme structure profonde et peuvent étre décrits par le méme
modéle de référence. La structure du monde est représentée a l'aide de trois entités : ’envi-
ronnement, un connecteur et les agents.

L’environnement représente tous les facteurs externes pouvant influencer le comportement
de I'agent (ce qui peut également inclure les autres agents). Chaque agent PECS posséde une
représentation de cet environnement qui peut étre incompléte, incertaine et méme erronée.

Le connecteur est un composant gérant les échanges d’informations entre les agents.

Les agents PECS (voir la figure 1.5) sont composés d’éléments dont 'organisation est

décomposée en trois couches horizontales : les entrées, les états internes et les sorties.

— Les entrées sont composées des modules de perception et senseur. Le module senseur
prend les informations provenant de I’environnement, le module de perception traite et
filtre les informations pour les mémoriser.

— Les états internes gérent le comportement de ’agent et sont composés de quatre mo-
dules : le module social, le module cognitif, le module émotionnel et le module physique.
Chaque module posséde des propriétés (notées Z) représentant des propriétés internes
de l'agent et des fonctions (notés F') gérant la mise a jour de ces propriétés. Le module
physique gére 'aspect physique de I'agent (par exemple ses variables homéostatiques
comme la température), le module émotionnel geére les émotions de l'agent (tristesse,
colére), le module social gére la collaboration entre les agents et le module cognitif gére
les connaissances de l'agent.

— Les sorties sont gérées par les modules de comportement et d’action. Le module de com-
portement choisit les actions a effectuer (il permet d’utiliser notamment la planification
ou lapprentissage) en fonction des états internes. Le module d’action réalise 1'action

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

16 Chapitre 1. Contexte

choisie. Les actions sont de deux types, les actions internes (qui se font sur l’agent
lui-méme) et les actions externes qui se font dans l’environnement.

PECS-Agent
O Oe—
Perception Sensor
T 1 [ |
|
i
: 11T =
Z 7 Z Z
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Social -~ i : :
Ghtin Cognition Emotion Physis
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&—0 Information packets F  Local State Transition Function

F1G. 1.5 — Architecture d’un agent PECS présentée dans [Sch05].

Dans PECS, il est possible de mettre en place des motivations (“motives”) qui vont influen-
cer le comportement de 'agent. L’auteur définit quatre types de motivations se distinguant
par leurs constructions et leurs origines (la pulsion, I'intensité émotionnelle, la volonté et le
désir social). L’auteur propose une sélection d’action basée sur un winner-takes-all. A chaque
motivation correspond une intensité, les motivations sont en concurrence entre-elles et celle
qui a la plus forte intensité détermine ’action & exécuter et donc le comportement de l’agent.
Les intensités sont calculées suivant les variables internes de 1’agent et leurs valeurs changent
au cours de 'exécution. Par exemple, la faim pilote le comportement : “aller au réfrigérateur”.
La méthodologie proposée fonctionne en quatre étapes (voir le tableau 1.2).

Il est intéressant pour des agents purement cognitifs qui sont classiquement dirigés par les
buts de prendre en compte ces propriétés internes. En effet, un comportement réaliste devrait
pourvoir étre influencé par des propriétés internes telles que son niveau d’énergie ou son niveau
de faim. La conception de comportement que je proposerai prendra en compte les propriétés
de ’agent. Dans I'implémentation que je ferai pour CoCoA, j’ajouterai la notion de propriétés
dynamiques permettant notamment de représenter des propriétés homeéostatiques.
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tapes | Définition
Calculer les nouvelles valeurs de variables d’état internes.

Calculer l'intensité de chaque motivation correspondante.

Comparer et sélectionner la motivation avec l'intensité la plus importante.

W N =

Effectuer I'action défendue par la motivation choisie.

TaAB. 1.2 — Fonctionnement en quatre étapes du modéle PECS.

Motivations et hormones

Dans [CAGO07, Can97| les auteurs présentent un mécanisme de sélection d’action basé sur
les motivations et les émotions. Dans cette proposition chaque agent posséde des propriétés
internes dont les valeurs doivent étre maintenues entre certaines bornes prédéfinies. Un agent
posséde également des comportements (i.e. des actions qu’il peut effectuer) qui ont un effet
sur ses propriétés internes (le comportement manger de la nourriture augmente la valeur de la
propriété sucre dans le sang). Une motivation est un élément qui pousse l’agent a sélectionner
un comportement, sa tendance est calculée suivant des stimuli internes (ses propriétés) et ex-
ternes (I’environnement). Une fois les tendances calculées, le mécanisme de sélection d’action
choisit la motivation ayant obtenu la plus grande valeur. Puis, il choisit le comportement actif
(pouvant étre exécuté) satisfaisant le plus le besoin de l’agent lié & cette motivation. Si aucun
comportement ne permet de satisfaire le besoin, le mécanisme sélectionne un comportement
d’exploration permettant d’activer un comportement satisfaisant le besoin (notions d’appé-
tence et d’exploration en psychologie). De plus, les auteurs utilisent la notion d’hormone dont
la quantité peut faire varier la valeur des stimuli (internes et externes) et des motivations. La
quantité d’hormones est définie en fonction des émotions de 'agent et de son état interne, ce
qui influence le choix des comportements.

Dans cette approche, la sélection d’action s’effectue en fonction de la motivation la plus
importante. Mon mécanisme de sélection d’action choisit ’action & exécuter en fonction de
plusieurs motivations, cette action est un compromis entre toutes ces motivations. Enfin,
contrairement & cette approche, les buts de mes agents ne seront pas uniquement focalisés
sur le maintien de propriétés internes. Les motivations que je propose ne sont pas des buts a
satisfaire mais des éléments influencant le comportement de ’agent.

1.2.3 Motivations et hiérarchie

Certains travaux proposent une sélection d’action ou les motivations sont organisées dans
une hiérarchie. Je présenterai deux travaux proposant une hiérarchisation des motivations
basée sur une étude du comportement humain|Mas98| de Maslow, un psychologue américain.

Hiérarchie des besoins de Maslow

Maslow|[Mas98|] propose une représentation des besoins des humains connue comme “la py-
ramide des besoins de Maslow” (voir la figure 1.6). En économie, 'utilisation de cette théorie
défend I'idée que si les besoins primaires des salariés sont satisfaits, ils auront alors de nou-
veaux besoins plus complexes comme ceux liés & ’accomplissement personnel et notamment
I’accomplissement au travail, ce qui les poussera & étre plus performants. Dans cette théorie les
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besoins humains sont organisés dans une structure hiérarchique organisée en cinq couches selon
la priorité des besoins. Dans la couche inférieure de cette pyramide sont contenues les besoins
les plus prioritaires et les plus primaires : les besoins physiologiques et biologiques (comme
manger ou respirer). La couche supérieure est composée des besoins les moins prioritaires qui
sont également les plus complexes, les besoins de réalisation de soi. Cette théorie repose sur
la satisfaction des besoins. Une fois que les besoins primaires sont satisfaits, d’autres besoins
plus complexes et moins prioritaires apparaissent. Ainsi, lorsque les besoins d’une couche sont
entiérement satisfaits, un individu cherche a satisfaire des besoins plus complexes provenant
de la couche supérieure.

Réalisation
de soi

Besoin d’estime

Besoins sociaux.
Appartenance, Acceptation

Besoin de sécurité \

/ Besoins biologiques et physiologiques \

FiG. 1.6 — Pyramide des besoins de Maslow.

Le systéme MASLOW défendu par Andriamasinoro

Dans |[And03], auteur nous présente un modeéle d’agents hybrides basé sur la motivation
naturelle. Ce modéle fonctionne pour des agents réactifs et des agents cognitifs. Par motivation
naturelle, ’auteur veut décrire les besoins qui font agir ’agent. Le modele d’agent proposé,
nommé MASLOW (pour Multi-Agent System based on Low-Needs), est composé de trois
éléments : la pyramide des besoins (ou des motivations) nommeée IT, un réseau d’actions ) et
un mécanisme nommé NIM (Need Importance Manager).

La pyramide des besoins II est basée sur la pyramide des besoins de Maslow[Masb4].
Comme la pyramide de Maslow, 'auteur propose pour chaque besoin d’attribuer un niveau
(correspondant au niveau dans la pyramide) représentant I'importance du besoin. Mais, ’au-
teur définit également pour chaque besoin une catégorie. Cette catégorie définit I'importance
des besoins appartenant & un méme niveau.

Chaque besoin est également défini par une liste d’états possibles du besoin (qui peuvent
étre par exemple : satisfait, bas ou insatisfait) ainsi qu'une liste d’actions & effectuer pour
satisfaire chaque état du besoin correspondant (sauf dans le cas de ’état satisfait qui ne
requiert pas d’action car le besoin est satisfait). Un besoin peut étre de trois natures diffé-
rentes :LN MN HN.

— LN ou Low Needs représentent les besoins innés qui sont communs a tous les agents et

qui ne dépendent pas de application (par exemple la faim).
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— MN ou Medium Needs correspondent aux besoins répondant immédiatement aux LN
(par exemple le besoin d’aller au restaurant).

— HN ou High Needs font référence aux besoins d’anticiper la satisfaction des LN (par
exemple le besoin d’aller au travail pour gagner de 'argent qui permettra de se payer
de la nourriture).

Les MN et HN sont des besoins liés & ’application contrairement aux LN qui sont génériques.

Le réseau d’actions € est un graphe dont les nceuds sont des actions (primitives ou com-
posées) et dont les connecteurs permettent de définir les liens entre les différentes actions (par
exemples la non possibilité d’exécuter deux actions simultanément, 'inclusion d’une action
dans une action complexe ou la relation de succession entre deux actions). Une action est
définie par le besoin que ’action satisfait et la liste des actions qui ne peuvent pas étre exécu-
tées simultanément. Un besoin doit étre satisfait pour effectuer 'action (Le besoin est vide si
'action est toujours exécutable). Une action peut étre une action primitive (PR) élémentaire
et non-interruptible ou une action complexe (AC) composée d’actions primitives ou d’AC.

Le mécanisme NIM utilise un algorithme qui détermine les actions a exécuter. Pour cela,
NIM collecte toutes les actions (PR ou AC) que l'agent peut effectuer a travers II et € pour
en déduire ’ensemble des actions primitives que I'agent peut exécuter. Ce mécanisme n’est
pas accessible a l'utilisateur, il fonctionne de maniére générique en respectant la maniére
dont Dutilisateur a défini IT et Q. En cas de conflit entre les actions (des actions qui ne
peuvent pas s’exécuter simultanément), l’algorithme va faire un choix en fonction des besoins
correspondant, en privilégiant (filtrant) les besoins non satisfaits, les besoins les plus proches
de la satisfaction des LN (MN>HN), le niveau du besoin, la catégorie du besoin, ’état du
besoin et le ratio du besoin (la position par rapport a l’état le plus bas du besoin). En cas
d’égalité de ces filtres un choix aléatoire est effectué.

Cette proposition permet de définir des comportements dirigés par des motivations na-
turelles (ou besoins). L’utilisateur ne doit pas coder les comportements, il doit uniquement
définir la pyramide des besoins II et le graphe des actions €2 afin que NIM puisse calculer
automatiquement les actions & exécuter a chaque cycle. Selon "auteur, la conception de la py-
ramide II peut étre simplifiée en s’appuyant sur des critéres provenant d’études scientifiques
(par exemple en biologie ou en sociologie suivant ce qu’on cherche a modéliser). La construction
de € dans le cadre d’un comportement complexe peut s’avérer une tache difficile et notam-
ment, comme le déclare I’auteur, lors de la définition des relations entre les actions. Dans cette
proposition, I’état d’un besoin est lié & une sémantique particuliére et peut étre représenté soit
par une valeur (booléenne ou numérique), soit par un intervalle de valeurs numériques. Nous
verrons que je propose une notion assez similaire & 1’état d’un besoin qui s’appelle le proto-
type d’un profil d’individualité qui fait correspondre & chaque motivation, une valeur ou un
intervalle de valeurs définissant ’expression plus ou moins importante d’une motivation. Ces
valeurs pouvant également étre définies via des propriétés de ’agent qui évoluent pendant la
simulation (comme les besoins).

Le systéme de classeurs hiérarchiques

Dans [dS06| l'auteur propose un mécanisme de sélection d’action basé sur des classeurs
hiérarchiques pour les personnages virtuels dans un monde persistant (comme les jeux vidéo).
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Le principe d’un classeur classique est de produire des actions répondant a certaines condi-
tions en respectant des régles prédéfinies. Les actions sont internes (mises a jour des propriétés
de I’agent) ou externes (des actions & effectuer dans I’environnement). Par contre, un systéme
de classeurs hiérarchiques (HCS pour Hierarchical Classifier System) sépare les régles qui vont
générer des actions internes des régles qui vont générer des actions externes, & l'aide de deux
classeurs (voir la figure 1.7). Dans un HCS les régles produisant des actions nécessitent une
condition liée & I'état interne et une condition liée & la perception pour étre activées. Les
régles sont plus simples & définir (que dans un classeur classique) et la recherche des regles a
activer est plus efficace. Bien que nécessitant plus de régles que le précédent, 'organisation
hiérarchique d’un HCS permet de définir des sous-problémes (de tailles inférieures) et ainsi de
diminuer I'espace de recherche.

Actions

|
|
l Rule Base
"
L]
1

External Internal
Clessifiers Classifiers

Internal
Context

P R

Internal State

Message list

F1G. 1.7 — Le systéme de classifieur hiérarchique dans [dS06].

Le comportement de ’humain virtuel est influencé par des motivations dont le but est
de répondre a ses besoins, c’est-a-dire d’assurer la stabilité de ses propriétés homéostatiques.
Ces motivations sont regroupées suivant trois catégories (dont la priorité est décroissante) :
basique, essentielle et secondaire (les motivations basiques étant les plus prioritaires). Cette
organisation s’inspire sur la pyramide des besoins de Maslow|Masb4]. Le modéle de sélection
d’action motivationnel proposé par 'auteur se décompose en quatre parties.

— Les variables internes qui représentent les variables homéostatiques de ’humain vir-

tuel.

— Les motivations qui vont produire des buts & satisfaire, suivant les informations pro-
venant de ’environnement, des variables internes et un cycle d’hystérésis.

— Les comportements orientés buts qui représentent le contexte interne du HCS et
qui sont utilisés pour planifier les séquences d’actions.

— Les actions qui sont séparées en deux catégories, les actions motivées qui vont satisfaire
une ou plusieurs motivations et les actions intermédiaires qui sont les actions rendant
possible ’exécution d’une action motivée.

Les motivations sont évaluées suivant la valeur de 1’état interne correspondant. Cette éva-
luation est faite via deux seuils définissant trois zones : la zone de confort, la zone de tolérance
et la zone critique. Dans la zone de confort ’agent ne prendra pas en compte la motivation,
dans la zone de tolérance la motivation aura le poids correspondant & la valeur de la variable
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interne et dans la zone de danger la valeur de la motivation est amplifiée par rapport & sa va-
riable interne. Les actions peuvent également avoir un seuil d’activation (suivant le seuil de la
motivation correspondante), ce dernier seuil pouvant étre modulé en fonction des préférences
de l'agent.

La sélection de I'action & exécuter dépend de I’évaluation de la motivation, du cycle d’hys-
térésis, des informations de ’environnement, du contexte interne du HCS, du poids du classeur,
des préférences de ’agent et des autres motivations. L’auteur a mis en place une hiérarchie a
flux libres sélectionnant la meilleure action suivant différents critéres (la candidate du com-
promis pour Tyrrell).

1.3 Comportements et Jeux vidéo

1.3.1 La conception de comportement dans les jeux vidéo
Les jeux vidéo : leur succés est une contrainte

Depuis plusieurs années, l'industrie du jeu vidéo ne cesse de se développer. A titre de
comparaison, depuis 2002, le chiffre d’affaires généré par l'industrie du jeu vidéo a dépassé
celui de I'industrie du cinéma.

En 2008, les chiffres de vente des jeux vidéo ont dépassé les 33 milliards d’euros, dont
13.9 milliards pour I’Europe, 9.7 milliards pour le Japon et 17.1 milliards pour les Etats-Unis
(d’apres 'IDATE : I'Institut de 'audiovisuel et des télécommunications en Europe). En France
a cette méme période cette industrie aurait employé plus de 10 000 personnes avec plus de
430 entreprises (selon l'agence frangaise pour le jeu vidéo). Le marché du jeu vidéo comprend
cing grandes parties.

— le marché des consoles de salon

— le marché des consoles portables
le marché des logiciels pour ordinateur
le marché des logiciels pour consoles de salon

— le marché des logiciels pour consoles de portables
Le premier marché est celui des logiciels de consoles de salon (avec plus 16 milliards d’euros
dans le monde en 2008). Fin juillet 2009, il s’est vendu 52.6 millions de Nintendo Wii, 30
millions de Xbox 360 et 24 millions de PS3. Aujourd’hui, il faut également prendre en compte
le marché des logiciels sur mobiles qui sont également en pleine expansion.

En 2007, le secrétariat d’Etat a la prospective, a ’évaluation des politiques publiques et
au développement de ’économie numeérique, a mis au point le plan France numérique 2012. Ce
plan de développement de 1’économie numérique prévoit notamment de développer le secteur
du jeu vidéo (point 2.6 du rapport datant d’octobre 2008).

Ainsi, le marché du jeu vidéo prospére, il est soutenu par le gouvernement et de plus en
plus de projets d’innovations sont réalisés dans ce domaine. La concurrence dans ce marché est
donc trés importante et ¢’est pourquoi il est souvent difficile d’avoir des informations concrétes
sur le fonctionnement dun jeu vidéo. Ceci est particuliérement vrai pour ’aspect intelligence
artificielle de ce domaine qui est un point de comparaison entre les différents produits de plus
en plus important. C’est pourquoi, dans mes recherches sur ce qui se fait du coté industriel, je

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

22 Chapitre 1. Contexte

me suis focalisé sur les informations publiées qui ne sont malheureusement pas nombreuses et
sur ce qui peut étre déduit du fonctionnement d’un jeu par rapport au constat que ’on peut
faire en tant qu’utilisateur.

Les Scripts

Lorsque l'on étudie comment est codée l'intelligence artificielle dans les jeux vidéo deux
principales techniques sont employées pour leur facilité d’application : les scripts et les au-
tomates & états finis. Un script, du point du vue du comportement, est la description des
actions & effectuer selon certaines situations prévues. L’exécution d’un script est linéaire, le
comportement est préprogrammé, il n’a pas de raisonnement pour déterminer ’action a exé-
cuter. Les inconvénients des scripts sont bien connus|Toz02|, les comportements ne sont pas
assez variés. Il est possible de déterminer le comportement proposé par un script sans trop
de difficulté (puisque le comportement n’évolue pas) ce qui lasse rapidement les joueurs et il
n’est pas possible de s’adapter & un événement non prévu dans le script.

Des solutions ont été apportées pour contourner les défauts de cette approche et créer des
scripts dynamiques [PS04, SPSKP06]. Les scripts dynamiques sont généralement construits a
partir d’une sélection d’un ensemble de régles. Chaque régle posséde un poids correspondant
a son efficacité. Les scripts sont construits & partir des régles de plus haut poids pour chaque
partie du comportement que I'on souhaite concevoir (la collecte de ressources, la survie, ...
etc). Par apprentissage, il est possible de modifier les poids des régles en fonction de lefficacité
du script en cours. Il est également possible d’affiner cette création de script par I'utilisation
d’un algorithme évolutionnaire.

Bien que les scripts soient souvent utilisés pour leur simplicité (Never Winter Nights, Mor-
rowind, Unreal Tournament), leur utilisation oblige a définir un comportement qui est trés
dépendant du contexte d’exécution, ce qui limite leur réutilisation d’un jeu & ’autre.

Les automates a états finis

Les automates ou machines a états finis ou FSM (Finite State Machines), comme les scripts,
sont fréquemment utilisés pour leur simplicité d’application (Dune II, Quake, Warcraft 111,
F.E.A.R.). Généralement, une machine & états finis est composée d'un nombre fini d’états,
de transitions entre ces états et d’actions. Chaque état contient une ou plusieurs actions que
lagent doit exécuter (voir figure 1.8). Une transition représente les conditions nécessaires au
passage d’un état a un autre. Généralement, un FSM posséde un état d’entrée qui démarre le
comportement et zéro, un ou plusieurs état terminaux déterminant la fin du comportement.

Les machines & états finis hiérarchiques ou HFSM (Hierarchical Finite State Machines),
sont des FSM dont certains états et transitions sont regroupés a l'intérieur d’un état. Par
exemple, si 'on reprend le FSM de la figure 1.8, on se rend compte que lorsque I’énergie est
faible, ’agent arréte ce qu’il fait pour récupérer de ’énergie, qui est une action plus prioritaire.
On peut alors regrouper les autres actions & U'intérieur d’un état pour définir les autres actions
qui ne sont pas liées a I’énergie de l'agent (voir la figure 1.9). Le HFSM nécessite dans ce cas,
une pile d’états pour retourner a 1’état précédent, une fois I’énergie récupérée.
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Récupérer Energie

enPatrouille

Benne pleine

Rapporter

FiG. 1.8 — Exemple de FSM, tiré du cours “Programmation orientée agents” de Jacques Ferber,
Université de Montpellier II.

energie basse

Le principal intérét des HFSM est ’aspect modulaire de I'architecture qui regroupe dans
un état les différentes parties d’un comportement. Définir un comportement revient alors a
relier les modules par des transitions. Ils ont été notamment utilisés pour Destroy All Humans
2 et Halo 2.

Récupérer Energie

enPatrouille

FiG. 1.9 — Exemple d’une machine & états finis hiérarchique reprenant I’exemple de la figure 1.8,
tiré du cours “Programmation orientée agents” de Jacques Ferber, Université de Montpellier
IT.

Mascaret

Dans I’étude des comportements dans les jeux vidéo, je me suis intéressé a un Serious Game.
Un Serious Game est un logiciel dont le but n’est pas de distraire le joueur. La plupart des se-
rious game ont comme but d’apporter un contenu sérieux (pédagogique, informatif, marketing)
dans un contexte ludique issu d’un jeu vidéo. MASCARET (Multi-Agent Systems to simulate
Collaborative, Adaptative and Realistic Environnements for Training)[Che06, BQLCO3] est
un modeéle dont le but est de former des personnes a travers une simulation (que 'on peut
qualifier de serious game) dans un environnement virtuel réaliste, collaboratif et adaptatif. Ce
modele est basé sur les concepts d’agent, d’organisation, de role et d’élément de comportement
(voir la figure 1.10). Le role correspond aux responsabilités de agent dans I’organisation. La
notion d’organisation permet de structurer les interactions entre les agents, de mettre & un
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agent de connaitre ces partenaires et son role dans la collaboration. Les agents ont donc un
comportement 1ié & ’organisation a laquelle ils appartiennent.

Role

1 A [Name : string
plicity ¢ integer

Organization

jame : string

FPrerequesite
(Organization, Agent)

Agent 1.~ | behaviours

playRole(argName, roleName) -
abandonRoleCorghlame, roleName) BehavioralFeature
getPartners(orghame) )

getRalePlayersiorghlame, roleName)
arganizationalBehavior() performer

FiG. 1.10 — Modeéle générique de Mascaret basé sur les notions d’agent, d’organisation, de role
et d’élément de comportement, présenté dans [BQLCO3].

Ce modele générique (abstrait) se concrétise suivant les différentes organisations de la simu-
lation : physique, social, etc. Les phénomeénes physiques (définis grace a une concrétisation du
modele générique) sont représentés par des agents réactifs qui peuvent étre désactivés selon les
besoins de la simulation. Ces agents réactifs ont un comportement simple qui est déterminé en
fonction de leurs états et de facteurs externes. L’environnement posséde également des agents
rationnels qui subissent et agissent comme les agents réactifs. Ces agents appartiennent a une
équipe (une organisation sociale définie dans une concrétisation du modéle générique) permet-
tant la coordination des actions. Ces agents déterminent les actions a effectuer en fonction
des autres agents et des procédures permettant la réalisation de la mission. Les personnes en
formation sont représentées par des avatars qui correspondent aux agents rationnels (la seule
différence vient de l'inhibition de l’envoi de message pour l’exécution d’une action afin de
permettre aux utilisateurs d’effectuer des choix pour leur formation). Ces utilisateurs peuvent
ainsi interagir avec l’environnement et les autres agents. SECUREVI (SECUrité et REalité
VIrtuelle) est une application de MASCARET & la sécurité civile. Elle permet d’aider & la
formation des officiers sapeurs-pompiers. Cette application permet de simuler une intervention
avec les phénomeénes physiques (feu, fumée, jet d’eau...). Les apprenants jouent les roles des
différents chefs de groupes intervenant lors de l'incident et le formateur participe a la simula-
tion pour provoquer des dysfonctionnements, aider les apprenants ou jouer un roéle dans une
équipe.

Ce modéle élaboré pour la formation permet de définir le comportement d’'un agent a
travers son role dans une organisation. Néanmoins, le choix de 'exécution de ’agent ne prend
pas en compte des facteurs personnels permettant de définir une individualité propre & l'agent.

Halo 2

Dans [Isl05], Damian Isla présente comment la complexité de I'TA du jeu Halo 2 a été gérée.
Halo 2 est un jeu de tir a la premiére personne (First Person Shooter ou FPS) développé par
Bungie Software et édité en 2004. Dans ce jeu, I'TA est congue avec un HFSM. Dans les HFSM,
pour déterminer quel état atteindre parmi 'ensemble des états inclus dans un état parent, il
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est généralement commun d’utiliser des priorités. Soit les priorités sont définies dans I’état
parent, soit ce sont les états fils qui fournissent une évaluation de leur pertinence. L’auteur
précise que dans le cas ou il y a plus de vingt états, ce systéme devient trop gourmand. C’est
pourquoi, dans Halo 2 et lorsque le nombre d’états fils est trop important, ces états sont
organisés dans une file suivant leur priorité qui est fixe. Comme il est possible, qu'une action
A soit plus prioritaire qu'une action B et que suivant le contexte, ’action B peut étre plus
prioritaire que l'action A, I'auteur a mis en place des impulsions de comportement. Une
impulsion est un trigger lié au contexte dont la priorité n’est pas fixe et qui va désigner une
action particuliére (comme un pointeur d’action). Ainsi 'action B peut étre mise en avant
grace a une impulsion de priorité dynamique qui se trouvera devant Paction A (ou derriére
suivant le contexte). La partie contextuelle d’application est ainsi sortie des comportements
pour réduire la complexité en temps de calcul des actions a effectuer. Ces impulsions peuvent
également servir a rediriger I’exécution vers une autre partie du comportement par exemple
lorsque la survie du personnage est en jeu ou pour ajouter a certains moments des animations
ou des sons. De plus, le gestionnaire d’événement peut dynamiquement ajouter des impulsions
pour gérer des comportements (appelés comportement stimulus) trés spécifiques liés & un
événement particulier (comme la fuite si le chef du groupe est mort).

Enfin, 'auteur présente comment pour Halo 2, le travail du concepteur de comportements
a été simplifié. Le but était que le concepteur n’ait pas & tout spécifier mais qu’il précise a
gros grains quel comportement adopter (agressif, lache, ... etc). Pour cela, deux notions ont été
mises en place : la notion d’ordre qui est une référence a une position de tir pour un groupe et
la notion de style qui est un ensemble de comportements autorisés ou rejetés. Ces deux méca-
nismes permettent d’utiliser la méme TA mais de faire agir différemment suivant la progression
dans le jeu. Autre simplification, la personnalisation des personnages est paramétrable, mais si
une personnalisation est constituée de 3 paramétres, qu’il y a 115 comportements et 30 types
de caractéres différents, cela fait 10350 nombres & maintenir. C’est pour cela que les caractéres
et les parameétres de comportement sont contenus dans un fichier. Ce fichier de caractéres est
un bloc logique regroupant certains aspects du comportement. Les fichiers de caractéres pos-
sédent une relation de spécialisation (ainsi lorsqu’un fichier de caractéres ne posséde pas les
données, une recherche est effectuée parmi ses parents). Un caractére générique a été défini
pour étre & la racine de I'arbre de spécialisation.

F.E.A.R.

Dans [Ork06], 'auteur présente les machines & états finis et 1’algorithme A* comme étant
certainement les deux techniques les plus communément employées lors de la conception de
Pintelligence artificielle pour les jeux vidéo.

L’algorithme A*[BF81] est un algorithme de recherche de chemin entre deux nceuds dans
un graphe. L’algorithme A* va chercher a minimiser le coiit total du déplacement & effectuer
pour se rendre d’un noeud initial vers un nceud final. Pour cela, A* utilise une heuristique
minorante qui évalue le cotit d’un déplacement d’un nceud vers un autre pour calculer la
solution optimale.

L’auteur présente la construction de 'IA des PNJ (Personnages Non Joueurs) dans un
FPS nommé F.E.A.R. (First Encounter Assault Recon) développé par Monolith Productions
et sorti en 2005. Pour cela, Jeff Orkin utilise une machine & états finis et un A* de maniére
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non conventionnelle, le FSM ne contient que trois états et le A* est utilisé pour planifier les
déplacements et les séquences d’actions a exécuter. Notons que Orkin présente la difficulté et la
complexité d’utiliser les FSM bien qu’elles soient communément utilisées dans la conception de
jeux, c’est pourquoi il en propose une utilisation particuliére. Selon 'auteur, puisque I'TA que
I’on cherche & construire est si “intelligente”, alors elle doit étre capable de faire des choses par
elle-méme et ainsi simplifier la tache du programmeur. Ainsi, alors que les FSM contiennent
généralement tous les états du monde et les conditions de transitions entre les états, celui
utilisé dans F.E.A.R. ne contient que trois états Goto, Animate et UseSmartObject. L’état
UseSmartObject est utilisé pour les animations, le comportement se résume donc & deux états
Goto et Animate. De plus la logique déterminant les transitions d’un état a un autre n’est pas
contenue dans le FSM mais elle est gérée par un systéme de planification (i.e. un processus qui
recherche les séquences d’actions pour satisfaire un but) inspiré par STRIPS[FN71|. Le FSM
gere donc les animations et le systéme de planification gére le comportement du PNJ. L’avan-
tage est qu'un FSM classique contient toutes les actions a exécuter pour chaque situation,
qu’il faut explicitement définir, alors qu’un systéme de planification requiert uniquement les
actions et les buts de ’agent pour construire la séquence d’actions & exécuter pour satisfaire
les buts. Un FSM est procédural alors que le systéme de planification est déclaratif.

L’utilisation du systéme de planification allége donc la charge de travail du concepteur et
permet de définir les comportements des PNJ en fonction des actions qu’ils peuvent exécuter
et des buts qu'’ils doivent résoudre. Ainsi deux PNJ avec les mémes buts, mais différentes
actions se comportent différemment méme s’ils se trouvent exactement dans le méme niveau
(environnement).

Un cotit est associé a chaque action, ce qui permet d’utiliser un A* pour sélectionner la
meilleure séquence d’actions & exécuter. Dans cette utilisation du A* proposée par Orkin, les
arcs sont les actions, les nceuds sont les états du monde et le coiit de déplacement correspond
au colt d’une action. Le calcul du coiit par action dépend de nombreux facteurs et situations
présents dans F.E.A.R., cette tache n’est donc pas facilitée. Le A* est donc utilisé & la fois
pour la gestion des déplacements et pour le choix des actions a exécuter. La séparation du
déclaratif et du procédural ne s’effectue que sur une des deux parties du comportement (la
construction des séquences d’actions exécutables par I’agent). Pourtant il est dommage que
ce qui a été fait pour simplifier la définition des actions que 1’agent peut faire, ne soit pas
appliqué a la définition de ce que 1’agent choisit de faire.

Creatures

Le jeu Créatures| GCM97|, développé par Creature Labs, est sorti en 1996. Le principe de
ce jeu est d’éduquer des créatures virtuelles appelées des Norns (Cyberlifogenis cutis) dans une
environnement limité (voir figure 1.11). Cette éducation se fait par apprentissage par renforce-
ment : par punitions et récompenses. Pour cela le joueur interagit avec les créatures a 1’aide du
curseur de la souris pour la chatouiller (renforcement positif) ou pour la frapper (renforcement
négatif). Le comportement des Norns est déterminé par un réseau de neurones artificiels. Ce
réseau est sous-divisé en “lobes” qui détermine les caractéristiques électriques, chimiques et
morphologiques d’un groupe de cellules (neurones). Chaque neurone peut étre connecté avec
un ou plusieurs neurones appartenant aux autres lobes via des synapses. Cette structure se
veut étre biologiquement plausible, elle est formée d’approximativement 1000 neurones regrou-
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pés dans 9 lobes interconnectés a travers 5000 synapses. Chaque Norn est également composé
d’un systéme biochimique qui permet de simuler des fonctions endocriniennes (gérant le sys-
téme hormonal) ainsi que certains aspects du métabolisme et un systéme immunitaire simple.
Certaines caractéristiques structurelles et fonctionnelles des Norns sont déterminées par leurs
génes, le génome étant représenté par un seul chromosome haploide (pas de paire, les humains
ont des chromosomes diploides qui vont par paire). Les Norns se reproduisent, les phénoménes
d’enjambement (crossing-over) se produisent, ainsi que les “erreurs” d’omissions, de duplica-
tions et de mutations aléatoires de génes afin de favoriser le brassage génétique. Les Norns
apprennent, la lignée évolue et certains comportements sociaux sont parfois exprimés (comme
la coopération). Les réseaux de neurones sont rarement utilisés dans un jeux commercial du
fait de leur paramétrage important.

T, mem il : BRM ko 4% Eor i
T S - - . LS WETOS e
Fi1G. 111 —  Image-Ecran du jeu  Creature tirée du  site  officiel

http ://www.gamewaredevelopment.co.uk/.

The Sims

Le jeu The Sims, développé par Maxis, est sorti en 2000. Le principe de ce jeu est de gérer
la vie d’un personnage virtuel dans un environnement simulant la réalité (voir la figure 1.12).
Le personnage évolue dans un environnement restreint & son habitation et il est en interaction
avec d’autres Sims du méme quartier (ses voisins). Pour satisfaire ses besoins un Sims effectue
des actions sur des objets ou d’autres Sims. L’utilisateur personnalise les éléments du jeu
(les objets et les décorations) en fonction d’une quantité d’argent virtuel que le Sims gagne
en travaillant chaque jour. Le comportement d’un Sims est dirigé par ses propriétés internes
qu’il doit satisfaire (faim, énergie, confort, etc.). Le joueur peut également ordonner au Sims
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d’effectuer des actions afin d’orienter I’évolution de la simulation. Le troisiéme opus des Sims
est sorti en 2009, toujours développé par Maxis. Les possibilités de personnalisation sont
accrues et lintelligence artificielle gére les besoins naturelles du Sims afin de permettre au
joueur de se concentrer sur les aspects sociaux comme la carriére ou les relations avec les
autres Sims. Les Sims sont plus autonomes et leur comportement personnalisable & 'aide
des traits de personnalité qu’il faut choisir lors de la création du personnage (par exemple
maladroit, hypersensible, artiste ou travailleur).

FiG. 1.12 — Image-Ecran du jeu The Sims.

Black and White

Dans le jeu vidéo Black and White, développé par Lionhead Studios et édité en 2001
par Electronic Arts, le joueur doit éduquer une créature en utilisant un apprentissage par
renforcement par punitions et récompenses. La créature répond également a des désirs liés a
des propriétés internes comme la faim, la douleur, la colére, les dégats subis. Dans [Eva02],
I’auteur nous présente comment il est possible d’obtenir une créature comme celle du jeu Black
and White. Il définit que 'on doit utiliser plusieurs techniques d’apprentissage pour couvrir
toutes les capacités de I’agent. Par exemple, la créature apprend quel objet satisfait le mieux
une motivation avec un arbre de décision et détermine les poids de chacun de ses désirs en
utilisant un perceptron.

Pour éduquer sa créature, le joueur doit, en fonction de la derniére action que la créature
a exécutée, soit la gratter ou la caresser pour la récompenser, soit la gifler pour la punir
(Papprentissage avec le baton et la carotte pour Richard Evans). Ainsi la créature apprenait
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les bonnes actions a faire (ou les mauvaises actions a ne pas faire). Du point de vue du joueur,
ce processus d’apprentissage n’est pas évident & utiliser et les récompenses données a tort

(par exemple, une caresse, lorsque l'animal a mangé 'un des serviteurs du joueur) sont trés
difficiles a corriger.
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F1G. 1.13 — Image-Ecran du jeu Black and White 2, ot 'on voit (en bas) le menu représentant

pour chaque action les préférences de la créature. Ses préférences peuvent étre changées a tout
moment.

D’ailleurs dans Black and White 2 (également développé par Lionhead Studios et édité
par Electronic Arts en 2005), les valeurs de récompense pour chaque action de la créature
sont clairement identifiées et le joueur peut & tout moment modifier complétement ses va-
leurs pendant le jeu (voir la figure 1.13). Ainsi, dans ce deuxiéme opus, 'impact de la phase
d’apprentissage a été considérablement réduit.

Si l'utilisation de techniques d’apprentissage est une tache complexe pour un joueur, il
en va de méme pour un concepteur de jeux vidéo. En cela je rejoins [HYHO09|, quand ils
disent :“ The developer not only needs to know how they want the character to behave, but also
the Al principles required to make that behavior emerge”.
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Quakebot

Dans [Lai0l|, John Laird propose de créer des bots qui ont la capacité d’anticiper les
actions des adversaires. Ces bots sont congus pour Quake 2 (développé par id Software et
distribué par Activision en 1997) qui est un FPS (First-Person Shooter) et pour une partie
de Deathmatch ou celui qui gagne est celui qui a tué le plus d’adversaires. Dans ce jeu, les
terrains de jeu ne sont pas de grandes tailles (le but n’étant pas d’isoler les joueurs, mais qu'ils
s’entretuent) et environnement n’est pas dynamique : tous les bonus (armes, armures, santé
ou munitions) ont un emplacement prédéfini et une fois 'objet pris, ce dernier revient a la
méme place au bout d’un temps spécifique (défini dans les régles du jeu). Les grands joueurs
de FPS connaissent trés bien les cartes du jeu, ’emplacement des bonus, le temps avant qu’ils
réapparaissent et savent anticiper le comportement des autres joueurs. Par exemple, si un
joueur va dans une piéce pour prendre un bonus, il est possible de lui tendre une embuscade
en se positionnant de telle maniére qu’a sa sortie de la piéce on puisse lui tirer sur le flanc ou
dans le dos. C’est exactement le type de comportement que "auteur souhaite obtenir avec son
Quakebot (voir figure 1.14)

L’auteur propose d’utiliser SOAR[LNRS87]| pour gérer le comportement du quakebot. SOAR
utilise des régles de production de la forme si ... alors .... Le principe de fonctionnement
de SOAR est de balayer les possibilités (I'espace de probléme) & partir du contexte courant
(la phase d’élaboration) d’apres les informations de la mémoire de travail (suivant le principe
d’un chainage avant qui part du contexte courant pour définir toutes les actions possibles
jusqu’a atteindre un contexte résolvant un but) pour ensuite évaluer par pondérations les
différentes possibilités pour décider de l'action a exécuter (la phase de décision). Lorsque la
phase de décision ne peut pas déterminer l'action a effectuer (bien souvent cela vient du
manque d’informations sur son environnement) un sous-but est construit pour lever cette
impasse par une méthode-faible. SOAR peut utiliser de nombreuses méthodes faibles (comme
le min-MAX). Une fois 'impasse levée par l'une des méthodes faibles, SOAR crée une régle
par la phase d’apprentissage nommeée chunking et la garde en mémoire. Ainsi si le bot se
retrouve dans une situation semblable, il n’aura qu’a appliquer la régle et la situation ne sera
plus considérée comme une impasse.

Le quakebot percoit son environnement et mémorise sa topologie, I’emplacement de tous
les objets et plus particuliérement les objets qui sont recherchés par les joueurs (les bonus)
dans une représentation interne. Il est possible de réutiliser une représentation de ’environne-
ment plusieurs fois pour gagner en performance. L’auteur précise que son quakebot peut étre
utilisé dans un environnement inconnu, mais il a besoin d’un laps de temps pour mémoriser
I’emplacement des objets et sa topologie pour ainsi améliorer son comportement. De plus, 'en-
vironnement n’est pas trés grand ni trés dynamique, ce qui limite les impasses. Dans d’autres
types de jeux, le nombre d’acteurs, la dynamique de 'environnement et donc le nombre de
situations d’impasses est beaucoup plus important. Dans le cas de jeux en ligne qui sont
des applications en constante évolution, cette apprentissage devrait se faire & chaque mise &
jour (méme partiellement). Enfin, bien que la prédiction permette de définir des comporte-
ments complexes comme une embuscade, ’activation de cette derniére dépend selon 'auteur
de certaines situations qu’il faut définir au préalable.
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F1G. 1.14 — Le quakebot en bas a gauche (a,b,c) sait que son ennemi va chercher de la santé
dans la piéce au nord. Il anticipe donc son comportement (a,b,c) afin de pouvoir lui tendre
une embuscade (d).

MHiCS

Gabriel Robert et Agnés Guillot présentent dans [RG06] MHiCS (Motivational and Hle-
rarchical with Classifier Systems) une architecture motivationnelle et hiérarchique a base de
systémes de classeurs pour la conception de personnages non joueurs dans les jeux vidéo. Le
terme hiérarchique désignant l’architecture en quatre niveaux (voir la figure 1.15). Le niveau
1 est celui des motivations qui expriment des besoins internes a satisfaire. Le niveau 2 est
constitué de systémes de classeurs (CS) a base de régles, chaque systéme de classeurs (et donc
les régles également) est spécifique & une motivation. Les régles sont de la forme Si Condition
Alors Action. Ces régles rendent activables les actions présentes au niveau 3, qui deviendront
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exécutables en fonction des ressources d’actions disponibles situées au niveau 4. Comme [dS06]
cette architecture est dite hiérarchique a flux libres (qui est la meilleure selon Tyrrell [Tyr93b]).

Les motivations sont définies par un facteur de personnalité (FP) décrivant les préférences
de 'agent pour ses motivations et la valeur motivationnelle (VM) définissant le niveau de la
motivation en fonction de I’état du PNJ. La valeur d’une motivation, son intensité (IM), est
calculée par le produit de FP et VM. Les CS & base de régles sont spécifiques a une motivation.
Ainsi chaque CS recherche dans un espace restreint augmentant ’efficacité du systéme. De
plus lors de 'ajout de motivations la modularité de ’architecture évite de réécrire totalement
la base de régles. A chaque régle est associée une force déterminant une relation de priorité
entre les régles. Chaque CS va déterminer les actions activables (AC) selon la partie condi-
tion des régles. Pour chaque AC, il va ensuite déterminer son intensité d’activation en faisant
le produit de lintensité de la motivation (IM) et de la valeur de la plus grande force pour
IAC. L’exécution des actions se détermine en fonction de 'intensité de ’action activable afin
d’attribuer & chaque ressource ’action avec la plus grande intensité possible pour que ’allo-
cation des ressources atteigne l'optimal (avec une notion de bruit permettant d’effectuer des
actions proches de l'optimal). Afin d’ajuster les forces des régles a 'environnement, les auteurs
utilisent un apprentissage en ligne évaluant une régle pendant son activation en fonction de
la valeur motivationnelle VM, donnant ainsi plus de poids aux régles qui font diminuer une
motivation.

MHICS a été appliquée a Team Fortress Classic (TFC) une extension multi-joueurs pour
le jeu Half-Life et plus spécifiquement pour une partie de Capture The Flag (CTF). Dans un
CTF, deux équipes s’affrontent pour récupérer le drapeau de I’équipe ennemie qui est situé
a 'autre bout de la carte. Ce jeu est un FPS et ’environnement est connu et n’est pas de
grande taille, les bonus (et les drapeaux) ont une place prédéfinie. Le nombre de motivations
est faible, seulement trois motivations (le score individuel, le score collectif et la survie du
PNJ) et les ressources d’actions se limitent au déplacement, & la visée et au tir.

De cette proposition, il est intéressant de retenir la définition de 'intensité d’une motiva-
tion qui est calculée en fonction du facteur de personnalité et de la valeur motivationnelle.
L’idée de représenter la personnalité d’'un agent, c’est-a-dire une interprétation des motiva-
tions, ressemble a l’idée que je propose de mettre en place un profil d’individualité qui dé-
termine l’expression des motivations de ’agent. Enfin, méme si les régles restent simples a
concevoir, dans un environnement trés dynamique avec de nombreuses possibilités d’actions
ou de contextes différents, leur réalisation peut s’avérer étre une lourde tache [Ork06].

Being-in-the-world

Dans [DZ01], les auteurs proposent un agent (nommé being-in-the-world) capable de jouer
a un jeu du type MUD (Multi-User-Dungeons). L’agent a pour but de survivre dans I’envi-
ronnement, c’est-a-dire se déplacer dans ’environnement, maintenir sa santé, éviter la faim,
interagir avec des joueurs humains ou des PNJ. Il doit également comme les joueurs, collecter
des ressources pour avoir un meilleur équipement et acquérir de ’expérience afin de devenir
plus puissant, tout cela en temps réel.

L’agent being-in-the-world fonctionne dans le jeu ScryMUD qui est un MUD en mode
texte sous licence GPL. Le jeu a été modifié pour offrir une interface visuelle et pour avoir des
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F1G. 1.15 — Architecture de MHiCS avec les motivations et les ressources d’actions pour Team
Fortress Classic présentée dans [RG06].

identifiants sur les objets et les propriétés du jeu. Toutefois, 'agent communique avec le jeu

comme les autres joueurs.

L’architecture de l’agent est composée de deux modules : Descartes et Heidegger. Descartes
est le module de raisonnement basé sur un systéme de maintenance de la vérité (ou TMS pour
truth maintenance system), qui inclut I’état interne de ’agent, la compréhension de ’environ-
nement et la gestion des buts. Ce module décompose des buts de haut niveau (comme le but
d’acquérir un item particulier) en buts immeédiats (comme tuer une créature X) en effectuant
un chainage arriére (pour acquérir un item il faut de l'or, pour avoir de l'or il faut tuer et
voler les créatures, la créature la plus faible est la créature X) selon les connaissances et l'état
de ’agent. Ces buts sont envoyés au module Heidegger qui tentera de les réaliser. Heidegger
est le module gérant la réactivité de ’agent (important pour l'aspect temps réel), c’est-a-dire
les interactions entre l'agent et l’environnement (acquisition et mémorisation d’informations
provenant de ’environnement et réalisation d’action) en tentant de satisfaire les buts immé-
diats. Heidegger gére la réalisation des actions & accomplir dans ’environnement et dans une
situation critique (une attaque par exemple) il décide de I'action a effectuer sans prendre en
compte les directives du module Descartes. Heidegger met également a jour la mémoire de
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lagent (I'ontologie du monde) qui est utilisée par le module Descartes. Les deux modules
travaillent de maniére asynchrone et assez indépendamment, ils communiquent via une file de
buts et une ontologie partagée du monde.

La séparation entre le raisonnement et le choix des actions & effectuer permet & l’agent
de planifier les actions sur le long terme et d’agir immeédiatement selon le contexte courant.
Toutefois, cette proposition pose deux contraintes, la premiére est la gestion limitée des in-
formations mémorisées.L’environnement n’est pas trés dynamique et sa topologie est connue
a priori, 'agent ne construit pas sa propre représentation de l’état de l’environnement. La
deuxiéme contrainte vient de la communication entre les deux modules qui se fait via une file.
Comme les auteurs 'expliquent la gestion du changement de la valeur de véracité d’une pré-
condition dans cette file ne permet pas de réintroduire & nouveau le but. Il est dommage que
les auteurs ne précisent pas comment Heiddeger choisit entre deux buts ou méme comment il
choisit entre deux actions (ou séquences d’actions) permettant de résoudre un méme but.

1.3.2 Les interfaces de conception pour les jeux vidéo

Si le modele utilisé est important, 'interface de conception ne doit pas étre négligée. Ces
interfaces vont permettre d’alléger la tache du concepteur suivant le public visé : novice, averti
ou expérimenté. Je présenterai donc dans cette partie quelques travaux dont l'intérét réside
principalement dans I'interface de conception, plus que sur le modéle utilisé.

Behaviorshop

Dans [HYHO09| les auteurs proposent BehaviorShop, une interface graphique basée sur
I’architecture de subsomption pour la conception de personnages interactifs. Leur but est de
concevoir une interface intuitive et utilisable par des novices en intelligence artificielle. En
effet, les auteurs font le constat qu’aujourd’hui pour construire 'IA d’un personnage il faut a
la fois se concentrer sur comment on désire que le personnage agisse et avoir des connaissances
en IA pour pouvoir réaliser le comportement.

Initialement, leur interface était basée sur un automate a état finis (FSM), mais la plupart
des utilisateurs trouvaient cette approche trop complexe et pas intuitive. Ils ont donc décidé
d’abandonner l’idée d’utiliser des FSM ou des HFSM alors qu’ils sont généralement utilisés
dans l'industrie du jeu vidéo. Les auteurs ont donc privilégié 1'utilisation d’une architecture
de subsomption qui est plus simple & prendre en main par des novices, cette architecture étant
statique et hiérarchique.

Dans BehaviorShop, l'utilisateur congoit le comportement de son agent (son réle) pour
un environnement précis. Il peut, lors de la création d’une couche, avoir acces a la carte
de 'environnement pour spécifier par exemple des déplacements précis. Pour cela il navigue
principalement entre deux écrans, un écran résumant ’architecture avec les différentes couches
et un écran spécifique par couche (voir la figure 1.16). Dans ce dernier écran, le comportement
d’une couche est défini par un trigger (une condition d’activation de la couche) et une action
a exécuter. La couche inférieure de D'architecture posséde le trigger “Always” signalant que
cette couche doit toujours étre active (c’est le comportement par défaut). Pour l'utilisateur,
une couche est présentée comme une phrase : si le [role de l’agent] [condition du trigger], alors
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le [role de l’agent] fera [action]. Le [role de l’agent] est prédéfini, c’est le role que I'utilisateur
est en train de construire. La partie [condition du trigger| et [action] sont des choix dans une
liste & partir d’éléments provenant d’une ontologie de comportement. Certains choix peuvent
étre combinés & d’autres éléments via des opérateurs logiques. Par exemple, la condition du
trigger peut étre la conjonction de deux états dont le premier dépend d’un personne et le
second d’une distance par rapport a l’agent.

Pour valider leur résultat, les auteurs ont demandé & 10 personnes agés de 18 & 24 ans de
créer 3 roles. Le premier, un gardien de sécurité qui gére I’entrée dans un batiment. Le second
role est une personne autorisée & entrer aprés avoir montrer son badge. Le troisiéme role est
une personne non autorisée qui doit essayer plusieurs fois d’entrer dans le batiment. Au final
8 personnes ont réussi a concevoir des roles répondant aux critéres (3 ont réussi & concevoir
totalement le résultat désiré). Les résultats de cette étude montrent qu’avec BehaviorShop,
la conception de comportement semble étre plus simple. Néanmoins, bien que la hiérarchie
de subsomption soit modulaire, les comportements concus sont trés spécifiques au contexte
d’application ce qui en limite leur réutilisation. De plus, 1'utilisation de BehaviorShop permet
de simplifier la tache pour des novices, mais lorsqu’il faut créer un véritable jeu avec un
nombre important de roles différents, cette architecture peut rendre la tache plus fastidieuse.
Il est donc important de cibler les utilisateurs d’une interface pour en fournir une qui soit la
plus adaptée possible. Dans cette thése, je présenterai un atelier de conception permettant
la création de comportements utilisables dans CoCoA. Pour son interface nous avons ciblé
les utilisateurs avertis ou expérimentés. L’interface est donc moins intuitive mais elle permet
notamment de créer des comportements indépendamment du contexte d’exécution.
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/\ | Guard Location | /\‘
N 1 I \__/
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Guard then the Guard will The Guard will stop or continue
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F1G. 1.16 — Fenétre de BehaviorShop gérant la création d’une couche, présentée dans [HYHO09|.
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SpirOps

SpirOps est un outil commercial permettant la création des comportements des person-
nages dans les jeux vidéo qui contient notamment un éditeur (voir la figure 1.17), un géné-
rateur de code (en C++) et un débugger. Cet outil est basé sur les travaux de recherche
d’Axel Buendia [Bue05] et a été utilisé dans le jeu Splinter Cell - Double Agent d’Ubisoft.
SpirOps fait 'objet d’'un brevet depuis 2003, les informations sur son fonctionnement ne sont
pas accessibles facilement. Le principe dans SpirOps est que 'utilisateur puissent concevoir
des comportements en ce concentrant sur chaque probléme indépendamment et non plus du
point de vue des situations “si je suis dans tel état et que je suis a telle position alors je fais
ca”. En effet, plus le nombre de situations est important, plus le comportement est complexe
mais également plus la réalisation est difficile. En se focalisant sur les problémes et les ma-
niéres de résoudre ces problémes SpirOps permet de soulager la tache du concepteur. Chaque
probléme (appelé centre d’intérét) est géré indépendamment et SpirOps s’occupe de gérer les
interférences entre les problémes s’il y en a. Un centre d’intérét est défini par des actions
(des solutions possibles aux problémes) et des percepteurs (des éléments de l’environnement
utilisés dans le raisonnement). A partir d’un centre d’intérét trois parameétres sont calculés :
la motivation, 'opportunité et les parameétres d’action. La motivation étant I'importance du
centre d’intérét par rapport a ’état de 'agent, 'opportunité est le fait de savoir s’il est déja
possible de résoudre le centre d’intérét en fonction de ce qu’il y a dans I’environnement et des
parameétres d’action qui influencent le choix des actions comme la personnalité ou les émotions.

F1G. 1.17 — Editeur de SpirOps, image tirée du site officiel http ://www.spirops.com.

StarLogo TNG et Scratch
StarLogo TNG (The Next Generation) et Scratch sont deux projets du MIT (Massachu-

setts Institute of Technology) pour la modélisation d’applications et la simulation. Ces deux
projets reposent sur une interface graphique ot les instructions sont représentées par des blocs
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colorés suivant la sémantique des instructions. Ces interfaces (voir la figure 1.18) ont pour
but de faciliter la programmation en se focalisant sur la dynamique de la simulation. L’in-
terface de programmation est couplée avec des outils pour la gestion du son et de I'aspect
graphique. Ces projets apportent un aspect plus ludique a la programmation mais la réalisa-
tion des comportements reste trés dépendante du contexte d’application. Toutefois ces deux
projets ne s’intéressent pas a la conception de comportement, mais plus a la simplification
de la programmation. Je m’intéresserai également & ce point en proposant une illustration
de ma proposition qui se veut étre simple et compréhensible dans sa réalisation et dans la
configuration des comportements.

SCRATCH 1.4 INTERFACE

SHARE SPRTE  CURRENT TABS TOOLBAR VIEW MODE PRESENTATION MODE
ROTATION SPRITE  Edit scripts, Change tolarge or  Present your project.
costumes, or sounds. small stage view. ‘ I

I GREEN FLAG
1| A way to start scripts.

BLOCKS PALETTE " o STOP SIGN
Blocks for S Stops all scripts.
programming ;
your sprites. / | sTaGE
Where your Scratch
creations come tolife.

MOUSE X-Y DISPLAY
Shows location of cursor.

- NEW SPRITE BUTTONS
Create a new character or
object for your project.

SPRITE LIST

Thumbnails of all your
sprites.Click to select and
edita sprite.

SCRIPTS AREA
Drag blocks in, snap them
together into scripts.

Fi1G. 1.18 — Interfaces de Starlogo TNG (& gauche) et de Scratch (a droite).

Kodu

Kodu|Kud10| (anciennement appelé Boku) est un environnement de conception permet-
tant de créer des jeux vidéo. Kodu est un projet con¢u par Microsoft qui devrait fonctionner
sur Xbox 360 et sur PC. Il est composé d’'un éditeur de terrains, d’un constructeur de che-
mins et de ponts et d’une vingtaine de personnages avec des capacités différentes. L’interface
de conception des comportements des personnages repose entierement sur des icones pour
représenter les personnages, les actions ou les événements (voir la figure 1.19). Les comporte-
ments sont décrits par des régles de la forme WHEN-DO. La partie WHEN décrit une action
du joueur, une collision, un son, une vision, une temporalité ou un état de ’environnement
(voir la figure 1.20). La partie DO décrit les conséquences une fois la partie WHEN satisfaite.
L’ordre de définition des régles correspond & l’ordre d’exécution.

Kudo propose une interface pour la conception de comportement en masquant totalement
I’aspect programmation via l'utilisation d’icones. On peut voir sur différentes vidéos que son
utilisation est accessible aux enfants d’une dizaine d’années. Cette interface est simple d’uti-
lisation mais les comportements sont fortement restreints.
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.'In"'.i.-l! How
K Delbge]Tule
B Close

FiG. 1.19 — Interface de conception de Kudo.

(B) Cancel
® Select Tile

FiG. 1.20 — La sélection des régles présentée par une roue, ici, la roue des déclencheurs d’ac-
tions.
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1.3.3 Les MMORPG

Les MMORPG (Massively Multiplayer Online Role Playing Game) constituent une catégo-
rie spécifique des CRPG (Computer Role-Playing Game pour les jeux de role sur ordinateur).
Ce sont des jeux de roles en ligne ot un grand nombre de personnages (joueurs inclus) évoluent
dans un environnement virtuel persistant (qui continue d’évoluer que le joueur soit connecté
ou non). Un MMORPG correspond a un modéle d’application en “perpétuel développement”,
le développement de ces applications est incrémental et fréquemment ’environnement est
étendu : les capacités des PNJ et des joueurs changent, de nouveaux éléments sont ajoutés au
jeu, etc. Ce contexte est donc fortement contraint, de part 'immensité de ’environnement, le
nombre important d’agents (joueurs ou personnages non joueurs) et aussi son développement
incrémental. Les MMORPG offre donc un cadre applicatif intéressant de mes travaux, de part
la contrainte liée & ’environnement.

De plus, dans les MMORPG commerciaux, les personnages non joueurs sont souvent can-
tonnés a des comportements simples : soit ils sont présents comme décors (aucune interaction
avec les joueurs ou méme avec l'environnement n’est possible), soit leur role est limité. Bien
souvent le comportement d’un PNJ est restreint & une activité fonctionnelle ou quelques inter-
actions avec les joueurs. Les PNJ sont ainsi utilisés comme des marchands vendant des items
aux joueurs, des gardiens ouvrant des portes ou des donneurs de quétes. 1l existe aussi des PNJ
qui combattent les joueurs, ces derniers ont également un comportement limité (la réalisation
d’une séquence d’actions identiques qui se répétent selon une temporalité pré-définie) ou un
champ d’action restreint (& une zone de U'environnement). Il est rare de voir des PNJ ayant
les mémes capacités que les joueurs.

Le marché du MMORPG devrait constituer en 2010 un chiffre d’affaire de presque 5
milliards de dollars US (chiffre de 'agence frangaise pour le jeu vidéo) dans le monde. En
France, les deux MMORPG les plus joués sont Dofus (d’Ankama Games, une société francaise)
et World of Warcraft (de Blizzard Entertainement, une société américaine).

DOFUS

DOFUS est un MMORPG, dans un univers médiéval-fantastique, édité et développé par
Ankama Games sorti 2004 en France. Ce jeu en 2D en Flash!, connait un franc succés, surtout
en France et de plus en plus dans le monde. Comme tout MMORPG, il est caractérisé par le
nombre important de joueurs et la taille de ’environnement. En 2010, plus de 20 millions de
comptes (abonnés et non-abonnés) sont recensés et le jeu compte jusqu’a 200 000 connexions
simultanées (I’abonnement mensuel de ce jeu cotte environ 4 a 5 euros). L’environnement du
jeu est discrétisé en zones (10 000 zones différentes dans le jeu), une zone est composée de
16x16 cases.

Dans ce jeu, le joueur incarne un personnage par les 12 classes possibles. Son but est de
collecter les Dofus pour devenir plus puissant. Pour cela, le joueur doit détruire des monstres
et résoudre des quétes. Dans ce jeu, il existe deux types de PNJ, les donneurs de quétes et
les monstres. Les donneurs de quétes sont des entités dont le comportement est trés limité, ils
restent dans une zone précise, donnent des missions que le joueur doit accomplir, échangent,
achétent ou vendent des items. Les monstres sont des entités que le joueur doit combattre, ils

'a version 2.0 de Dofus sortie début 2010 est un compromis entre Flash et Java
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restent dans une zone précise mais ils peuvent disparaitre en cas de défaite (dans ce cas un
nouveau groupe de monstres réapparait au bout d’un certain temps).

Les combats ont un roéle important dans le jeu, le type de combat est du tour par tour
(chaque entité du combat : joueur ou monstre, joue & tour de role) dans une zone qui est
discrétisée en cases. Chaque attaque & un coup en points d’actions (PA) et posséde une portée
(distance minimale et/ou maximale pour atteindre une cible). Pendant son tour le joueur peut
se déplacer (changer de case) en utilisant des points de mouvements (PM). Une fois le tour
terming, le joueur (et les monstres) retrouvent leur PA et leur PM.

Dans |Bon08|, Laetitia Bonte (responsable IA du jeu DOFUS) explique comment I'IA des
monstres est calculée pendant le combat. L’algorithme de sélection d’action & exécuter pour
chaque monstre est le méme pour toutes les créatures, il se découpe en trois étapes :

1. La sélection des sorts possibles : les sorts ont des contraintes comme des intervalles de
relances ou I'état du monstre, cette étape établit la liste des sorts exécutables.

2. La construction des combinaisons possibles : cette étape détermine en fonction des PA
du monstre et du cotit en PA de chaque sort, ’ensemble des combinaisons possibles.

3. Le choix de la meilleure combinaison : cette étape est la plus complexe, elle prend en
compte les cibles et les préférences du monstre.

Pour le choix de la meilleure combinaison, 1’algorithme prend chaque sort et détermine
quelles sont les cibles pour lesquelles le sort est applicable (si la cible est a portée ou si le
monstre a assez de PM), va simuler son application et en déduire un score. Puis Ialgorithme
passe & un sort dont la combinaison avec le premier est possible, il va déterminer les cibles
et simuler son application pour en déduire un nouveau score. L’algorithme continue ainsi de
suite avec tous les sorts de la combinaison (voir la figure 1.21). Les scores des sorts d’une com-
binaison sont agrégés par une somme pour obtenir le score de la combinaison, la combinaison
ayant obtenu le meilleur score sera celle que le monstre exécutera. La détermination du score
d’une action (d'un sort) dépend des préférences qu’a la créature sur les actions qu’elle peut
faire (par exemple soigner un allié ou attaquer un ennemi) ce qui rend la sélection d’action
personnalisable et lui permet d’étre applicable & tous les monstres du jeu.

World of Warcraft

World of Warcraft (aussi parfois nommé WoW) est un MMORPG, dans une univers
médiéval-fantastique, développé par Blizzard Entertainment qui est sorti en France en 2005.
Baseé sur la série de jeux Warcraft du méme développeur, ce jeu connait un énorme succes
(11,5 millions d’abonnés dans le monde, I’abonnement mensuel cottant une dizaine d’euros)
qui en fait la référence en terme de MMORPG. Ce jeu propose d’incarner une des 10 races (12
avec la prochaine extension) du jeu et de choisir parmi les 10 classes disponibles pour devenir
le joueur le plus puissant (les restrictions sur la compatibilité entre la race et la classe ne
permettent pourtant pas de pouvoir choisir parmi 100 types de personnages). Le jeu présente
le personnage dans un environnement en 3D, les actions et les combats se font en temps-réel.

Dans World of Warcraft, les joueurs interagissent avec deux types de PNJ, qui sont comme
pour Dofus les donneurs de quétes et les monstres (voir la figure 1.22). Au niveau du com-
portement, les monstres ont un comportement assez basique, le but du jeu étant de les tuer
en masse (les joueurs utilisent le verbe “to farm” pour qualifier cette phase de jeu répétitive),
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F1G. 1.21 - La simulation des combinaisons de sorts possibles (C1, C2, C3 et C4 sont les cibles
et les Si en feuille sont les scores de chaque combinaison, image tirée de |[Bon08§|.

Fia. 1.22 — Interface World of Warcraft. Dans cette image-écran nous pouvons voir un PNJ
donneur de quéte (avec le point d’exclamation au dessus de la téte) et un monstre entouré de
rouge.
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les monstres de plus haut niveau (les boss) ont un comportement trés prévisible, d’ailleurs
un module non-officiel (nommé Bigwigs) a été fait pour que les joueurs puissent connaitre le
temps restant avant que le monstre ne fasse certaines attaques (avec un systéme de compte a
rebours). De plus les monstres possédent une zone d’agression qui limite leur comportement
(en dehors de cette zone le joueur n’est pas attaqué).

1.4 L’équipe SMAC Lille

L’équipe Systémes Multi-Agents et Comportements (SMAC) de Lille, dans laquelle j’ai
effectué cette thése, s’intéresse a la recherche de solutions agents pour la représentation de
phénomeénes divers. Parmi les différentes thématiques sous-jacentes, il est possible d’extraire
quatre groupes de travail : I’aspect réactif avec la modélisation large échelle et multi-niveaux,
I"aspect cognitif avec la conception de comportements orientés buts et les stratégies d’équipes,
les systémes de négociation et la finance computationnelle. Les deux premiers groupes de
travail sont réunis pour défendre 'approche centrée interaction pour la modélisation de sys-
témes multi-agents. Afin de mieux appréhender l'existant qui sera évoqué dans ce document
(c’est-a-dire le projet CoCoA), je présenterai cette approche et la méthodologie IODA.

1.4.1 L’approche centrée interaction

Classiquement les systémes multi-agents sont dits “centrés agent”, c¢’est-a-dire qu’ils se fo-
calisent sur la conception d’agent afin de résoudre une problématique. Cette conception permet
d’étudier individuellement les caractéristiques des agents, de comprendre les conséquences de
ces caractéristiques sur leur comportement et sur le déroulement de la simulation (i.e. la réso-
lution du probléme). L’approche que défend ’équipe SMAC de Lille depuis quelques années est
une approche centrée sur les interactions. Cette approche sépare la conception des agents de
la conception des interactions. Les agents sont donc des entités dans lesquelles le développeur
peut ajouter ou supprimer des interactions.

Le principe

L’approche centrée interaction est également une approche tout agent, ce qui veut dire que
chaque entité présente dans I’environnement est un agent. Dans I’approche centrée interaction,
un agent peut subir et /ou peut effectuer des interactions dans ’environnement. Cette approche
distingue les agents qui ne peuvent que subir des interactions qui sont qualifiés de passifs,
des agents qui peuvent effectuer au moins une interaction qui sont appelés actifs (les actifs
pouvant également subir des interactions). Les agent passifs sont vus comme des objets de
la simulation, alors que les actifs sont des acteurs qui jouent un role dans la simulation. Le
principe d’une simulation basée sur ’approche centrée interaction est que la dynamique de
simulation est engendrée par ’association d’un agent qui peut effectuer une interaction avec
un agent qui peut la subir (voir figure 1.23).

Soit 7 I'ensemble des interactions, alors le principe peut étre défini ainsi :
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interaction

F1G. 1.23 — Si un agent Arbre (qui est un agent passif) peut subir U'interaction couper, casser
et briler et un agent Biicheron (qui est un agent actif) peut effectuer les interactions ouvrir
et couper, alors 'agent Biicheron peut effectuer l'interaction couper sur un agent Arbre.

Ve € Actives,t € Agents,
si 3i € T | c.peut-effectuer(z) N t.peut-subir(7)
alors c.exécuter (i, t)

Dans les chapitres suivants, je nommerai capacité, 'interaction qu’un agent peut effec-
tuer.

Interaction

Les interactions décrivent les lois qui régissent le monde simulé et constituent une connais-

sance manipulable par les agents. Une interaction est définie par un nom et trois parties :

— la condition teste le contexte d’exécution de l'interaction, ce qui consiste a tester prin-
cipalement les valeurs de la cible ou les propriétés de ’acteur.

— la garde exprime une condition plus générale qui dépend plus de ’environnement. Elle
vérifie les conditions d’application de 'interaction dans ’environnement, le plus souvent
cette garde sert & exprimer la distance minimale d’exécution d’une interaction. Cette
partie de l'interaction n’intervient que dans le cas d’une simulation située.

— une action décrit les conséquences de l'exécution de l'interaction. Elle peut agir sur les
propriétés de 'agent cible, I'agent acteur ou lenvironnement (comme la création ou la
destruction d’un agent).

Dans 'approche centrée interaction, les agents (passifs et actifs) sont des entités qui pos-
seédent des propriétés. Une propriété est une caractéristique propre a l’agent, par exemple son
nom, sa couleur, son age, son niveau d’énergie. Dans ’approche centrée interaction, il est
donc important de vérifier que les agents qui ont un role dans l'interaction possédent bien
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condition : target.opened = false
open : garde : distance(actor,target) <1
action : target.opened = true

F1G. 1.24 — L’interaction ouvrir est définie par une condition (que la cible soit fermée), une
garde (ouvrir est possible & une distance inférieure a 1) et une action (faire passer I’état de la
cible & ouvert).

les propriétés nécessaires a l’exécution de l'interaction. Par exemple, si un agent Pomme peut
subir 'interaction manger, cette interaction a pour effet de donner de ’énergie & ’agent qui
a effectué l'interaction et de détruire ’agent cible. Il faut donc que I’agent qui peut effectuer
I'interaction manger posséde une propriété énergie. De plus, si la valeur de ’énergie gagnée
dépend de la valeur de ’énergie de la cible de l'interaction, il faut que cette cible, dans notre
exemple ’agent Pomme, posséde également la propriété énergie.

Afin d’illustrer la présentation d’une interaction, de ses trois parties et de l'utilisation
des propriétés des agents, prenons l'exemple de Uinteraction ouwwvrir de la figure 1.24. Cette
interaction fait passer un objet (porte, fenétre, etc.) qui est cible (target) de l'interaction, de
Iétat fermé a 1’état ouvert. L’état de I’objet ouvert et fermé est assuré par la propriété opened
de ’agent cible. La condition de l'interaction précise que la cible doit étre fermée, en testant la
valeur de sa propriété opened. La garde teste la distance entre la cible et la source (ou l'acteur
noté actor). Comme on peut le constater, 'interaction nécessite évidemment que la cible et
la source soient proches pour pouvoir exécuter I'interaction ouwwvrir. Enfin la partie action de
I’alternative change la propriété opened de ’agent cible afin qu’elle passe dans un état ouvert.

La nature de la cible n’a aucune importance ici, il suffit qu’elle puisse subir 'interaction
ouvrir (et donc qu’elle posséde la propriété opened). Cette connaissance est ainsi représentée
d’une maniére “universelle” via l'interaction. Dans ce sens, les interactions sont des connais-
sances déclaratives : elles décrivent une action mais pas comment la résoudre ou 'utiliser ni
meéme que 'acteur doit se déplacer vers la cible. Ainsi les interactions sont réutilisables pour
différents agents et différentes simulations.

Une garde de distance est dite satisfaite si ’expression booléenne sur la distance est évaluée
a vrai. Une condition est dite satisfaite si ’expression booléenne associée est évaluée & vrai. Une
interaction est dite exécutable lorsque la condition est satisfaite et la garde de distance est
satisfaite. Néanmoins, une interaction exécutable ne va pas nécessairement s’exécuter. La garde
et la condition de l'interaction n’indiquent pas les contraintes d’exécution des interactions, mais
bien les conditions nécessaires pour que l'interaction puisse étre exécutée.

1.4.2 Méthodologie IODA
Définition

IODA (pour Interaction Oriented Design of Agent simulations) est une méthodologie pour
la conception de simulations multi-agents. Cette méthodologie est I’héritiére de I’approche

centrée interaction [MRUOL, KMPO08|. IODA a été congue a lorigine pour les simulations
d’agents réactifs. Plusieurs plateformes de simulation & base d’agent utilisent la méthodologie,

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

1.4. L’équipe SMAC Lille 45

dont SimuLE (qui est I’acronyme de Simulations Large Echelle) et JEDI (Java Environment
for the Design of agent Interactions).

Cette méthodologie a pour but de permettre & des utilisateurs, qui ne sont pas forcément
des spécialistes dans la modélisation agent, de mettre en ceuvre des simulations agents dans
des domaines variées. Cette méthodologie se décompose en trois étapes :

1. Identification des agents et des interactions
2. Construction de la matrice d’interactions
3. Implémentation des interactions et des primitives

La méthodologie IODA permet une construction incrémentale des simulations. A tout mo-
ment, il est possible d’ajouter des éléments et de reprendre les trois phases de conception. Cette
méthodologie a été initialement prévue pour les simulations réactives, néanmoins moyennant
quelques modifications nous montrerons comment elle a été appliquée pour des simulations
cognitives dans le projet CoCoA.

Identification des agents et des interactions

Cette phase de conception a pour but de décrire les interactions et les agents qui auront
un role dans la simulation. Dans certains domaines, tels que la biologie, les modéles que les
utilisateurs cherchent & simuler n’ont pas de représentations formelles. Il est donc important de
pouvoir prendre en compte dans cette phase une description en langage naturelle des éléments
présents dans la simulation.

Construction de la matrice d’interactions

La matrice d’interactions permet de déterminer les cibles et les sources des interactions de la
simulation. La présentation sous forme de matrice permet de présenter les relations cible-source
et de pouvoir détecter les incohérences ou les manques de précision dans les descriptions de la
phase précédente. La méthodologie IODA pour les simulations réactives, préconise 1'utilisation
de la matrice comme référent centralisé pour tous les agents. Cette matrice permet ou non
d’effectuer ou de subir une interaction, limitant ainsi les erreurs de conception. Dans ’exemple
du loup, de la chévre et du chou (voir figure 1.25), pour éviter que loup puisse manger le chou
il y a deux possibilités. Soit, les agents se référent a la matrice d’interaction (une information
centralisée) pour savoir s’ils peuvent ou non exécuter une interaction sur une cible particuliére.
Soit il faut définir deux interactions mangerCarnivore et mangerHerbivore, afin que le loup
qui est carnivore ne mange pas le chou, tout en assurant que la chévre qui est herbivore puisse
encore manger le chou.

Implémentation des interactions et des primitives
En utilisant la matrice d’interactions et les descriptions de la premiére phase, le concepteur
peut ensuite s’attaquer au codage des interactions et des primitives.

Contrairement a I’approche centrée interaction que nous avons présentée précédemment, la
méthodologie IODA ne préconise pas de manipuler directement les propriétés des agents dans
le code de l'interaction. La méthodologie IODA propose de manipuler dans les interactions des
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Cibles Sources loup chévre | chou
loup
chevre manger
chou manger

Fic. 1.25 — Voici un cas ou la matrice peut montrer des incohérences, dans cet exemple le
loup peut-effectuer manger sur la chévre, la chévre peut-subir manger par le loup et peut-
effectuer manger sur le chou, le chou peut-subir manger par la chévre. En affectant 'ensemble
des interactions peut-effectuer et peut-subir de chaque agent, nous remarquons que le chou
peut-subir manger et le loup peut-effectuer manger, ainsi par transitivité le loup peut-effectuer
manger sur le chou, alors que cette interaction n’est pas autorisée dans la matrice d’interaction.
Afin de résoudre ce probléme mis en évidence par la matrice d’interaction, l'interaction manger
doit étre définie de telle maniére que cette incohérence ne puisse pas ce produire.

primitives (qui sont des bouts de codes). Ces primitives correspondent & du code implémenté
dans les agents, permettant une interprétation d’une interaction qui est spécifique a chaque
agent. Ainsi, la notion énergie qui était précédemment une propriété, est représentée par une
primitive qui permet pour chaque agent (ou type d’agent) d’avoir sa propre interprétation et
évolution de la notion d’énergie.

Les différences avec ’approche centrée interaction

Dans IODA, I'utilisation de primitives permettent une expressivité plus importante et une
interprétation différente des interactions selon l’agent. Néanmoins, le fait que ces primitives
soient du code a rajouter au sein de 'agent rend 'utilisation de I’approche IODA plus délicate
et requiert des compétences en programmation. De plus dans I"approche IODA T'utilisation
de la matrice d’interaction pour autoriser l’exécution d’une interaction selon la cible est pré-
conisée. Lorsque l'on cherche & modéliser des agents que ’on souhaite autonome et que ’'on
désire qu’ils expriment des traits de caractére ou une personnalité, il est important d’éviter
de centraliser les informations.

Dans ’approche centrée interaction, ce sont les interactions qui manipulent les propriétés
des agents. La séparation entre l'interaction et ’agent est ainsi plus importante, le code de
I'interaction n’est pas dépendant du codage de ’agent, 'interaction ne nécessite que 1’accées
aux valeurs des propriétés de I’agent pour se réaliser. Les agents sont codés de la méme maniére
c’est 'affectation des différentes interactions peut-subir et peut-effectuer qui va personnaliser
le comportement de 'agent.

1.4.3 Bilan

L’approche centrée interaction est une approche tout agent, ol la connaissance de la dy-
namique (les actions qui peuvent étre effectuées et les changements dans ’environnement) de
la simulation est contenue dans les interactions. Un agent peut-subir et/ou peut-effectuer une
interaction. Ces deux notions mettant en jeu deux agents, la cible (qui peut-subir I'interaction)
et lacteur (qui peut-effectuer l'interaction). Une interaction contient les informations néces-
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open : open(source, target) :

condition : target.opened = false trigger : target.isClosed()
garde : distance(actor,target) < 1 preconditions  : source.isAbleToOpen(target)
action : target.opened = true actions : target.open()

Fi1c. 1.26 — La description des interactions dans "approche centrée interaction contient a elle
seule toutes les informations nécessaires a son exécution (& gauche). Dans IODA (a droite),
une méme interaction peut avoir des conditions d’exécution (partie condition et trigger) et
des conséquences de 'application (partie action) différentes pour chaque agent (décrites dans
le open() de la cible), cette description des interactions de par l'utilisation des primitives
nécessite donc 'ajout de code dans les agents.

saires & son exécution avec les propriétés des agents acteur et cible, la garde de distance de
I'interaction (qui assure le respect de 1’aspect situé de la simulation). La partie action de I'in-
teraction décrit les conséquences de ’exécution de l'interaction pour les agents acteur, cible ou
I’environnement. Toutes ces informations représentent une connaissance déclarative qui peut
étre manipulée par un planificateur procédural comme c’est le cas dans CoCoA. La séparation
du déclaratif et du procédural permet aux interactions d’étre génériques et réutilisables pour
d’autres agents ou d’autres simulations. La méthodologie IODA qui est plus orientée pour
les simulations d’agents réactifs, est héritiére de I’approche centrée interaction. Les différences
entre IODA et ’approche centrée interaction, s’appliquent également dans CoCoA, qui en font
deux approches cousines pour les simulations d’agents.

1.5 Conclusion

Le probléme pour les concepteurs de comportement n’est pas seulement de fournir un
personnage (ou agent) avec la possibilité d’effectuer des actions, mais également de concevoir
I’agent de telle maniére qu’il exprime une certaine personnalité. Un personnage qui posséde
un comportement uniforme exprimerait un effet “robot” qui pourrait étre jugé négativement
par les observateurs. C’est le cas notamment dans les jeux vidéo, ol des personnages non-
joueurs doivent agir. Si ces personnages sont capables de se comporter différemment, ceci
aura pour effet d’augmenter le réalisme du jeu. En effet, il est préférable dans un jeu qu’un
personnage donné agisse difféeremment d’un moment & 'autre. Afin de répondre & ce probléme,
de nombreuses solutions de conception ont été mises en place dans les jeux vidéo. Parmi ces
solutions, certaines consistaient a déterminer l’ensemble des situations dans lesquelles I’agent
pouvaient se trouver et tentaient d’apporter une solution a chacune d’entre-elles (les Scripts,
les FSM, BehaviorShop, Kodu).

Mais agir différemment suivant la situation n’est pas tout. Il faut également que les per-
sonnages agissent différemment les uns des autres, qu’ils expriment une certaine personnalité.
Il faut donc définir pour chaque situation et pour chaque personnalité, les actions que 'agent
doit effectuer. Or, dans un jeu vidéo, les personnages non joueurs sont différents les uns des
autres. Ils possédent des buts différents et leurs connaissances évoluent indépendamment les
unes des autres au cours du temps. Néanmoins, leurs comportements doivent s’adapter & ses
évolutions, ce qui rend la conception des comportements difficile.
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Un autre probléme pour le concepteur est la conception elle-méme. Cette tache ne doit pas
étre trop complexe et il devrait étre possible d’obtenir facilement des comportements distincts.
Mais depuis quelques années, de plus en plus de propositions tentent de simplifier la conception
en se focalisant sur les parties spécifiques du comportement qui rend un personnage unique.
L’application ou la gestion de conflits entre les comportements étant gérer automatiquement
lors de I'application de ce comportement dans le contexte (SpirOps). Dans ces propositions,
le PNJ posséde des motivations ou des centres d’intéréts qui vont le pousser & agir. Ce n’est
plus la situation qui pousse 'agent & agir mais ses motivations qui vont étre adaptées a la
situation. Le but de cette thése est de faire une proposition dans ce sens. Le comportement
de l'agent sera défini & ’aide de motivations qui orienteront le choix de l'action a exécuter.
Ce choix s’effectue sur ’ensemble des actions que ’agent peut effectuer selon ses capacités
et ses connaissances afin de résoudre ses buts. Les buts sont des actions & effectuer ou des
situations & atteindre pouvant notamment répondre & des propriétés internes (comme dans les
approches motivationnelles PECS, Andriamasinoro, deSevin ou MHiCS) qui évoluent pendant
la simulation.

Ce que je propose, c’est d’obtenir un moteur comportemental utilisant une définition du
comportement qui soit réutilisable d’'une simulation & une autre ou méme d’un agent & un
autre. Cette définition comprenant les éléments qui influencent le comportement de ’agent :
les motivations. Pour cela, il faut s’abstraire des éléments la simulation. En effet, si 'on
désire définir un comportement particulier, & gros grains, cette définition ne requiert pas
d’informations sur les autres agents ou sur la simulation dans laquelle I’agent va étre utilisé.
Bien qu'il puisse étre important de prendre en compte son contexte (son environnement et les
autres agents), pour étre crédible la définition d’un comportement ne nécessite pas d’en étre
dépendant.

Ainsi, je ne propose pas de concevoir des comportements pour une simulation particuliére
ou pour un ensemble de situations particuliéres mais bien de définir un comportement d’agent
qu’on pourrait qualifier de “générique”, c’est-a-dire indépendant du contexte d’application.
C’est au moteur comportemental de se charger d’appliquer cette définition au mieux dans
un contexte particulier (comme le préconise en partie Orkin pour le jeu F.E.A.R.). Je parle
d’appliquer cette définition “au mieux” car si le contexte ne permet pas d’exprimer certains
comportements, la meilleure définition ne pourra pas y changer grand chose. Par exemple, si je
souhaite utiliser un agent qui posséde la définition d’un agent brutal, pour exprimer ces traits
de caractéres le contexte doit lui en donner 'opportunité (par exemple, 'agent doit pouvoir
casser des choses, blesser ou tuer). Pour cela, je présenterai le moteur comportemental pour
les agents situés applicable & la représentation des PNJ que nous avons mis en place dans le
projet CoCoA. Ce moteur se décompose en deux parties distinctes que j’appellerai raisonne-
ment et individualité. Ce moteur se base sur un modeéle dont chaque élément (motivation,
parameétre, fonction de combinaison, etc) est compréhensible (pas d’effet boite-noire sur des
valeurs obtenues et pas de valeurs difficilement interprétables), facilement manipulable, acces-
sible & des concepteurs de jeux vidéo qui ne maitrisent pas forcément de grandes connaissances
théoriques en intelligence artificielle, robuste aux évolutions du jeu et dont les éléments sont
réutilisables pour d’autres agents, d’autres jeux ou simulations.
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Le projet CoCoA

« Ne perdons rien du passé. Ce n’est qu’avec le passé qu’on fait avenir. »
Anatole France

Cette these entre dans le cadre du projet CoCoA (pour Cognitive Collaborative Agents) de
I’équipe SMAC de Lille. Le but de mes travaux était de réfléchir sur la notion de comportement
et d’en donner une implémentation concréte pour CoCoA et sa plateforme de simulation pour
agents cognitifs situés. C’est pourquoi, dans ce chapitre, je présenterai un “état des lieux” de
CoCoA, inspiré notamment de [Dev07] et de [Rou05]. Cet état des lieux permettra de mieux
appréhender ma contribution au projet CoCoA.

Le projet CoCoA propose une solution pour la modélisation de simulation d’agents cog-
nitifs situés basée sur ’approche centrée interaction. Cette approche elle-méme basée sur le
modele “tout-agent” : dans CoCoA, chaque élément de ’environnement est un agent. Dans cet
environnement, les agents peuvent subir et/ou effectuer des interactions. Les agents pouvant
effectuer des interactions sont appelés des agents actifs, les agents ne pouvant que subir des
interactions sont des agents passifs. Les agents actifs possédent un moteur comportemental
qui leur permet d’étre les acteurs de la simulation. Ils ont une perception limitée de leur en-
vironnement, ils mémorisent les informations percues et planifient les interactions a effectuer
afin de résoudre leurs buts. Les agents sont géographiquement situés dans ’environnement.
Ils ont une position et les notions de distance ou de voisinage ont un sens et peuvent étre
calculées. La gestion des déplacements d’'un agent est un critére important de I’évaluation de
la crédibilité d’un comportement observé. Nous verrons dans ce chapitre, que 1’aspect situé
des simulations a un impact sur la planification des actions a exécuter. L’approche centrée
interaction permet de définir un agent & 1’aide des interactions qu’il peut effectuer et subir,
de ses propriétés, et des buts qu’il doit résoudre. Le méme moteur est utilisé pour tous les
agents.Les principes du projet CoCoA ont été mis en ceuvre dans une plateforme également
nommeée CoCoA, permettant de créer et de tester des simulations d’agents cognitifs situés.

Dans ce chapitre, j’expliquerai dans un premier temps les principes mis en place par CoCoA
pour la conception d’agents cognitifs situés. Puis, je détaillerai ’architecture des agents et les
divers éléments qui la composent. Je présenterai ensuite, la plateforme pour la conception de
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simulations centrées interaction avec agents cognitifs situés. Enfin, je conclurai sur cet “état
des lieux”, afin d’introduire ma proposition dans le domaine de la conception de comportement
et son application dans CoCoA.

2.1 Les principes du projet CoCoA

2.1.1 Tout est agent

Le projet CoCoA se base sur ’approche centrée interaction (présentée dans la partie 1.4.1).
Cette approche est elle-méme fondée sur le modéle “tout-agent”. Ainsi, toutes les entités pré-
sentes dans l’environnement d’une simulation CoCoA sont des agents et un agent CoCoA est
caractérisé par les interactions qu’il peut subir ou effectuer et par ses propriétés? (voir la figure
2.1). Les propriétés de 'agent permettent de définir son état. Par exemple un agent peut avoir
une propriété couleur, une propriété taille ou encore un niveau d’énergie.

<agent> ::= <passive-agent> | <active-agent>
<passive-agent> { ("name", Symbol),

("can-suffer", <interaction>*),
<property>*}

<passive-agent> U

{ ("can-perform", <interaction>*),
("goals", goalx),

("memory", (degraded) environment),
("engine", engine)}

<active-agent>

<interaction> ::=  Symbol

<property> ::= Symbol, value

<goal> ::= {(<interaction> | <state>), priority}
<priority> ::= value

FiG. 2.1 — Définition d’un agent CoCoA.

Dans CoCoA, nous distinguons les agents passifs qui ne peuvent que subir des interactions,
des agents actifs qui peuvent effectuer au moins une interaction et peuvent éventuellement en
subir (voir l'exemple d’un agent actif en figure 2.2). Comme les agents actifs effectuent des

Les agents sont identifiés par leur nom qui est une propriété commune 3 tous les agents de la simulation
afin de pouvoir étre utilisée comme identifiant des agents

Acteur propriétés : nom, inventaire
peut-effectuer : open, eat, take, moveTo, moveAway, explore
peut-subir : -

F1G. 2.2 — Exemple d'un agent actif CoCoA, il posséde un nom et un inventaire (un sac). Cet
agent peut effectuer les interactions open, eat, take, moveTo, moveAway et explore et il
ne peut pas subir d’interactions.
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Actif Passif
Mobile biicheron | Impossible
Non Mobile | pommier pomme

FiG. 2.3 — Exemples de différences entre agents actifs et passifs et la notion de mobilité. Nous
définissons trois agents, un agent blicheron, un agent pommier et un agent pomme. L’agent
blicheron qui peut effectuer les interactions couper, manger et se déplacer. L’agent pommier
qui peut effectuer 'interaction créer-pomme et peut subir 'interaction couper. L’agent pomme
peut subir 'interaction manger. Dans cet exemple, ’agent blicheron est actif et mobile, 'agent
pomme est un agent passif et I’agent pommier est un agent actif non mobile. La mobilité étant
liée & ’exécution d’une action de déplacement, il n’est pas possible d’obtenir un agent passif
qui peut se déplacer.

interactions, ils possédent un moteur comportemental leur permettant d’agir dans ’environ-
nement. Les agents actifs sont les acteurs de la simulation, les agents passifs sont des objets. 11
est important de faire la différence entre les agents actifs et la mobilité des agents. La mobilité
est liée a la capacité d’effectuer une interaction de déplacement, tous les agents mobiles sont
des agents actifs, mais la réciproque n’est pas toujours vraie (voir la figure 2.3). La mobilité
bien qu’observable n’est donc pas un critére discriminant les agents actifs des agents passifs.

2.1.2 Les agents actifs

Les agents actifs sont cognitifs et proactifs. Ils sont responsables de la dynamique de la
simulation : ils peuvent effectuer des interactions et donc agissent dans ’environnement. Les
agents actifs sont dirigés par les buts, c’est-a-dire qu’ils agissent afin de résoudre des buts. Pour
cela, les agents actifs sont dotés de mécanismes leur permettant d’agir dans 'environnement
(voir le détail dans la partie 2.2). Ces agents sont non omniscients, ils ne connaissent pas
tout leur environnement et n’ont aucun a prior: sur sa topologie, la présence d’autres agents,
leur position ou leur état avant le début de l’exécution. Ils découvrent leur environnement
dont ils ont une vision limitée par le module de perception. Les informations percues par
lagent sont collectées et ajoutées dans sa mémoire (sa base de connaissances notée KB).
Les agents actifs ont des buts a résoudre, la satisfaction de ces buts les méne a planifier des
résolutions. Le module de planification détermine les actions & exécuter pour résoudre ces
buts. L’exécution d’une action peut entrainer une modification de 'environnement ou de la
perception de I'environnement, ces modifications mettent & jour les connaissances de I'agent
(dans sa mémoire).

2.1.3 L’influence du situé

Les agents CoCoA sont des agents situés dans leur environnement. C’est-a-dire qu’ils évo-
luent dans un espace euclidien, qu’ils percoivent leur environnement et agissent en conséquence.
L’environnement est composé de places et d’obstacles et contrairement aux environnements
informés comme dans [Sep07], il ne comporte aucune information sur le comportement des
agents. Les agents situés CoCoA sont également capables de déterminer la position (pergue ou
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meémorisée) d’autres agents ou d’obstacles de I’environnement et de raisonner sur les notions
de distance ou de voisinage.

Les déplacements d’un agent sont un facteur important dans I’évaluation de la rationalité
du comportement observé. Le caractére situé des simulations a également un impact sur la
réalisation du plan de I’agent :

— Soit des déplacements sont nécessaires pour atteindre les positions dans ’environnement
permettant d’effectuer les interactions (cf. la garde de distance des interactions).

— Soit les déplacements peuvent engendrer la création de nouvelles actions & accomplir.
En effet, un déplacement change la zone de perception de l’agent. Ce changement peut
faire acquérir & ’agent de nouvelles informations sur ’environnement et les agents dans
cet environnement.

C’est pourquoi il faut distinguer le plan abstrait du plan concret. Le plan abstrait est le
plan d’action, il détermine les interactions & effectuer pour résoudre les buts. Dans le plan
abstrait la position des agents n’est pas considérée, ce plan est indépendant de ’aspect situé
de la simulation. Le plan concret correspond au plan d’exécution du plan abstrait dans un
environnement situé spécifique. Ce plan est enrichi des déplacements nécessaires a ’exécution
du plan abstrait.

L’aspect situé intervient quand un agent effectue une interaction sur un autre agent, ou
avec l'environnement. L’exécution d’une interaction dans un environnement situé demande
des déplacements (notamment a cause de la garde de distance). Ces déplacements doivent étre
effectués avant ’exécution de l'interaction. Dans ce cas, le plan abstrait & lui seul n’est pas
suffisant. Dans CoCoA, ces déplacements d sont donc intégrés dans le plan afin de permettre
la progression de la simulation. Ainsi, un plan initial exécuter a, devient exécuter d et exécuter
a (voir la figure 2.4). Si pour pouvoir faire le déplacement d il faut franchir une porte, le dépla-
cement d est alors décomposé en deux sous-déplacements d; et do interrompus par 'ouverture
de la porte. Le plan d’exécution est alors exécuter di, ouvrir la porte, exécuter do puis exécuter
a. Si louverture de la porte nécessite une clef, le planificateur de CoCoA prendra en compte le
déplacement vers la clef, la prise de la clef et le déverrouillage de la porte. Le sous-plan préa-
lable & 'ouverture de la porte (i.e. exécuter dy) est donc exécuter le déplacement d’y, prendre
la clef, exécuter d’s, déverrouiller la porte. Le schéma récursif de ce raisonnement est évident
et ’on peut imaginer que la récupération de la clef engendre de nouvelles actions et ’on voit
comment le contexte situé peut enrichir rapidement le plan abstrait. Cette planification pour
agents situés est décrite plus en détail dans [DMRO4].

2.1.4 Les interactions dans CoCoA
CoCoA est un projet qui se base sur 'approche centrée interaction pour la conception de

simulation agent. Chaque entité de ’environnement est un agent, ces agents possédent des
propriétés et peuvent subir ou effectuer certaines interactions.

La représentation d’une interaction

Respectant 'approche centrée interaction (présentée dans la partie 1.4.1), dans CoCoA,
une interaction I est représentée par triplet I = {condition, garde, action} ou condition définit
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FiG. 2.4 — Influence du situé sur la planification. En haut a gauche, le plan abstrait. En haut
a droite, dans un contexte situé le déplacement doit étre prévu pour atteindre I’endroit d’exé-
cution de ’action. En bas & gauche, I'environnement impose une planification, ici ouverture
d’une porte. En bas a droite, cas ot l’agent sait - ou croit - que la porte est cadenassée et doit
donc prendre la clef avant de s’y rendre (les interactions ouvrir et déverrouiller n’apparaissent
pas sur les figures).

les conditions nécessaires & I’exécution 'interaction, garde sont les conditions liées & "aspect
situé des simulations et action définit les conséquences de ’exécution de 'interaction. De par
I"aspect géographiquement situés dans ’environnement des agents CoCoA, la garde de distance
fait partie intégrante de l'interaction. Ainsi, la représentation d’une interaction ressemble aux
régles STRIPS[FN71]? (sans pour autant avoir la notion de garde de distance).

Les interactions sont entiérement décrites dans une représentation déclarative (voir la figure
2.5). Cette description ne nécessite pas de rajouter du code dans I'agent dans un langage de
programmation pour réaliser une interaction. Dans cette description de l'interaction, actor
représente tous les agents pouvant effectuer I'interaction (en étre la source), target représente
tous les agents pouvant subir l'interaction (en étre la cible).

La garde de distance

La garde de distance est une condition sur la distance nécessaire & 1’exécution de l'inter-
action. Dans une interaction, la garde de distance est distinguée de la partie condition, car
cette condition particuliére est spécifique & l'aspect situé de la simulation. De plus, alors que

3un opérateur STRIPS est composé des préconditions et des modifications de ’environnement. Les précon-
ditions sont les conditions nécessaires a ’exécution de ’action. Les modifications représentent les conséquences
de ’action, une modification est composée d’'une liste d’éléments ajoutés et une liste d’éléments retirés aprés
I’exécution de 'opérateur
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<interaction> ::= <name>, <condition>*, <guard>, <action>*
<name> ::= Symbol

<guard> ::= <d> <op> Integer

<d> ::= distance between actor and target

<op> = o= > << | >

<condition> 1:= <test-property> | <predicate-primitive>(args)
<test-property> ::= { actor | target }.<property-name> <op> Value
<predicate-primitive> ::= { actor | target }.<primitive-name>(args)
<action> ::= <affect-property> | <primitive>
<affect-property> ::= { actor | target }.<property-name> = Value
<primitive> ::= <primitive-name>(args)

<primitive-name> ::= Symbol

<property-name> ::= Symbol

FiG. 2.5 — Représentation d’une interaction

les conditions donnent lieu & ’enchainement des interactions du plan abstrait, la garde de dis-
tance est génératrice des déplacements présents dans le plan concret (présenté dans la partie
2.1.3). Enfin, il est important de noter que ces déplacements doivent étre effectués aprés que
la partie condition de l'interaction soit satisfaite. Nous verrons comment cet ordre d’exécution
des interactions a été mis en place dans la partie sur la planification. En effet, si pour effec-
tuer 'interaction déverrouiller sur une porte, 'agent doit posséder une clef, il ne serait pas
rationnel que l'agent se déplace vers la porte avant d’en posséder la clef (c’est-a-dire avant
d’avoir satisfait les conditions de l'interaction).

Les primitives

Les primitives sont des actions ou des prédicats élémentaires définis pour la création des
interactions dans CoCoA. Il existe deux types de primitives, les primitives d’action appelées
primitives et les primitives prédicat appelées predicate primitives.

Les primitives sont des actions élémentaires qui modifient 'environnement. Voici la liste
des primitives les plus usuelles :

— add : permet d’ajouter un agent & une collection, par exemple ajouter un agent “pomime”
dans l'inventaire : add(actor.inventory, target)

— substract : permet de soustraire un agent & une collection, par exemple retirer un agent
“pomme” de l'inventaire : substract(actor.inventory, target)

— createAgent : créer un agent dans l'environnement, par exemple créer un agent “pom-
me” par un agent “pommier” : createAgent (actor.agentcreationtype)

— destroy : détruit un agent et le supprime de ’environnement, par exemple lorsqu’une
pomme est consommeée il faut la détruire : destroy(target)

— move away : permet de s’éloigner d’une cible (un pas) : moveAway (target)

— move to : permet de s’approcher d’une cible (un pas) : moveTo (target)

— put : permet de déposer un agent a la position actuelle de ’agent
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<Interaction>
<Name>explore</Name>
<Garde />
<Condition>true</Condition>
<Action>explore()</Action>
</Interaction>

<Interaction>
<Name>open</Name>
<Garde>d\&lt ;2</Garde>
<Condition>target.isOpen = false</Condition>
<Action>target.isOpen = true</Action>
</Interaction>

<Interaction>
<Name>eat</Name>
<Garde />
<Condition>actor.own(target)</Condition>
<Action>add(actor.energie,target.energie)
and destroy(target)
and substract(actor.inventory,target)
</Action>
</Interaction>

FiG. 2.6 — Exemple de définition des interactions explore, open et eat.

— remove : permet d’enlever un agent de I’environnement (sans le détruire), par exemple
pour prendre un agent “pomme” de ’environnement pour la placer dans l'inventaire
(avec un add)

— = : permet d’affecter une valeur & une propriété

— explore : ordonne & ’agent de se déplacer dans ’environnement en respectant une
stratégie exploration.

Les primitives prédicat, sont des primitives servant a tester la véracité d’un fait :

own : permet de savoir si l’agent posséde un autre agent dans son inventaire
actor.own(target)

canMoveTo : permet de savoir si l'agent peut se déplacer vers la cible ou non
actor.canMoveTo(target)

Contrairement & IODA, les primitives CoCoA ne sont pas des appels & du code provenant
d’un agent. Aucun code supplémentaire dans les agents n’est nécessaire a ’exécution d’une
interaction. Le code d’une primitive d’une interaction, ne dépend pas des agents concernés
par Uinteraction (acteur ou cible). Une primitive est utilisable par tous les agents (voir la
figure 2.6).

2.1.5 Les buts

Les agents actifs sont dirigés par les buts, les actions qu’ils réalisent ont pour objectif de
résoudre ou d’avancer dans la résolution d’un but. Un but est soit une interaction a exécuter,
soit un état & atteindre. Nous appelons but-interaction, un but qui est une interaction a
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exécuter (voir figure 2.7), pour ce type de but, la cible de 'interaction peut étre plus ou moins
définie. Une fois 'interaction effectuée le but est retiré des buts a résoudre de ’agent. Un état
a atteindre est appelé un but-prémisse (voir figure 2.8), ce but est représenté par un ensemble
de propriétés d’agents & satisfaire. Une fois 1’état atteint le but est satisfait, si I’état n’est plus
valide alors le but réapparait et 'agent doit le résoudre a nouveau.

but type d’agent
eat (apple_12) | 'agent “apple” avec le nom apple_12

eat (an apple) | n’importe quel agent la classe apple
eat (%) n’importe quel agent qui peut subir l'interaction eat

FiG. 2.7 — Exemples de but interaction avec la cible qui est plus ou moins définie.

actor.energy > 100

FiGg. 2.8 — Exemple de but prémisse ou l'état & atteindre concerne la propriété énergie de
I’agent acteur, ce but peut se traduire par “garder un niweau d’énergie supérieur a 100”.

2.2 L’architecture des agents CoCoA

Un agent actif posséde des modules lui permettant d’étre I'acteur de la simulation. Chaque
module prend en charge une étape du cycle d’exécution de 'agent (voir la figure 2.9) :

1. Pagent percoit son environnement via son module de perception;

2. il met a jour les connaissances de sa mémoire (ou base de connaissances) via les infor-
mations provenant de la perception ;

3. son module de planification met a jour les plans permettant la résolution de ses buts en
prenant en compte les informations de sa mémoire et ses capacités;

4. l'agent détermine une interaction a exécuter;

5. 1l exécute l'interaction dans l’environnement.

2.2.1 La perception

Les agents actifs CoCoA ne sont pas omniscients, ils n’ont pas de connaissance a priori
sur la topologie de I’environnement ou sur la présence d’autres agents dans ’environnement.
Ils découvrent I'environnement au fur et & mesure suivant la perception qu’ils en ont. La
perception correspond & un champ limité par une distance maximale de perception (dont la
valeur dépend d’une propriété de 'agent) et la topologie de environnement. Les sources de
perception peuvent étre multiples (la vision, l'ouie, 'odorat).Les informations mémorisées a
I'intérieur du champ de perception sont vraies, en dehors, leur validité n’est pas garantie (voir
la partie 2.2.3).
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base de connaissances

regles module de module
o planification de
sélection

module de module d'exécution

perception

module de
mise a jour

a— -
S Se

F1a. 2.9 — A chaque cycle d’exécution, un agent actif percgoit son environnement, met a jour
ses connaissances et ses plans pour résoudre ses buts, sélectionne l'interaction a exécuter et
I’exécute dans ’environnement.

2.2.2 La mise a jour

Une mise & jour a lieu soit parce que ’agent a exécuté une interaction, soit parce qu’il
percoit de nouvelles informations sur I’environnement. Chaque interaction exécutée change
I’état global de l'environnement. Un déplacement change l’emplacement de ’agent dans l’en-
vironnement. Manger change la valeur de la propriété énergie de l'agent et détruit l’agent
qui a été consommé. Quvrir une porte change ’état de la porte de fermée & ouverte. Toutes
ces modifications sont prises en compte par ce module qui met & jour les connaissances de
I’agent. Le planification étant basée sur les connaissances de 'agent, les plans sont donc, si
nécessaire, modifiés en conséquence. La perception met & jour les informations de la mémoire,
par exemple ’emplacement des autres agents dans I’environnement. Le module de mise a jour
a un réle important notamment pour prendre en compte 1’aspect situé pour la résolution des
buts de I’agent. Il permet de mettre & jour les plans, et de replanifier partiellement les plans
en fonction des nouvelles informations réduisant le cotit du recalcul des plans. Nous n’irons
pas plus loin dans I'explication de la replanification partielle dans CoCoA qui fait partie de la
theése soutenue par Damien Devigne [Dev07].
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2.2.3 La mémorisation

La base de connaissances est composée des interactions que l’agent peut effectuer et subir,
des buts que ’agent doit réaliser et d’une version dégradée de ’environnement, appelée mé-
moire. Nous parlons d’une version dégradée de ’environnement car les informations en dehors
du champ de perception sont potentiellement inexactes. Pour un agent donné, chaque place,
agent ou propriété d’agent, et donc ’état de 'environnement mémorisé correspond a 1’état
effectif de 'environnement lors de sa derniére perception. Ainsi, la position exacte des autres
agents ne peut étre mise a jour correctement (c’est-a-dire correspondre avec ’état “réel” de
Ienvironnement) que s’ils entrent (ou sont déja) dans le champ de perception.

Ce choix a été fait dans le but d’apporter un réalisme dans le comportement. Les agents
CoCoA comme les étres humains, ne sont pas omniscients et ne peuvent pas savoir ce qui
se passe en dehors de leur champ de perception. Dans [Sep07] 'auteur défend 'idée qu’un
agent ne doit pas gérer la représentation cohérente de tous les objets de la simulation pour
rester crédible, il doit donc pouvoir se tromper : “Les erreurs ne rendent pas le personnage
non crédible. Si elles sont compréhensibles, c’est-a-dire si ’observateur humain imagine la
raison de ’erreur, le personnage en sera d’autant plus crédible; par exemple, si le personnage
tente d’accéder a un objet qui a été déplacé, il ne se dirigera pas vers la bonne piéce.” C’est
sur cette version dégradée de ’environnement que l’agent planifie la résolution de ses buts
pas sur l’état réel de I'environnement. Cela signifie qu’un plan est une solution correcte pour
résoudre un but selon les connaissances de ’agent au moment de la planification. Les agents
CoCoA n’anticipent pas sur la position des autres agents ou plus généralement sur I’état de
I’environnement en dehors de la perception. C’est-a-dire que les agents ne cherchent pas a faire
des hypothéses sur ’état de I’environnement en dehors de leur champ de perception. Toutefois,
Ienvironnement n’étant pas statique, d’autres agents le modifient, il est donc possible qu’un
plan se révele étre inexact ou incomplet pendant son exécution.

Des améliorations sont en cours pour la gestion de la mémoire notamment dans le cadre
d’environnements de grandes tailles comme c’est le cas dans les MMORPG|Per09].

2.2.4 La planification

Le planificateur utilise les informations contenues dans la mémoire et les capacités de
I’agent pour construire des résolutions aux buts de ’agent.

Le plan est généré par un chainage arriére. Le principe de ce chainage est de trouver a partir
d’un but a réaliser, les séquences d’actions résolvant ce but et débutant par une interaction
exécutable?, en suivant ce raisonnement :

— Pour résoudre un but de type prémisse p, le planificateur recherche une interaction ¢ dont
la partie action satisfasse p. Ensuite pour chaque condition (garde de distance incluse) ¢;
de l'interaction est associée un sous-but de type prémisse. Les sous-buts sont résolus de
la méme maniére que p, provoquant un chainage qui s’arrétera lorsqu’a chaque prémisse
sera associée une interaction exécutable dont les conditions d’exécution sont satisfaites
par le contexte courant (c’est-a-dire 1’état global de ’environnement courant).

*Une interaction exécutable est une interaction dont la partie condition et la partie garde de distance sont
satisfaites
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— Pour résoudre un but de type interaction, il suffit de partir des conditions d’exécution
de l'interaction du but & atteindre et ensuite de réaliser le méme chainage que décrit
précédemment sur chaque condition de l'interaction (garde de distance incluse).

Tous les agents actifs CoCoA peuvent effectuer au moins une interaction qui se nomme
explore. Cette interaction posséde une garde et une condition toujours satisfaite et la partie
action est la primitive explore(). Cette interaction toujours exécutable, représente 'interac-
tion & exécuter par défaut. Ainsi, lorsqu’un agent ne peut pas résoudre ses buts (notamment
car il ne posséde pas les connaissances suffisantes), par défaut, il va explorer son environnement
afin de trouver de nouvelles informations pouvant l’aider dans sa résolution. Grace a cette in-
teraction, tous les plans débutent par une interaction exécutable, les plans qui n’ont pas assez
d’informations pour proposer une résolution compléte débute par l'interaction explore.

Dans CoCoA, les plans générés par chainage arriére sont présentés par un Arbre—et/ou. Un
Arbre — et /ou est une structure arborescente alternant nceud-et et noeud-ou de pére en fils.
Les noeuds-ou représentent les interactions permettant d’atteindre un état de ’environnement
représenté par une condition & satisfaire, un but ou un nceud-et. Dans les nceuds-et se
trouvent donc les conditions nécessaires a 'exécution du nceud peére. Ses Arbres — et/ou
présentent en racine le but a réaliser et en feuilles les interactions pouvant étre effectuées (les
conditions d’exécution et la garde de distances sont satisfaites). Pour atteindre un état du
monde, il faut effectuer au moins une des interactions présentes dans les noeud-ou fils. Pour
effectuer une interaction, il faut satisfaire chaque condition présente dans tous les nceud-et
fils.

Il existe un cas particulier dans I’ Arbre — et/ou qui est celui des déplacements générés par
la garde de distance. Comme expliqué précédemment (dans la partie 2.1.3), lors de 'exécution
d’une interaction, les déplacements générés par la garde de distance doivent étre effectués
apres les interactions engendrées par la partie condition. C’est pourquoi, un nceud-et associé
a une garde de distance est représenté par un nceud-puis. Un nceud-puis posséde les mémes
propriétés qu'un noeud-et sauf que les interactions de sa branche seront exécutées qu’une fois
que tous ses fréres (les nceud-et de la méme branche engendrées par la partie condition) ont
été satisfaits.

Les déplacements des agents actifs sont calculés a I’aide de l’algorithme A*. Cet algorithme
nécessite d’avoir un cott attribué a chaque déplacement. Ce colt dans les simulations CoCoA
peut représenter la difficulté pour atteindre une case afin de prendre en compte par exemple
le relief de ’environnement ou les différents types de terrain.

2.2.5 La sélection d’interaction

Le planificateur fournit au module de sélection d’interaction ’ensemble d’interactions exé-
cutables qui sont présentes en feuilles de ’arbre de planification. Les agents ne pouvant réaliser
qu’une seule interaction & la fois, une heuristique de sélection d’interaction a été concue. Cette
heuristique sélectionne l'interaction dont la cible est la plus proche de I’agent. En cas d’égalité
une interaction est sélectionnée aléatoirement parmi les interactions les plus proches. Cette
heuristique a été choisie afin d’éviter des déplacements inutiles qui pourraient rendre le com-
portement moins crédibles.
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Si nous considérons qu’une résolution optimale est 'exécution o I’agent résout tous ses
buts tout en minimisant la distance totale parcourue (évitant donc des aller-retours qui peuvent
étre pergus comme non rationnel), alors 'heuristique utilisée peut étre vue comme une résolu-
tion gloutonne privilégiant les plus courts chemins locaux (c’est-a-dire les plus faibles dépla-
cements d’abord). Les heuristiques gloutonnes bien que ne garantissant pas toujours d’obtenir
une résolution optimale, sont généralement meilleures qu’une résolution aléatoire. Cette heu-
ristique permet d’amoindrir le surcott en nombre d’aller-retours qu’il est nécessaire d’éviter
dans la mesure du possible afin d’assurer une certaine crédibilité dans le comportement de
I’agent.

2.3 La plateforme de simulation CoCoA

Maintenant que la présentation du fonctionnement de CoCoA est faite, nous pouvons
passer & la présentation de la plateforme de simulation pour la conception de simulations a
I’aide d’agents cognitifs situés. Afin de simplifier la création d’une simulation, la plateforme
introduit la notion de classes d’agent permettant de typer les agents. Cette notion de type
d’agent permet également de définir des interactions spécifiques & un type d’agent. Je
présenterai donc ces deux notions avant de présenter la plateforme CoCoA qui se décompose
en deux interfaces. Premiérement, l'interface de conception de simulations. Deuxiémement,
I'interface d’exécution de simulation.

2.3.1 Les classes d’agent CoCoA

Comme dans un langage objet, les notions de classe d’agent et d’héritage ont été mises en
place dans la plateforme de simulation CoCoA. Un agent est une instance de la classe d’agent
Actif ou de la classe d’agent Passif. Un utilisateur peut définir ses propres classes d’agent
en héritant de la classe Actif ou Passif. L’héritage permet la transmission des propriétés et
des interactions subies et effectuées de la classe parent aux classes filles (méme si elles sont
déja heéritées d'une classe d’agent parent). Les agents qui sont des instances de ces classes
obtiennent également les propriétés et les interactions de leur classe et peuvent en posséder
d’autres qui seront spécifiques & 'instance.

Par exemple, un utilisateur peut définir un agent Pommel qui est une instance de la classe
Pomme. La classe Pomme peut subir Iinteraction manger et posséde une propriété énergie®.
La classe Pomme hérite de la classe Fruit qui peut subir l'interaction prendre et possede
une propriété couleur. La classe Fruit hérite de la classe Passif est posséde une propriété
nom. Ainsi ’agent Pommel posséde les propriétés nom, couleur et énergie, et peut subir les
interactions prendre et manger.

2.3.2 Les interactions spécifiques

Puisqu’il est possible de définir des types d’agents, la plateforme offre la possibilité de
définir des interactions spécifiques a un type d’agent cible (correspondant a la surcharge de

®manger ajoutera la valeur de la propriété énergie de la cible a la valeur énergie de 'agent effectuant
Pinteraction manger
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méthodes dans un langage objet). Une interaction spécifique est une spécialisation d’une in-
teraction déja existante. L’utilisation principale de cette spécialisation est de pouvoir créer
un comportement spécifique & un type d’agent particulier tout en gardant la sémantique de
I'interaction d’origine.

Par exemple, prenons le cas de deux agents instances de la classe d’agent Porte. Le premier
agent portel est une porte qui peut subir l'interaction ouvrir et dont l'effet est de changer
I’état de cible de fermée & ouverte. Le deuxiéme agent porte2 est une porte dont la classe
hérite de Porte. Cette classe nommeée PorteAClef peut subir Uinteraction déverrouiller (a
condition que l'acteur posséde la bonne clef) et dont l'effet est de changer ’état de cible de
verrouillée & déverrouillée. Ainsi franchir portel et franchir porte2 ne correspondent
pas aux meémes interactions que l'agent doit exécuter. De plus, 'ordre d’exécution de ces deux
interactions est important, il faut déverrouiller une porte avant de ’ouvrir. C’est pourquoi, il
est possible de spécialiser l'interaction ouvrir pour les agents du type PorteAClef, afin que
I’acteur la déverrouille puis 'ouvre pour la franchir.

La spécialisation d’une interaction se définit en précisant, pour l'interaction spécialisée, le
nom de l'interaction parente.

nom : open nom : openWithLock
parent : open
condition : target.isOpen = false condition : target.isUnlocked = true
garde : distance(actor, target) < 1 | garde :
action : target.isOpen = true action :

Grace a la spécialisation d’interaction, il est possible d’utiliser (par chainage) 'interaction
unlock pour déverrouiller une porte et ensuite d’utiliser l'interaction openWithLock pour
ouvrir une porte sans altérer la sémantique de I'interaction open. Les portes sans clef subissent
toujours l'interaction open qui n’a pas besoin d’étre redéfinie.

nom : unlock

condition : target.isUnlocked = false
actor.own(target.key)

garde : distance(actor, target) < 1

action : target.isUnlocked = true

2.3.3 La création d’une simulation CoCoA

Dans cette interface (voir la figure 2.10), il est possible de créer une simulation. Une
simulation est composée d’un environnement, d’interactions, de classes d’agents et d’agents
(instances de classe d’agents). Un environnement contient I’ensemble des places accessibles
et la place de chaque agent au début de la simulation. Dans cette interface, il est possible
d’utiliser des interactions préexistantes ou d’en créer de nouvelles. Il est également possible
de créer des classes agents. Une classe d’agent posséde des propriétés, des interactions qu’il
peut subir et/ou effectuer (suivant que la classe “hérite” de la classe d’agent actif ou passif) et
d’une description textuelle. Ensuite 'interface permet de créer des agents soit en utilisant une
classe prédéfinie, soit en utilisant une classe que ’on vient de créer. Cette instance de classe
d’agent posséde les propriétés et les interactions de sa classe (il est possible de rajouter des
interactions ou des propriétés propres a U'instance), elle représente un agent de la simulation
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F1G. 2.10 — L’interface de création de simulation de CoCoA permet de définir, un projet (P)
avec la liste des agents, des classes d’agents (A), et de définir les spécificités de chaque classe
(C) ou de chaque agent (Ins) qui est une “instance” d’une classe d’agent, des interactions (I) et
de définir U'environnement (E) avec la place de départ des agents et des zones non atteignables

(en gris).

qu’il faut placer dans 'environnement. Si cet agent est actif, il posséde également des buts
qu’il doit réaliser, les buts sont créés pour chaque agent. Une fois la simulation complétement
décrite, I'utilisateur peut passer a ’expérimentation.

2.3.4 L’exécution d’une simulation CoCoA

L’interface d’exécution d’une simulation CoCoA (voir la figure 2.11), présente l’environne-
ment contenant tous les agents de la simulation.
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FiG. 2.11 — L’interface de simulation de CoCoA permet de voir 'environnement réel de la
simulation, ainsi que les mémoires et les plans (les Arbres — et/ou) de chaque agent actif.
Pour chaque nceud une lettre et une couleur sont associées, la couleur rouge représente un
nceud non satisfait par le contexte actuel, un noeud bleu est satisfait. La lettre “i” représente

une interaction a réaliser, “p” est une prémisse & satisfaire et “m” un déplacement a effectuer. A
tout moment il est possible d’inspecter les valeurs de propriétés des agents de I’environnement.

Il est également possible dans cette fenétre d’accéder aux propriétés de tous les agents
de la simulation. Pour chaque agent actif, deux fenétres sont accessibles, elles représentent
l'état de la mémoire de ’agent ainsi que I’état de ses plans (avec un Arbre — et/ou). Dans les
mémoires des agents, il est possible de voir ’état des autres agents et leur emplacement dans
Ienvironnement (qui peuvent étre différents de 1’état réel des agents ou de leur emplacement
réel dans 'environnement). La mémoire inclut également les informations percues par I’agent.
La perception des agents est représentée par un halo de vision, correspondant & un carré de
taille fixe (la taille dépend de la propriété de vision de l’agent) centré sur 'agent (voir la
figure 2.12).

Les plans présentent les noeuds satisfaits en bleu et les nceuds a satisfaire en rouge quelque
soit le type du nceud. Il existe trois types de nceuds, les interactions (notés “i”), les prémisses
(notés “p”) et les déplacements (notés “m”). L’arbre de planification évolue au cours de la

simulation en fonction des interactions effectuées et des connaissances de I'agent.

http://doc.univ-lille1.fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

64 Chapitre 2. Le projet CoCoA

y—
Memory of toto - o' B F memoryoffoo i

et BN mapr e i

T
|| ]
% %

FiG. 2.12 — Les agents actifs CoCoA ont une perception limitée de leur environnement. Les
deux fenétres de gauche représentent la mémoire et la perception de 'agent toto et de 'agent
foo, a droite c’est I’état réel de 'environnement. Dans cette simulation, ’agent toto (a gauche)
posséde une représentation graphique d’un bonhomme noir, 'agent foo (au centre) posséde
une représentation graphique d’un animal. Dans les deux mémoires sont indiquées en gris clair
les zones inconnues de ’environnement, en orangé les zones dans le champ de perception de
l’agent et le reste (les places en jaune et les obstacles en gris foncé qui sont de la méme couleur
que Penvironnement) sont les zones déja visitées et présentes dans la mémoire de ’agent. Dans
cette illustration ’agent toto a un champ de perception de 5 cases, ’agent foo a un champ de
perception de 4 cases. Nous pouvons remarquer que I’emplacement de toto dans la mémoire
de foo n’est pas la bonne, il correspond au dernier emplacement mémorisé, car pergu, par
foo.

2.4 Les fichiers de configuration

Un projet CoCoA est composé de 5 fichiers XML de configuration : Classes, Env, Interac-
tion, Map, Project. Ces fichiers permettent de définir séparément les informations déclaratives
et réutilisables (les classes d’agent, les interactions) et les informations liées a ’exécution de la
simulation (I’environnement, la place de chaque agent, les instances d’agents avec leurs valeurs
spécifiques pour la simulation).

Map définit la description de 'environnement sous la forme d’une graphe avec des places et
d’arcs;

Env définit 'emplacement de chaque agent dans I’environnement ;

Interaction définit I’ensemble des interactions pour la simulation ;

Classes définit les classes d’agents (les “types”);

Project définit les instances d’agents.

Ainsi un agent est défini dans le fichier Project.xml (voir la figure 2.15), la définition de
son type est effectuée dans le fichier Classes.xml (voir la figure 2.14) et la définition de ses
interactions sont dans le fichier Interaction.xml (voir la figure 2.13).
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<Interaction>
<Name>moveAway</Name>
<Garde />
<Condition>actor.canMoveAwayFrom(target)</Condition>
<Action>moveAway (target)</Action>
</Interaction>
<Interaction>
<Name>moveTo</Name>
</Information>
<Garde />
<Condition>actor.canMoveTo(target)</Condition>
<Action>moveTo(target)</Action>
</Interaction>

FiG. 2.13 — Exemple de fichier contenant la définition des interactions. Les interactions open,
eat et take ont déja été présentés dans la figure 2.6.
<Animated>
<Name>MyActor</Name>
<Property>
<Name_Property>inventory</Name_Property>
<Value>collection</Value>
</Property>
<Heritage>Mobile</Heritage>
<Performed_Interaction>
<InteractionName>open</InteractionName>
</Performed_Interaction>
<Performed_Interaction>
<InteractionName>take</InteractionName>
</Performed_Interaction>
<Performed_Interaction>
<InteractionName>eat</InteractionName>
</Performed_Interaction>
<Icon>fr\lifl\smac\simulation\editor\icon\default_actor.jpg</Icon>
</Animated>

FiG. 2.14 — Exemple d’une classe d’agent nommé MyActor, cette classe peut effectuer les inter-
actions open, take et eat, ainsi que les interactions explore, moveTo et moveAway (héritées
de la classe Mobile).

2.5 Conclusion

Le projet CoCoA permet la création d’agents cognitifs situés dans un environnement en
se basant sur 'approche centrée interaction. Les agents sont définis comme des entités qui
peuvent subir ou effectuer des interactions et qui possédent des propriétés permettant de
caractériser leur état. Les agents sont cognitifs, proactifs et leur comportement est dirigé par
des buts. Ils n’ont aucune connaissance a priori de leur environnement ou des autres agents
de la simulation. Les agents sont situés dans un environnement et cet aspect a un impact
sur la planification des résolution de leurs buts. Les interactions sont décrites de maniére
“universelle”, elles sont réutilisables, tout comme les agents dont la description ne dépend pas
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<Instance>
<Name>tony</Name>
<Name_Class>MyActor</Name_Class>
<Goal>
<InteractionGoal>
<Interaction>take</Interaction>
<Target>clef2</Target>
</InteractionGoal>
</Goal>
<Property>
<Name_Property>inventory</Name_Property>
<Value>collection</Value>
</Property>
<Icon>fr\lifl\smac\simulation\editor\icon\Blesse.gif</Icon>
</Instance>

FiG. 2.15 — Exemple d’instance de la classe MyActor, 'agent tony a comme but d’effectuer
I'interaction take sur ’agent clef2.

d’une simulation. Le projet CoCoA met en avant une conception particuliére des systémes
multi-agents et permet de la mettre en ceuvre au travers de simulations a 1’aide sa plateforme
de simulation éponyme.

Dans CoCoA, le choix de l'interaction a exécuter parmi l’ensemble des interactions exécu-
tables était délégué a une heuristique prenant en compte ’aspect situé des simulations. Ainsi,
le module de sélection d’interaction (présenté dans la (partie 2.2.5)) privilégiait I'interaction
dont la distance entre la source et la cible de 'interaction est la plus faible. Cette heuristique
bien que réduisant le surcoit en nombre d’aller-retours n’était pas suffisante pour définir le
comportement d'un agent. En effet, comme je le présenterai dans le chapitre suivant, le choix
des actions & exécuter fait partie intégrante de la définition du comportement des agents.
Puisque 'heuristique de sélection d’interaction (basée uniquement sur la proximité des agents
cibles) améne & un comportement réducteur de l'agent, seul le choix des interactions que
I’agent peut-effectuer permettait réellement d’obtenir une différence de comportements entre
les agents. Dans le chapitre suivant, j’expliquerai que le comportement d’un agent n’est pas
uniquement défini par ses capacités (méme si un agent ne pouvant effectuer que des interactions
violentes comme casser ou tuer semblera avoir un comportement violent) mais également par
le choix des interactions qu’il va effectuer, c’est-a-dire le mécanisme de sélection d’interaction.

Cette thése se place dans un contexte déja bien élaboré et dont l'influence sur mes tra-
vaux est perceptible. Par exemple, je me suis inspiré de l'aspect réutilisable et générique des
interactions pour concevoir un systéme réutilisable et générique pour la partie individualité
du comportement. L’intégration de mon travail dans CoCoA devant enrichir le projet, je me
devais de garder ses points forts. Toutefois, bien que mes travaux apportent une contribution
au projet CoCoA, ils sont utilisables en dehors, c’est pourquoi ils seront présentés en dehors
de CoCoA et du modéle centré interaction.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

Chapitre 3

Modélisation du comportement

« L’avantage d’étre intelligent, c’est qu’on peut toujours faire ['imbécile,
alors que linverse est totalement impossible. »
Woody Allen

Le but de mon travail est de proposer une approche pour la conception de comportements.
Dans cette partie, je me focaliserai sur des agents cognitifs situés dont le comportement est di-
rigé par des buts préalablement définis. Néanmoins "aspect situé n’est qu’un facteur & prendre
en compte pour le comportement et n’est pas un élément déterminant de I’approche. De plus,
cette approche n’est pas dédiée aux agents cognitifs et je monterai qu’il est également possible
d’utiliser ma proposition pour des agents réactifs.

Une des cibles possibles de la conception de comportement est 'industrie de jeux vidéo, qui
est la “killer application” selon J. Laird|LvL00]|. Toutefois, dans les jeux vidéo, la conception de
PNJ et les techniques d’Intelligence Artificielle utilisées sont en partie basées sur les langages
de script ou sur des automates du type FSM (voir la partie 1.3). Ma proposition permet la
conception d’un moteur comportemental basé sur les motivations, robuste et évolutif dont
Iutilisation ne nécessite pas de grandes connaissances en intelligence artificielle. Le role de
chaque partie étant défini, les calculs provenant des motivations sont interprétables et ne
constituent pas une boite noire.

Dans un premier temps j’expliquerai que le modéle pour la conception de comportement
que je propose est divisé en deux parties appelées le raisonnement et l'individualité. Puis je
me focaliserai sur la partie individualité qui est gérée par un mécanisme de sélection d’action.
Ce meécanisme est basé sur la notion de motivation et nous verrons qu’il prend également en
compte la notion d’alternative afin d’assurer une certaine crédibilité dans le comportement.
Je montrerai également qu’il est possible de personnaliser le comportement de ’agent a l’aide
d’un profil d’individualité. Enfin, je présenterai la méthode de conception de comportement
que je préconise et je proposerai l'illustration concréte d’une motivation en suivant les étapes
de conception de cette méthode.

67

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

68 Chapitre 3. Modélisation du comportement

3.1 Le modéle de conception de comportement

3.1.1 Le raisonnement et ’individualité

Le comportement d’un agent (ou d’un personnage non joueur) est défini par I'observation
des actions qu’il effectue dans 'environnement. De cette affirmation, nous pouvons extraire
deux éléments participant & la définition du comportement. Premiérement, les actions exécu-
tées sont les actions parmi les capacités des agents, pour lesquelles le contexte (I’environne-
ment) était favorable a leur exécution. Si un agent n’est capable d’effectuer que des actions
violentes, les actions qu’il exécutera dans 'environnement seront violentes et le comportement
sera défini comme violent. J’appellerai raisonnement, la partie du comportement qui décrit
les actions que pourra exécuter 'agent parmi ses capacités et en fonction de I’état de 'environ-
nement connu (c’est-a-dire les connaissances sur ’état de ’environnement). Deuxiémement, si
I’agent peut, & instant donné, effectuer plusieurs actions car il posséde une palette d’actions
suffisamment large pour que plusieurs actions soient exécutables, alors I'agent a un choix a
effectuer. Ce choix doit étre fait en fonction de son comportement et plus précisément des
traits caractéres qu’on lui a assigné, c’est-a-dire son individualité.

La séparation entre le raisonnement et l'individualité n’est pas courante dans la littéra-
ture. Dans les architectures classiques (réseaux de neurones, réseaux de Petri, etc.) la partie
raisonnement prend la décision de D'action a exécuter, car la partie individualité est incluse
dans le raisonnement. J’ai choisi de séparer les deux éléments car ce sont deux parties indépen-
dantes qui définissent le comportement de maniéres différentes et leur construction ne repose
pas sur les mémes éléments. Le raisonnement permet de définir comment un agent peut
faire ce qu’il doit faire (pour résoudre ses buts par exemple), selon les capacités de I’agent
et I’état de son environnement. Cette procédure est commune & tous les agents et n’est pas
suffisante pour définir un comportement “propre” a ’agent, dans le sens ou il n’a pas le choix,
le comportement est mécanique. Lorsque ’agent a plusieurs possibilités d’actions & exécuter,
il faut définir comment 1’agent choisit de faire ce qu’il doit faire. Ce choix se base sur
des traits de sa personnalité qui rendent son comportement plus personnel exprimant ainsi
une individualité.

Bien que mon travail vienne compléter le projet CoCoA et que ’approche centrée inter-
action assure la réutilisation et une représentation générique d’une partie du comportement
(i.e. la partie raisonnement du comportement), mon modéle se veut également utilisable dans
d’autres plateformes. C’est pourquoi, je présenterai les définitions des éléments importants de
mon modele afin qu’il puisse étre exploiter ou adapter en dehors de CoCoA. Je parlerais donc
d’action 1a ou dans CoCoA on parlerait d’interaction.

3.1.2 Le raisonnement

Le raisonnement est la partie du comportement qui détermine comment ’agent peut
résoudre ses buts. Cette partie du comportement dépend des connaissances de ’agent ainsi
que de ses capacités (i.e. les interactions qu’il peut effectuer). Plus I’agent a une connaissance
précise de I’environnement dans lequel il se trouve, mieux il est capable de déterminer comment
il lui est possible de résoudre ses buts. Les capacités de ’agent vont déterminer quelles sont
les actions qu’il peut effectuer afin de résoudre ses buts. Plus un agent a de capacités, plus il
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est en mesure de résoudre ses buts de différentes fagons. A 'inverse, moins un agent posseéde
de capacités, plus il sera contraint dans sa résolution.

Les actions exécutables

A chaque étape de la simulation le raisonnement calcule 'ensemble des actions que 1’agent
peut effectuer immédiatement afin d’atteindre I’étape suivante de la résolution.

Ces actions sont possibles car le contexte, c’est-a-dire ’environnement, est dans un état
qui permet ’exécution de ’action. Par exemple, pour ouvrir une porte, ’agent doit étre proche
de la porte et la porte doit étre dans 1’état fermé. De telles actions sont appelées dans la suite
actions exécutables.

Définition 3.1 (Action exécutable) Pour un environnement £ donné, une action exécu-
table o est une action telle que &€ est dans un état valide pour lexécution de cette action. Un
état est valide pour l’exécution d’une action lorsqu’il satisfait toutes les conditions d’exécution
de laction.

Les alternatives

Le raisonnement doit déterminer comment 1’agent peut résoudre ses buts, c’est-a-dire dé-
terminer la séquence d’actions & effectuer a partir d’un état initial jusqu’a I’état final recherché,
¢’est-a-dire le plan. Parfois les plans sont représentés en utilisant des disjonctions. Par exemple,
le plan peut étre “pour résoudre le but g; faire Uaction a1 ou Uaction as”. Si nous considérons
des plans sans disjonction, ’exemple précédent représente deux plans pour le méme but :

Plan 1 : “pour résoudre le but g; faire 'action a1”,
Plan 2 : “pour résoudre le but g; faire l'action as”.

Afin d’éviter la confusion, j’appelle ce genre de plan sans disjonction une alternative.
Bien que le mot alternative désigne une possibilité entre deux situations, il est couramment
utilisé pour désigner une seconde option. Dans notre cas, pour un but donné il peut y avoir
plusieurs fagons de le résoudre, une alternative désigne chacune de ces possibilités.

Définition 3.2 (Alternative,Plan) Une alternative est un triplet (g, o, (a;)ic n)) 0
— g est un but,
— « est une action exécutable
- Vi € [1,n],a; est une action et (a, aq,...,a,) est une séquence d’actions a effectuer pour
résoudre g.

Les trois parties de ’alternative peuvent étre caractérisées comme cela (voir Figure 3.1) :

— Le but g est ce que 'agent veut : c’est I’état que ’agent cherche a atteindre une fois
qu’il aura exécuté toutes les actions qu’il a planifiées.

— L’action exécutable a est ce que ’agent peut faire, immédiatement.

— La séquence d’actions (a;) est ce que I'agent prévoit de faire : les actions que I’agent
a planifiées de faire pour résoudre son but une fois que 'action « aura été exécutée.
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a —a; — = ay =
R , 1 n g

peut faire prévoit de faire veut
FiGg. 3.1 — Une alternative est composé de trois parties : ’action exécutable «, les actions
planifiées(a;) et le but recherché g.

Planificateur

Bien que le but de ma proposition est de pouvoir construire des comportements variés
sans avoir nécessairement de grandes connaissances en I.A, les comportements que je souhaite
obtenir doivent étre crédibles. Un élément de crédibilité est que mes agents se comportent
de maniére rationnelle. Suivant la définition de Russel et Norvig [RN03|, je considére qu'un
agent est rationnel g’il fait “la bonne chose & faire” en fonction de ce qu’il sait. Dans notre
cas, cela veut dire que le plan de I'agent doit étre cohérent avec les connaissances de l'agent
et non pas avec ’état réel de 'environnement. En effet, nos agents ne sont pas omniscients,
ils ont une perception locale de l'environnement (et des autres agents de l’environnement)
et ils construisent leur base de connaissances a partir de ce qu’ils percoivent. Cette base de
connaissances est appelée mémoire (aussi parfois appelée base de croyances dans la littérature).
A partir de ce constat, nous pouvons dire que le raisonnement est constitué d’un planificateur
défini comme ceci :

Définition 3.3 (Planificateur) Etant donné un personnage (un agent) c, son ensemble de
buts G, son ensemble de capacités A et sa mémoire (base de connaissances) KB, un pla-
nificateur est un processus qui selon les informations contenues dans KB, calcule tous les
alternatives Alt. résolvant les buts G en utilisant les actions A.

Alors, si C désigne l’ensemble des personnages et Alt [’ensemble de toutes les alternatives
possibles, un planificateur peut étre vu comme UapplicationS :

Planificateur : C —  P(Alt)
c=(G,A,KB) — Alt,

Bien que le raisonnement utilise un planificateur, nous ne faisons pas de nouvelle pro-
position dans ce domaine. Il existe déja de nombreux planificateurs, permettant notamment
I'anticipation, ou la remise en cause de connaissances [Wel99]. N’importe quelle solution qui
correspond & la définition 3.3, i.e. fournir un ensemble d’alternatives, peut convenir & mon
modéle. Dans ma proposition, ce qui est important, c’est que le raisonnement fournisse & I’in-
dividualité les alternatives lui permettant de faire un choix sur des prévisions & moyen-terme.
Nous verrons dans la suite comment nous avons fait évoluer le planificateur de CoCoA afin
qu’il fournisse les alternatives nécessaires.

3.2 L’individualité

A partir du moment ot I'agent a le choix parmi les actions qu’il peut effectuer, il faut
déterminer un moyen de sélectionner 'action & exécuter a chaque instant. Nous appelons indi-
vidualité la partie du comportement qui détermine comment ’agent choisit de résoudre ses

%011, si S est un ensemble, P(S) désigne 'ensemble des parties de S : P(S) = {0 | 0 C S}.
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buts. Ce choix permet a l'individualité d’exprimer des traits de la personnalité de ’agent. La
personnalité ne se définit pas par rapport a ’environnement dans lequel l’agent se trouve. La
personnalité peut s’exprimer différemment suivant ’environnement (notamment par la limite
imposeée par la partie raisonnement du comportement), mais sa définition ne change pas. C'est
pourquoi, 'individualité d’un agent est définie sans connaissance a priori de 'environnement
dans lequel I'agent sera utilisé. Si la définition de I’individualité ne dépend pas de I'environ-
nement cela signifie qu’elle peut étre utilisée quelque soit ’environnement. Je propose donc
de définir 'individualité indépendamment de 'environnement d’exécution afin qu’elle puisse
étre réutilisable (entiérement ou en partie) pour d’autres agents et d’autres simulations.

L’individualité est décrite par les actions que 'agent a choisi d’exécuter dans ’environne-
ment. Par définition, un mécanisme de sélection d’action choisit les actions & effectuer, c’est
pourquoi j’affirme que c’est & travers ce mécanisme que l'individualité est définie. En effet, les
choix effectués par le mécanisme permettent 1’exécution d’actions dans ’environnement, ces
derniéres étant factuelles, elles forment la deuxiéme partie du comportement observable. La
partie individualité du comportement suit le raisonnement et sa tache est donc de sélectionner
une action parmi les actions exécutables calculées par le raisonnement pour résoudre les buts
de l'agent. Ainsi, deux agents dans le méme environnement, qui ont les mémes capacités, les
mémes buts a réaliser, les mémes connaissances et le méme moteur de raisonnement, peuvent
se comporter difféeremment grace au mécanisme de sélection d’action qui permet d’exprimer
leur individualité. Pour cela j'utiliserai un mécanisme de sélection d’action basé sur les mo-
tivations et les alternatives. Les motivations définiront les traits de la personnalité de I'agent
qui influenceront le choix de ’agent. Les alternatives permettront aux motivations d’avoir une
prévision & moyen terme afin d’orienter au mieux le choix de ’agent. Les motivations seront
définies de maniére a étre ajoutées et supprimées sans que cela ne perturbe ’agent, notam-
ment grace & leur indépendance a l’environnement. J’applique ainsi aux motivations, ’idée de
“plug-and-play” que l'on peut retrouver avec les interactions.

3.2.1 Le mécanisme de sélection d’action
Deéfinition

Le mécanisme de sélection d’action (ASM pour Action Selection Mechanism) a la charge
de sélectionner une action parmi 'ensemble des actions exécutables A% identifices par le
raisonnement. Classiquement, un ASM affecte & chaque action exécutable appartenant a Af
une valeur numeérique et sélectionne ’action possédant la plus grande valeur. La valeur est
calculée comme une combinaison de critéres d’évaluations ou évaluateurs. Chaque évaluateur
e; est défini par une fonction 7, :

Ye, 0 AR — R
a +— valeur

Pour chaque action a dans A”, la note finale ¢ utilise une fonction de combinaison Comb
pour agréger les n-évaluateurs :

Comb: R* — R
p: A — R
a — Comb(ve(a), -+ ,Ye,(a))
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Classiquement, ’ASM sélectionne 'action exécutable a ayant obtenu la meilleure (la plus
grande) valeur :

ASM(AR) = a ot a € AR | (o) = max,cqrn{d(a)}
Voici la définition que nous donnons pour le mécanisme de sélection d’action.

Définition 3.4 (Mécanisme de sélection d’action) Soit A [’ensemble des actions, et ¢
une fonction :
¢p: A — R

a +— valeur

alors, le mécanisme de sélection d’action est défini comme ['application :

ASM : PA) — A
AR argmax,c 4r(¢(a))

Soit € un environnement, A Pensemble des actions possibles dans £, ¢ un agent (ou un
personnage) situé dans &, et Af%(C A) I'ensemble des actions exécutables pour ¢ dans £ au
moment ¢, alors ’ASM fournit & ¢ la prochaine action « & exécuter dans £ au moment ¢.

3.2.2 Le mécanisme de sélection d’action basé sur les motivations

Le role de I'individualité est donc d’appliquer la fonction ¢ de la définition 3.4. L’indivi-
dualité de I'agent est influencée par des tendances calculées a partir de motivations. Ainsi,
¢ est une fonction qui combine ces influences, chaque motivation étant exprimée a travers
une fonction appelée évaluateur. Un évaluateur fournit une note (une évaluation) a chaque
action exécutable. Cette note exprime 'influence de la motivation sur cette action exécutable.
Néanmoins cette derniére affirmation doit étre précisée.

L’importance des alternatives

L’ASM sélectionne la meilleure action, cette derniére ayant obtenu la meilleure évaluation.
Cette évaluation résulte de la combinaison de toutes les évaluations des motivations (et de
leur évaluateur). Cependant, il ne faut pas oublier qu’une action exécutable appartient & une
ou plusieurs alternatives calculées par le planificateur. Les autres actions dans l'alternative
correspondant & “ce que l'agent prévoit de faire”. Ces actions contiennent la prévision (pas
lanticipation) sur les actions que ’agent aura a effectuer. Afin que I’agent ait un comportement
plutdt réaliste, il est nécessaire de prendre en compte ces actions. En effet, le mécanisme de
sélection d’action doit étre considéré comme un mécanisme de sélection d’alternative’, puisque
le choix de I'action exécutable v détermine le prochain but et donc le prochain plan considéré
par les agents. Evidemment, il est possible d’avoir plusieurs buts et donc plusieurs résolutions
pour la méme action exécutable mais cela ne change pas ce qui vient d’étre dit.

Un critére important d’un bon mécanisme de sélection d’action défendu par Tyr-
rell [Tyr93b], est qu’il doit éviter les oscillations pour paraitre réaliste. En effet si un agent

"I’acronyme en anglais ASM fonctionne également pour Alternative Selection Mechanism.
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hésite entre deux résolutions sans pouvoir en terminer une seule, le comportement paraitrait
incohérent ou trop indécis pour étre réaliste. De méme, une résolution ne doit pas étre en-
tamée pour ensuite étre totalement écartée pour une autre sans autant que la premiére soit
réalisée. Pour cela, les évaluateurs, ou au moins un des évaluateurs du mécanisme, ne doivent
pas uniquement considérer a mais ’ensemble de I’alternative pour calculer la valeur & assigner
a a.

Pour illustrer cela, considérons deux alternatives (ou plans) qui partagent le méme but,
mais chacune correspond & des actions exécutables différentes, p; = (g,oq,(ail)ie[lmﬂ) et
p2 = (g, ag, (a%)ie[lm]). L’ASM doit tenir compte de I'ensemble des actions impliquées dans
P1, TESP. P2, POUr Promouvoir ag, resp. ao. Supposons, que 'TASM privilégie o qui & court
terme semble préférable, cela signifie que ’agent s’engage dans la résolution p; et en traite
les actions ail. Il ne faut pas qu’aprés quelques pas de résolution de pq, cet agent se trouve
confronté a une action de a}z que ’ASM rejetterait pour réorienter I’agent sur po, suite a une
inhibition sur cette action par une motivation, par exemple. Dans une telle situation, I’ASM
doit immédiatement favoriser aw, et donc po. Ceci peut étre fait uniquement en prenant en
compte ’ensemble de l'alternative pendant I’évaluation de l'action exécutable. L’utilisation
de 'alternative dans I’évaluation des actions exécutables guide ’ASM vers as, et donc vers
g, méme si & court terme, o semblait la meilleure action a exécuter. L’ASM doit prendre
en compte le plan & moyen terme, en considérant toutes les actions qui apparaissent dans
I’alternative. Il en résulte que la sélection d’action ne doit pas se focaliser sur le choix de ’action
préférée a chaque pas, mais sur la meilleure résolution, c’est-a-dire la meilleure alternative.

De plus le mécanisme de sélection d’action combinant les évaluations des motivations
sur les alternatives que je propose correspond aux critéres de sélection de la meilleure action
lorsqu’on considére l’ensemble des évaluations simultanément. L’action sélectionnée n’est donc
pas nécessairement celle qui correspond le mieux & une motivation particuliére, comme dans un
“winner-takes-all”. Notre sélection se rapproche plus & une sélection de la meilleure candidate
du compromis comme le défini Tyrrell [Tyr93b]|. En effet, les évaluations sont combinées pour
ne donner qu’une seule valeur reflétant ’évaluation globale de ’action par ’ensemble des
motivations. Nous verrons dans la partie 3.3.1, que la fonction de combinaison Comb a été
pensée afin de respecter cette caractéristique du mécanisme de sélection d’action.

Pour assurer le role de la prise en compte de l'alternative, il faut que sur 'ensemble des
motivations, chaque partie de l’alternative soit évaluée (voir la figure 3.1). Néanmoins le choix
des parties & évaluer dépend en premier lieu de la définition méme de la motivation. En effet,
certaines motivations prennent en compte ’action exécutable, c’est-a-dire ce que l'agent peut
faire, ’autres le but (ce que l’agent doit faire) et d’autres encore ce que l’agent prévoit de faire
et ce que l’agent peut faire. Evidemment, chaque motivation ne doit pas prendre en compte la
totalité de l'alternative, mais je préconise que I’ensemble des motivations utilisées le fasse.

Maintenant que 'importance de l'alternative est claire, je peux définir une motivation et
son évaluateur comme une fonction qui évalue les alternatives :

Définition 3.5 (Motivation, Evaluateur) Soit Alt un ensemble d’alternatives. Une mo-
tivation est définie par une fonction v, appelée évaluateur :

v Alt —
alt = (g, (a;i)icpipy) = 7T
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Alors, un ASM (action/alternative selection mechanism) basé sur les motivations est défini
comme (voir figure 3.2) :

Définition 3.6 (ASM basé sur les motivations) Soit A un ensemble d’actions, Alt l’en-
semble de toutes les alternatives possibles. Un ASM basé sur les motivations est une paire
(Comb,T") ou Comb est une fonction de R™ dans R et T' = {~1,...,v.} est un ensemble de
motivations. Alors, la fonction ¢ peut étre définie par :

¢o: Alt — R
alt —  Comb(yi(alt), -,y (alt))

et un ASM basé sur les motivations est défini comme 'application :

ASM : P(Alt) — A
Alti —

ot alt = (g, a, (a;);1,p)) = argmaxye 4= (¢(alt)). Comb est appelée la fonction de combinaison.

Dong, soit ¢ un agent (ou un personnage), si Planificateur(c) = Alt. alors ASM (Alt.) =
« est la prochaine action que ¢ va exécuter.

Motivationy,

Alternative > Comb —— Valeur
j

Motivation;

Yi

F1G. 3.2 — Un ASM basé sur les motivations utilise une combinaison des évaluateurs (motiva-
tions) pour sélectionner la meilleure action a partir des alternatives fournies par le planifica-
teur.

Le mécanisme de sélection d’action permet donc, a partir des motivations, de choisir les
actions & exécuter suivant son individualité. L’avantage de cette approche est que chaque
évaluateur est une représentation d’une motivation. Il n’y a donc pas d’effet “boite noire” que
l'on peut retrouver dans certaines architectures (comme les réseaux de neurones). Chaque
valeur a un sens qui peut étre interprété a l’aide de la définition de la motivation. C’est
pourquoi dans la partie 3.3.1, je préconise de définir en premier les motivations puis a partir
de cette définition de construire les évaluateurs.

3.2.3 Le profil d’individualité

Maintenant que ces définitions ont été établies, de la méme maniére que le raisonnement
utilise le méme planificateur pour chaque agent, l'individualité utilise le méme mécanisme de
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sélection d’action pour chaque agent. Ce qui veut dire que tous les agents utilisent la méme
fonction de combinaison Comb et le méme ensemble de motivations I'. Ceci implique que
I'individualité résulte de la définition des motivations, leurs évaluateurs et de la fonction de
combinaison C'omb. Cette construction est la premiére tdche du concepteur de comportement,
mais ce travail peut étre effectué une fois pour chaque agent et quelque soit les simulations ou
les jeux ou ce comportement sera utilisé. En effet, ce qui change d’un agent & un autre c’est
comment ’agent, son comportement pour étre précis, est influencé par chaque motivation. Des
différences dans ces influences constituent des différences dans les comportements. Alors d’un
agent & ’autre, en dehors de la partie raisonnement, un changement de comportement est di
a la facon dont 'agent est affecté par les motivations.

Pour exprimer ces différences dans l'individualité des agents, les évaluateurs, v; sont défi-
nis comme étant des fonctions paramétrées, dont les valeurs de paramétre sont définies pour
chaque agent. Ces parametres expriment comment une motivation donnée influence le compor-
tement de I'agent. Pour chaque +;, cet ensemble de parametres est noté m,,. Il est important de
ne pas voir ce paramétre comme le poids de ’évaluateur. En effet chaque évaluateur est défini
indépendamment et aucune motivation ne définit a elle seule le comportement de 1’agent. De
plus, ce parameétre n’a aucune influence sur 'expression des autres motivations, il n’a d’impact
que sur sa motivation.

Ayant le méme planificateur (raisonnement) et le méme mécanisme de sélection d’action, les
mémes fonctions de combinaison et le méme ensemble de motivations, des valeurs distinctes de
ses parameétres permettent & deux agents ayant les mémes capacités et les mémes connaissances
d’agir difféeremment dans le méme environnement. Ainsi, le profil d’individualité d’un agent
est défini par :

Définition 3.7 (Profil d’individualité) Soit ¢ un agent (ou un personnage), (Comb,I') un
ASM basé sur les motivations, 11 U'ensemble Uc(1 0|7, le profil d’individualité de c est
lensemble des valeurs affectées pour ¢ des éléments de I1.

Il est possible d’avoir des fonctions qui fabriquent ces profils. Ces fonctions s’appliquent de
I’ensemble des agents dans R et donnent son profil d’individualité & un agent. La définition
de ces fonctions est la seconde tache du concepteur de comportement.

L’expression des motivations par le profil d’individualité rejoint I'idée défendu par J.P.
Donckéle présentée dans la partie 1.1. L’auteur suppose que les humains expriment tous les
six profils, mais dans des proportions différentes, certains profils étant plus dominants que
d’autres. Cela rejoint 'idée du profil d’individualité ot les mémes motivations vont influencer
le comportement de 'agent, mais selon 'agent dans des proportions différentes.

3.3 Construction et Illustration

3.3.1 Construction de ’ASM

Dans cette partie, je propose une méthode pour concevoir un ASM basé sur les motivations.
La mise en place de notre ASM se décompose en trois étapes :
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1. identifier toutes les motivations désirées et pertinentes pour le contexte applicatif, I’en-
semble T,

2. choisir la fonction de combinaison Comb qui sera utilisée,
3. définir un évaluateur ~; pour chaque motivation dans I'.

Les étapes 1 et 2 sont indépendantes 'une de ’autre. Mais la fonction de combinaison
sélectionnée doit étre prise en compte dans I’étape 3.

Etape 1, identifier les motivations

Cette premiére étape est plutdt conceptuelle, elle consiste a déterminer, et si possible
nomimer, les motivations qui vont influencer le comportement de ’agent. Pour cela, je préconise
de séparer les motivations suivant le role de chacune, afin de les décrire plus facilement.
Il est important d’identifier comment chaque motivation va agir, c’est-a-dire sa tendance et
surtout qu’elle en est la cause. Ce dernier élément de la description de motivation permettra de
déterminer la partie de I’alternative qu’il faudra prendre en compte. Une bonne description du
role d’une motivation facilitera la définition de I’évaluateur a ’étape 3. Cette étape ne nécessite
pas de programmation, typiquement dans la conception de comportement pour un jeu vidéo
elle peut étre faite par le game designer, comme un cahier des charges que les programimeurs
doivent obtenir a I’étape 3. Dés cette étape, certaines notions doivent étre prises en compte,
notamment la notion d’alternative pour pouvoir décrire la ou les parties de ’alternative qui
sont concernées par la motivation.

Etape 2, choisir la fonction de combinaison

Chaque motivation donne son “avis” (évaluation) sur les actions exécutables. Le role de la
fonction de combinaison est d’agréger ces évaluations afin d’obtenir une évaluation globale.
La fonction de combinaison joue un role similaire a un “arbitrator” de DAMN [Ros97| qui
désigne D'action a exécuter une fois que chaque module de comportement & “voter”. Il existe
plusieurs méthodes pour combiner les motivations, telles que la prise en compte d’un choix
social [Arr51] pour représenter les “avis” des motivations. Il existe également plusieurs fonctions
mathématiques utilisables® comme fonction de combinaison, chacune ayant des propriétés
pouvant influencer la sélection d’action.

Toutefois, parmi ’ensemble des propriétés de ces fonctions mathématiques, afin de pré-
server 'indépendance des motivations les unes des autres ainsi que de marquer 'impact de
chaque motivation sur ’évaluation finale, j’ai identifié une propriété essentielle.

Propriété 3.1 (Fonction de combinaison pour CoCoA) Soit alt une alternative et ¢
une fonction de combinaison avec n évaluateurs, tels que ¢(alt) = Comb({vi(alt)}) avec
i € [1,n]. Soit ¢ la fonction de combinaison et 7y, un évaluateur, tels que ¢'(alt) =
Comb{(alt), ...,y (alt), ym(alt)}. Alors une fonction de combinaison sera acceptable, si elle
répond a ces critéres’

8Dans la partie 4.3.3 certaines fonctions mathématiques que j’ai testées seront détaillées et le choix que j’ai
fait dans CoCoA sera expliqué.

9Ces critéres sont applicables dans le cas o le mécanisme de sélection d’action choisit I'interaction ayant
obtenu I’évaluation la plus importante.
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— elle permet auxr motivations d’exprimer la neutralité, la répulsion, 'attraction et [’inhi-
bition.
— elle permet l'ajout et la suppression de motivations en gardant la cohérence de l’agréga-
tion par rapport & lindividualité désirée.
A partir de ces deux critéres, je définis quatre conditions que devra respecter la fonction de
combinaison :
~ 81 v donne une évaluation neutre, alors ¢'(alt) = ¢(alt), une évaluation neutre n’ayant
pas dimpact sur la sélection d’action.
~ 81 ym donne une évaluation attractive, alors ¢'(alt) > ¢(alt), Uajout d’une attraction
doit augmenter l’évaluation globale de ['alternative (sauf en cas d’inhibition).
~ Si Y donne une évaluation répulsive, alors ¢'(alt) < ¢(alt), Uajout d’une répulsion doit
diminuer [’évaluation globale de l'alternative (sauf en cas d’inhibition).
— Si Ym donne une évaluation inhibitrice, alors (¢ (alt) = vm(alt)) < ¢(alt), Uajout d’une
telle évaluation inhibite 'ensemble de l’alternative.

Nous pouvons remarquer que la sélection d’action se basant sur la valeur maximale de la
combinaison des motivations ne permet pas aux motivations, avec la propriété de la fonction
de combinaison ci-dessus, d’étre en concurrence direct les unes avec les autres. En effet, mon
mécanisme de sélection permet d’obtenir ’action correspondant a la candidate du compromis
(voir les critéres de Tyrrell dans le chapitre 1), ¢’est-a-dire celle qui a regu la meilleure évalua-
tion lorsqu’on considére ’ensemble des motivations simultanément. Ainsi, I’action sélectionnée
n’est pas celle qui a recgu le plus grand nombre de meilleures évaluations (lorsqu’on considére
chaque évaluation une par une et qu’on somme le nombre de fois ou 'action a recu la valeur
maximale).

De plus, le second des deux critéres implique qu’il est possible de construire incrémen-
talement I’ASM. Dans ce cas, des motivations requises a posteri peuvent étre ajoutées sans
remettre en cause ce qui a été fait précédemment, surtout au niveau de l'individualité de
lagent. Ceci est une propriété importante qui augmente la robustesse de I’ASM.

Enfin, du choix de la fonction de combinaison et de l'intervalle de valeurs utilisées dé-
pend la construction des évaluateurs. C’est pourquoi cette fonction doit étre définie avant la
construction de ces évaluateurs.

Etape 3, la construction des évaluateurs

La difficulté principale réside probablement dans cette troisiéme étape ou les motivations
choisies doivent étre traduites en une fonction d’évaluation. Toutefois, il ne faut pas oublier
quelques points qui permettent éventuellement de rendre cette difficulté un peu plus relative.
Premiérement, I’évaluation du comportement dépendra de divers observateurs et l'unanimité
est impossible. Nous avons déja dit (dans la partie 1.1) que la désignation d’un comportement
est subjective, et donc le respect du nom initial (dans la premiére étape) reste incertain.
Deuxiémement, il y aura plusieurs motivations en concurrence qui vont évaluer la méme action
exécutable (alternative), la notion de “ tendance” est donc importante, I’évaluateur doit faire
pencher la sélection de ’action vers sa tendance, et non pas de définir précisément 1’action a
choisir.
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De par la grande variété de motivations possibles, il n’existe pas de squelette ou de modele
pour esquisser ce & quoi ’évaluateur devrait ressembler. Toutefois, comme il a été indiqué
dans la partie 3.2.2, le concepteur doit étre vigilant pendant cette phase de construction
afin que les motivations prennent en compte les trois parties de I'alternative : les buts, ’action
exécutable et les autres actions de la séquence. Encore une fois, chaque motivation doit prendre
en compte les parties de 'alternative en fonction de sa définition et pas forcément I’ensemble
de 'alternative. Ce qui compte c’est que les trois parties de l'alternative soient considérées
par I’ensemble des motivations.

Lors de cette étape, le concepteur définit I’ensemble des parameétres m,, pour chaque éva-
luateur ;. Ce sont ces paramétres qui une fois instanciés seront utilisés afin d’établir ’indivi-
dualité de 'agent.

3.3.2 Exemple de conception de motivation

Afin d’illustrer les différentes étapes de conception de ’ASM, nous allons donner un
exemple de conception d’une motivation en suivant les trois étapes précédemment décrites.
Cette motivation est une motivation que j’ai implémentée dans CoCoA. Le but est également
de présenter 'approche que le concepteur de comportement pourra développer. Je présenterai
également une approche possible pour la conception du profil d’individualité.

Les trois étapes de conception

A Tétape 1, nous décidons que le comportement des agents doit étre influencé par une
motivation que j’ai nommeée opportunisme.

Concretement, dans le jeu The Sims (voir la partie 1.3), les ordres aux personnages sont
donnés par 'utilisateur et organisés dans une file (FIFO). Dans ce jeu il existe un cas qui nous
servira & décrire la motivation d’opportunisme. Ce cas est un exemple bien connu dans ce jeu,
qui est celui du journal et du courrier. Le Sims pour prendre son courrier et son journal a ce
comportement : il sortira de la maison, prendra le courrier, le déposera sur la table la plus
proche a l'intérieur de la maison, ressortira, prendra le journal et le déposera a l'intérieur.
Ce comportement est trés coliteux en déplacement et peu rationnel. Un comportement plus
réaliste aurait été de sortir, de prendre le courrier et le journal et de les déposer a 'intérieur
comme l’explique le schéma de la figure 3.3.

Un opportuniste est défini comme “une personne qui adapte ses actions, réponses, etc.,
pour prendre avantage d’opportunités, de circonstances, etc.”. Nous décidons que cette moti-
vation s’exprimera en favorisant les actions dont la cible des actions est proche de l'agent.
Un observateur devrait voir que lorsque ’agent se déplace dans l'environnement, il semble
privilégier les éléments qui aident & la résolution de ses buts.

Par exemple, un agent doit manger pour survivre et s’il se déplace & proximité d’une
pomme, 'agent devrait étre enclin & prendre la pomme et & la manger. L’opportunisme pri-
vilégiant les actions dont les cibles sont proches, 'agent peut temporairement arréter une
résolution afin de profiter de la proximité d’une cible pour réaliser une action et reprendre la
résolution précédente. Privilégier prendre une pomme et la manger peut étre interprété comme
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FiGg. 3.3 — Schéma de ’étape 1 décrivant l'influence de 'opportunisme. Dans cet exemple,
I’agent a recu deux ordres, 'ordre de prendre et déposer le journal sur la table, ’ordre de
prendre et déposer le courrier sur la table, le premier étant plus prioritaire que le second
(pour reprendre 'organisation en FIFO des Sims). A gauche, un mécanisme de sélection ne
prenant pas en compte 'opportunisme, l’agent exécute les actions dans un ordre trés cotiteux
en déplacement (c’est ce qui se passe dans The Sims). A droite, L’opportunisme influence le
comportement de I’agent, étant proche du journal (la notion de proche est représentée par le
cercle) 'agent se détourne du courrier pour aller prendre le journal par opportunisme, pour
ensuite prendre le courrier (en respectant la priorité des buts). L’agent finit donc par prendre
le journal, puis le courrier et les déposer sur la table.

un comportement réactif. La notion de “proche de la cible” doit étre personnelle & 'agent et
donc paramétrable et dépendre également de la distance entre 1’agent et la cible de ’action.

A Détape 2, il faut définir la fonction de combinaison Comb. Utiliser une fonction de
combinaison pour une seule motivation est un peu superflu, néanmoins comme il est toujours
possible d’ajouter de nouvelles motivations, nous devons en définir une. Nous choisissons une
fonction de combinaison telle que la valeur 0 puisse signifier une inhibition, une valeur entre
10, 1] puisse signifier une répulsion, 1 puisse signifier une neutralité et une valeur au dessus de
1 puisse signifier une attraction.

A I'étape 3, la fonction d’évaluation doit étre définie. L’opportunisme peut étre vu comime
une attraction provenant d’éléments de la simulation. Ceci représente une tendance a court
terme et trés contextuelle. De ce fait seule ’action exécutable de l'alternative sera prise en
compte pour cette motivation. Nous décidons que cette motivation a un effet dans une zone
restreinte (le voisinage) et qu’elle n’en a pas en dehors (la tendance sera neutre). A Pintérieur,
plus la cible est proche de 'agent, plus 'attraction sera importante. Ainsi nous définissons
I’évaluateur de I'opportunisme 7,,, comme cela :

Soit alt = (g, a, (ai)ie1,n]) une alternative,

Lif Ogpp < 1
2 if dist(target(a))) =0

Yopp(alt) = )
max (1’ L+ 10g90pp (dist(tarz;)pet(a)) )) else

ol

— target est une fonction qui fournit la cible de ’action «,

— dist est une fonction qui calcule la distance en nombre de mouvement entre ’agent,
acteur de 'action, et un élément,

— Oopp est la portée de I'influence de 'opportunisme.
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F1G. 3.4 — Les valeurs -,y selon la distance (entre agent et la cible) et la valeur de la portée
d’influence de I'opportunisme 6,,,. La zone noir représente la neutralité (la cible est trop loin),
ce qui signifie que 'opportunisme n’a pas d’influence sur le comportement de ’agent.

Dans cette fonction nous introduisons un logarithme afin de limiter la force d’attraction
d’une cible proche, ainsi yop(a) € [1,2] (voir la figure 3.4).

Oopp est le seul paramétre de cet évaluateur, donc m,,,, = {fopp}. Cette valeur peut étre
changée d’un agent & un autre pour personnaliser le profil d’individualité. Plus cette valeur
est grande, plus 'agent sera opportuniste (selon notre définition d’opportunisme).

L’opportunisme est un exemple de conception de motivation. D’autres motivations seront
présentées dans la partie 4.3.2, parmi ces autres motivations certaines exprimeront la répul-
sion ou l'inhibition et ensemble elles utiliseront toutes les parties de I'alternative pour leurs
évaluations.

Conception du profil d’individualité : prototypes

Une fois défini ’ASM qui sera partagé par tous les agents, la seconde tache du concepteur
est de définir les profils d'individualité des agents.

Etant donné le nombre d’évaluateurs différents qu’il est possible de créer et les caractéris-
tiques différentes de chaque évaluateur et leurs parameétres, il n’est pas possible de proposer
une méthode universelle pour la conception du profil d’individualité. Cependant, en préven-
tion de la lourdeur que peut représenter cette tache répétitive, le concepteur peut définir
des instances de profils d’individualité, en regroupant des ensembles de valeurs pour le méme
sous-ensemble de paramétres d’évaluateurs. Ces instances représentent un ensemble de valeurs
possédant une sémantique exprimant un ou plusieurs traits de personnalité. Ainsi, le concep-
teur peut paramétrer les individualités d’agent en combinant des prototypes différents. De
telles instances peuvent étre considérées comme des prototypes de profil d’individualité.
Le but est d’éviter de définir de fagon répétitive les paramétres un par un pour chaque agent.

Le concepteur n’aurait qu’a choisir plusieurs prototypes afin de construire le profil d’indi-
vidualité de ’agent. Pour cela, il est nécessaire que le concepteur caractérise les intervalles de
valeurs des paramétres (ces intervalles ne devant pas nécessairement couvrir toute la gamme
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des valeurs possibles). Pour un personnage donné, la valeur assignée peut alors étre choisie
dans cet intervalle, la diversité des profils obtenus est alors accrue.

Par exemple, prenons I’évaluateur de 'opportunisme défini précédemment, nous choisissons
arbitrairement de définir les instances de prototypes pour {6y} :

— Oopp =1 (0u Opp € [1,1]) correspond & pas opportuniste
— BOopp € [2,3] correspond & faiblement opportuniste

— Bopp € [5,8] correspond & moyennement opportuniste

— BOopp € [12,20] correspond & trés opportuniste

Ainsi, selon 'importance de la motivation pour 'agent que le concepteur veut exprimer, ce
dernier peut choisir entre pas opportuniste, faiblement opportuniste, moyennement opportuniste
ou trés opportuniste.

Les limites de I'intervalle de valeurs peuvent également étre fixées & une valeur de propriétés
de l'agent afin d’étre spécifique a ce dernier. Dans le cas de {fopp}, cette valeur peut corres-
pondre & une portion de la valeur du champ de perception (la portée de vision par exemple) de
I’agent, sans jamais étre supérieure pour rester réaliste. Ainsi, faiblement opportuniste pourrait
correspondre & un 6,,, plus faible que le quart de la portée, moyennement opportuniste du
quart & la moitié et trés opportuniste de la moitié jusqu’a la portée de perception. Ceci peut
rendre la conception des profils d’individualité plus accessible, plus compréhensible et moins
répétitive.

Il est alors possible de considérer deux niveaux de conception suivant les connaissances du
modéle nécessaire. Le premier correspond au travail d’une sorte d’administrateur. Ce dernier
construit le mécanisme de sélection en suivant les trois étapes de conception, en définissant
les motivations, la fonction de combinaison et les évaluateurs. Puis pour chaque évaluateur,
le concepteur construit les prototypes de profils d’individualité. I1 définit donc des intervalles
de valeurs et les nomme suivant les intervalles choisis afin de les différencier et permettre & un
autre utilisateur de choisir plus facilement les prototypes pour le profil qu’il désire concevoir. Ce
role nécessite une bonne connaissance de notre modeéle et de la programmation pour construire
le mécanisme de sélection d’action dans sa totalité. Il faut aussi essayer de définir les prototypes
de maniére & faciliter leur utilisation. Le second niveau correspond au travail d’un concepteur
d’individualités qui n’aurait pas connaissance des fonctions d’évaluations, de leur intervalle de
valeurs ni de la fonction combinaison utilisée. Ce concepteur n’aurait qu’a piocher parmi les
prototypes définis pour construire un profil d’individualité de chaque personnage qu’il désire
concevoir. Basée sur la sémantique des noms des prototypes, cette tache ne nécessite pas de
connaissance en programmation ou sur le mécanisme de sélection d’action qui a été construit
au niveau précédent. Cette tache peut étre effectuée, par exemple, par un game designer
(souvent les game designers ne rentrent pas dans le code du jeu).

Conclusion

Dans ce chapitre, j’ai présenté ma proposition pour la conception de comportement. Pour
cela, j’ai défini une séparation entre la partie raisonnement et individualité du comportement
dont le role et le type d’influence sur le comportement sont différents. Puis, j’ai proposé un
meécanisme de sélection d’action basé sur les motivations et les alternatives, pour gérer la par-
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tie individualité du comportement. Comme les motivations sont définies indépendamment de
Ienvironnement dans lequel 'agent sera utilisé, elles sont réutilisables pour d’autres agents
et d’autres simulations (d’autres environnements). Ce mécanisme sélectionne la meilleure ac-
tion candidate du compromis, c’est-a-dire la meilleure action lorsqu’on considére I’ensemble
des motivations simultanément. Enfin, j’ai défini une méthodologie de conception pour ce
mécanisme de sélection d’action et j’ai illustré ma proposition par une motivation qui a été
implémentée dans CoCoA.

Dans la présentation de ce chapitre, j’ai supposé travailler avec des agents cognitifs situés
dont le comportement était dirigé par des buts. Mais, du point de vue du comportement,
la différence entre agents réactifs et agents cognitifs n’est pas trés importante, car au final
tout dépend de la connaissance qui est manipulée. S’il est possible de retrouver la notion
d’alternative dans un systéme dit réactif, alors il est possible d’utiliser la partie individualité
du comportement. Par exemple, dans un systéme réactif & base de régles, pour une simulation
donnée, les alternatives peuvent étre construites en retrouvant ’enchainement des régles qui
sera a réaliser. La perception, la mémorisation et la planification ne permettent que d’obtenir
des comportements plus rationnels. Ma proposition ne dépend pas de l’architecture de nos
agents, ni de 'environnement dans lequel la simulation se déroule. Le comportement n’est pas
non plus contraint par ’architecture, les motivations sont indépendantes les unes des autres et
aucun poids n’est attribué aux motivations. Ainsi, expression de chaque motivation influence
le comportement quelque soit leurs natures ou le type de comportement observable qu’elles
peuvent engendrer. Ceci est vrai, que le comportement soit jugé comme réactif ou cognitif,
qu’il soit issu d’une planification & moyen terme ou d’une action immeédiate (par exemple dans
[And03] les actions planifiées sont moins prioritaires).

J’ai également présenté mon modeéle en dehors de CoCoA. Pourtant ce projet vient com-
pléter mes travaux et notamment la réutilisation de la partie raisonnement du comportement.
En effet, ’approche centrée interaction et le projet CoCoA permettent déja de définir la partie
raisonnement de maniére déclarative a 1’aide des interactions. Dans CoCoA, le processus de
planification définit comment ’agent peut résoudre ses buts selon les connaissances que 'agent
posséde dans sa mémoire et ses capacités (les interactions peut-effectuer). Cette séparation
déclarative des interactions et du processus procédural de planification, permet 1'utilisation
du méme moteur pour des agents ayant des capacités différentes. Les interactions, comme
les motivations, sont définies indépendamment du contexte dans lequel elles seront utilisées.
Les interactions, comme les motivations, sont réutilisables pour d’autres agents et d’autres
simulations. Par l'utilisation conjointe de ’approche centrée interaction et du mécanisme de
sélection d’action basé sur les motivations, il est possible de définir les deux parties du com-
portement de maniére “universelle” indépendamment du contexte, permettant la réutilisation
du comportement (tout ou partie) pour d’autres agents et d’autres simulations.

Dans le chapitre suivant nous verrons comment j’ai mis en place ma proposition sur la
conception de comportement pour la plateforme de simulation CoCoA. La partie raisonnement
assurée par ’approche centrée interaction et la planification nécessitait quelques adaptations
pour étre conforme au modéle, notamment sur la construction de l'alternative & partir des
arbres de planification. La partie individualité se résumait & une heuristique de sélection
d’action, la construction d’un mécanisme de sélection d’action basée sur les motivations a
donc été réalisée.
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Contributions a CoCoA

« Pour la tdache que nous aimons, nous nous levons de bonne heure, Kt
nous y mettons avec joie. »
William Shakespeare, Antoine et Cléopatre

Comme présenté précédemment, le projet CoCoA possédait un mécanisme de sélection
d’action rudimentaire qui ne permettait pas la construction de différents comportements. J’ai
donc mis en place la proposition du chapitre précédent dans CoCoA.

CoCoA présente déja une séparation entre la partie raisonnement et la partie individualité
du comportement qui sont gérés par deux modules différents. Néanmoins, le raisonnement
ne manipule pas les alternatives et les plans sont construits a ’aide d’un Arbre — et/ou. Le
mécanisme de sélection recoit du plan les interactions exécutables et choisit I'interaction dont
la cible est la plus proche de ’agent. Enfin les propriétés des agents sont des valeurs statiques
modifiables uniquement par l'intervention d’une interaction.

Afin de mettre en place ma proposition et de permettre de définir des comportements
variés et plus complexes, j’ai dii mettre en place trois éléments : les propriétés dynamiques,
les alternatives et les motivations.

La notion de propriétés qui évoluent pendant la simulation, sans intervention d’interaction,
n’est pas présente et est pourtant importante pour simuler certains comportements. En effet,
si 'on veut pouvoir concevoir des agents dont les propriétés homéostatiques influencent leur
comportement (comme la soif ou la faim) il est utile de mettre en place cette notion. De
plus, sachant que les interactions et les motivations se basent sur les propriétés des agents,
cette premiére étape permet d’élargir les possibilités dans la création de comportement dans
CoCoA.

Je me suis également focalisé sur la partie raisonnement du comportement. Cette partie
correspond au module de planification dans CoCoA. L’approche centrée interaction utilisée
permet déja de définir des interactions génériques et de les réutiliser. Toutefois, pour corres-
pondre & ma proposition, le planificateur doit fournir des alternatives, ce qui n’était pas le cas.
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Nous verrons donc comment il est possible de construire des alternatives a partir des plans
fournis par le planificateur de CoCoA.

Une fois les alternatives construites & partir de 'arbre de planification, je présenterai le
mécanisme de sélection d’action basé sur les motivations mis en place pour gérer la partie
individualité du comportement des agents CoCoA. Pour la construction de ce mécanisme,
je me suis fixé comme contrainte de définir des motivations correspondantes aux critéres de
Tyrrell d’un bon mécanisme de sélection d’action (a ’étape 1 de la conception). De plus, pour
la création de la fonction de combinaison et des évaluateurs, l'objectif a été de concevoir ces
éléments afin qu’ils répondent aux critéres de I’étape 1 et qu’ils ne soient pas trop compliqués
a comprendre. Ceci afin de montrer qu’il est possible d’obtenir des comportements variés avec
un meécanisme simple.

4.1 Des propriétés qui évoluent

Comme nous 'avons vu précédemment, dans CoCoA tous les agents possédent des pro-
priétés. Certaines propriétés sont communes & tous les agents de la méme classe, d’autres
sont uniques ou spécifiques a ’agent. Une propriété est un couple symbole-valeur. Le sym-
bole représente le nom de la propriété (son identifiant), la valeur correspond a la valeur de la
propriété. La valeur d’une propriété est fixée au début de la simulation et elle ne peut étre
modifiée au cours de la simulation que par 'exécution d’une interaction. En effet, la partie
action d’une interaction permet de modifier les propriétés de l’agent cible et de ’agent source
de linteraction. Néanmoins, lorsque ’on souhaite représenter des propriétés homéostatiques
de ’agent comme la soif ou la faim, ’agent n’exécutant qu’une action a la fois, il ne semble
pas possible de le faire par 'intermédiaire d’une interaction et le sens de l'utilisation d’une
interaction resterait encore a justifier.

Les propriétés homéostatiques ont un impact sur le comportement de ’agent et donc sur
les actions qu’il va exécuter. Ainsi, lorsqu'un agent a soif (i.e. sa propriété soif est au dessus
d’un seuil limite), il doit exécuter l'action boire et lorsque il a faim, il doit exécuter ’action
manger. C’est pourquoi il est indispensable de mettre en place des propriétés qui évoluent
pendant une simulation sans 'intervention d’interaction. Ainsi, par I'utilisation de propriétés
dont la valeur évolue dynamiquement au cours de la simulation (sans que cette évolution
ne soit due a l’exécution d’une interaction), nous pouvons introduire de nouveaux facteurs
influencant le comportement.

4.1.1 Propriétés constantes et dynamiques

Afin de mettre en place des propriétés dont la valeur évolue au cours de la simulation, je
distingue deux types de propriétés : les propriétés constantes et les propriétés dynamiques.

Une propriété constante est une propriété dont la valeur n’est modifiable que via I'utili-
sation d’'une interaction, par exemple I’état d’'un agent porte qui change lorsqu’il subit
I'interaction ouvrir.

Une propriété dynamique est une propriété dont la valeur peut changer au cours de la
simulation sans que cela soit l'effet d’une interaction (valeur d’une propriété dynamique
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peut quand méme étre modifiée par 'exécution d’une interaction). Parmi les propriétés
dynamiques nous distinguons deux cas suivant le mode de calcul de la valeur de la pro-
priété : les propriétés dynamiques évolutives (ou propriétés évolutives) et les propriétés
dynamique dépendantes (ou propriétés dépendantes).

Les propriétés évolutives sont les propriétés dont 1’évolution de la valeur ne dépend pas
d’une autre propriété. A chaque étape de 1’évolution, la valeur des propriétés évolutives est
recalculée suivant leur regle d’évolution. La valeur d’une propriété évolutive a une étape t 41
est déterminée par rapport a sa valeur & ’étape t. Par exemple, supposons que nous utilisons
une propriété évolutive pour représenter ’énergie de l'agent. La valeur de I’énergie décroit
a chaque pas de la simulation. A partir de la valeur de I’énergie a l'étape t, il est possible
de déterminer la valeur & l’étape suivante ¢ + 1. Ceci implique d’avoir I'unicité des étapes
d’évolution. Les régles d’évolution doivent par conséquent étre injectives par rapport a l’étape
d’évolution.

Les propriétés dépendantes sont les propriétés dont la valeur dépend de la valeur d’une
autre propriété. L’évolution de la propriété n’est donc prévisible qu’en connaissant 1’évolution
de la propriété dont elle est dépendante. Par exemple, si un agent a la propriété fatigue qui
représente le niveau de fatigue de ’agent, nous pouvons définir que plus un agent a d’énergie
et moins il est fatigué. Ainsi, le niveau de fatigue (la valeur de la propriété fatigue) d’un agent
est inversement proportionnelle & son niveau d’énergie (a la valeur de sa propriété énergie).
La valeur d’une propriété dépendante peut dépendre de la valeur d’une propriété constante,
évolutive ou dépendante.

4.1.2 Implémentation des propriétés

Afin d’unifier les différentes formes de propriétés tout en gardant leur différences, toutes
les propriétés sont définies par un couple symbole-fonction. Le symbole représente le nom de
la propriété (son identifiant) et la fonction sert & déterminer a chaque instant la valeur de la
propriété.

Les propriétés constantes possédent une fonction constante, les propriétés dynamiques
possédent une fonction définissant la régle d’évolution de la valeur de la propriété. Pour re-
présenter ces propriétés, nous avons défini des fonctions mathématiques décrivant des reégles
d’évolution, comme les constantes, les fonctions linéaires, les fonctions linéaires bornées (max
ou min-et-max), les sigmoides, etc, auxquelles nous avons rajouté une classe représentant les
fonctions évolutives et une autre pour les fonctions dépendantes.

Par exemple, dans le cadre de valeurs numériques nous pouvons avoir :

— Le champ de perception, qui est une propriété numérique dont la fonction est constante
représentant le nombre de cases (le rayon) au maximum que l’agent peut percevoir.

— L’énergie de I’agent est une propriété numérique dont la fonction est linéaire et dont le
parameétre t représente une étape dans ’évolution de la valeur et ¢4 1 représente 1’étape
suivante.

— La fatigue de ’agent est une propriété numérique dont la fonction est linéaire et dont
le parametre A représente la valeur de la propriété énergie de l'agent.

Pour nos trois propriétés (voir la figure 4.1), cela se traduit concrétement par :
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Function cst = new ConstantFunction(4); // cst(x) = 4
Property perception = new Property("perception", cst);

Function f = new LinearFunction(-1, 50); // £f(x) = -x + 50

// évolution suivant la fonction f avec 30 comme valeur de départ.
Function evo = new EvolutiveFunction(30, f);

Property energie = new Property('"energie", evo);

Function g = new LowBoundedLinearFunction(-1, 30, 0); // g(x) = min (0, -x + 30)
Function dep = new DependantFunction(energie, g); // dep(x) = g(energie) = g(f(x))
Property fatigue = new Property("fatigue", dep);

Une fonction linéaire LinearFunction est construite & partir des valeurs a et b de
son équation y=ax+b. Une fonction linéaire inférieure bornée LowBoundedLinearFunction
est construite & partir de la borne minimale bm et des valeurs a et b de son équation
y= max(bm,ax+b). Une fonction évolutive EvolutiveFunction est construite & partir d’une
valeur de départ et d'une fonction mathématique fixant sa régle d’évolution. Une fonction
dépendante DependantFunction est construite a partir d’'une propriété dont elle dépend et
d’une fonction mathématique fixant le calcul & effectuer en prenant en compte cette propriété.

Pour déterminer la valeur d’une propriété dépendante, il faut calculer I'image de la valeur
de la propriété dont elle dépend par la fonction mathématique fixant le calcul & effectuer.

Pour déterminer la valeur d’une propriété évolutive, il faut dans un premier temps déter-
miner I'étape d’évolution e de la valeur actuelle de la propriété. En effet, la valeur de I’énergie
peut étre modifiée par une interaction subie ou effectuée, modifiant ainsi ’étape d’évolution
de la propriété. Ainsi, la valeur d’une propriété évolutive pour I’étape t+ 1 de la simulation, se
calcule a partir de la valeur actuelle de la propriété a 'instant ¢. Pour cela, & partir de la valeur
actuelle de la propriété, il faut calculer son antécédent x. (la valeur z & I'étape d’évolution e
de la propriété) par rapport & la fonction d’évolution!'?. Cet antécédent est unique (la fonction
d’évolution est injective) et il représente ’étape d’évolution de la valeur de la propriété. Puis,
il faut passer a ’étape suivante z.41 pour calculer la nouvelle valeur de la propriété. Cette
nouvelle valeur correspond a l'image de l'étape suivante f(x.11) par la fonction évolutive f
de la propriété.

Prenons l'exemple de 1’énergie qui est une propriété dynamique évolutive. La valeur de
I’énergie évolue a chaque pas de temps et suivant certaines interactions subies ou effectuées
par Pagent. Lorsqu’un agent effectue l'interaction manger, la valeur de sa propriété énergie est
immeédiatement modifiée :

manger
condition : actor.own(target)

garde : -

action : actor.energie = actor.energie + target.energie

destroy(target)

Prenons le cas précis de la figure 4.1 ou l'axe des abscisses représentent les étapes de
la simulation. Dans cette figure nous pouvons voir qu’a ’étape t = 0 de la simulation, la

10y utilise ¢ pour parler des étapes de la simulation et e pour les étapes d’évolution d’une propriété
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FiG. 4.1 — Evolution des valeurs des propriétés énergie, fatigue et perception pendant la
simulation. A linstant 40, agent effectue l'interaction manger sur une pomme, ce qui a
pour effet d’augmenter 1’énergie de ’agent de 15. La valeur de la propriété fatigue, qui est
dépendante de ’énergie, a été changée en conséquence.

valeur de I’énergie vaut 50. Jusqu’a ’étape ¢ = 40 de simulation, nous pouvons confondre
I’étape de simulation et 'étape d’évolution de la propriété énergie, puisque aucune interaction
n’a modifi¢ la valeur de la propriété énergie(e = t). En effet, si la valeur de I'énergie est
définie par la fonction evo(r) = —x + 50, dans ce cas evo(0) = 50. A I'étape suivante de
la simulation, la valeur de I’énergie est calculée par rapport & 1’évolution de son antécédent
(x+1=0+1=1et evo(l) = —1+ 50 = 49). Pour l'étape t = 39 de la simulation, I’énergie
vaut 11 (evo(39) = —39 +50 = 11). A I'é¢tape t = 40 I'agent effectue I'interaction manger, qui
augmente son énergie de 15, la portant a 25. Pour déterminer la valeur a l’étape t = 41 de
la simulation, il faut calculer la valeur de 'antécédent a 1’étape de la simulation précédente.
A Tétape t = 40 de la simulation, la propriété énergie est a l'étape e = 25 d’évolution
(evo(xz) = 25 — x = 25). Donc, a I’étape I'étape ¢ = 41 de la simulation, la propriété énergie
est & I'étape e = 26 et sa valeur vaut 24 (evo(26) = —26 + 50 = 24).

4.1.3 Mise a jour des propriétés

Les propriétés évoluant a chaque tour de la simulation, il est important d’intégrer dans le
cycle d’exécution de la simulation la mise & jour des propriétés. Cette mise & jour concerne
tous les agents (actifs ou non) possédant des propriétés dynamiques. Dans CoCoA, a chaque
pas de temps, les agents n’effectuent qu’une seule action. Le moteur de simulation signale &
chaque agent actif qu'un nouveau pas de temps est démarré et qu’il peut donc agir & nouveau.
Ceci déclenche chez ’agent le calcul des actions exécutables et ’exécution d’une action. Une
fois qu’un pas de temps de la simulation est terminé, j’ai ajouté un envoi d’appel a tous les
agents ayant des propriétés dynamiques (via un systéme d’abonnement) afin qu’ils mettent a
jour leurs propriétés. Les agents peuvent subir ou effectuer des interactions pouvant modifier
leurs propriétés, les plans construits dépendent de propriétés qui peuvent appartenir a d’autres
agents et étre dynamiques. Afin de préserver une cohérence entre I’état du monde et les plans
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des agents, la mise & jour des propriétés dynamiques n’est effectuée qu’une fois que tous les
agents actifs ont agi.

4.1.4 Modifier le profil comportemental des agents avec des propriétés

La valeur d’une propriété peut évoluer en fonction des interactions, des pas de temps de la
simulation ou d’une autre propriété de I’agent, mais elle peut également évoluer en fonction
d’autres agents (et de leurs propriétés).

Les évaluateurs des motivations sont paramétrés par le profil comportemental. Ces para-
metres sont des valeurs numériques permettant d’exprimer la maniére dont les motivations
vont affecter le comportement. Nous avons déja vu qu’afin de simplifier le paramétrage, ce
profil comportemental pouvait étre défini en fonction de la valeur d’une propriété. Si ces
propriétés évoluent pendant la simulation, les valeurs du profil comportemental évolueront
également ainsi que l'influence des motivations et donc le comportement de I'agent. Il est
donc possible d’obtenir un comportement qui évolue au cours de la simulation & ’aide de pro-
priétés dynamiques. De méme, les interactions effectuées ou subies peuvent changer la valeur
des propriétés d’un agent, changeant ainsi le profil comportemental et donc le comportement
de I'agent. Nous pouvons également imaginer qu’'un agent qui subit (respectivement effectue)
une interaction peut changer de comportement ou changer le comportement de ’agent qui
effectue (respectivement subit) cette interaction.

Par exemple, si 'on souhaite créer des objets qui peuvent changer le profil comportemen-
tal d’un agent, il suffit de définir une interaction a effectuer pour prendre ces objets. Cette
interaction posséde, dans la partie action de sa définition, la modification de propriétés de
I’agent et donc de son profil d’individualité afin que son comportement change.

Nous voyons donc que la mise en place de ces propriétés nous offre des possibilités supplé-
mentaire de modélisation et d’évolution du comportement de l’agent.

4.2 La construction des alternatives

Nous avons vu que la partie raisonnement du comportement était principalement gérée par
un moteur de planification. Dans CoCoA, ce moteur manipule un Arbre—et/ou qui présente en
racine les buts & résoudre, en feuilles les interactions exécutables et dont les branches alternent
les nceuds-et représentant les conditions (ou les états a atteindre) et les nceuds-ou représentant
des interactions. Or, dans notre proposition le raisonnement doit fournir des alternatives au
mécanisme de sélection d’action. J’expliquerai donc dans cette partie comment il est possible
de retrouver les alternatives dans un Arbre — et/ou.

Avant d’aller plus loin dans les explications définissons quelques éléments de l’arbre de
planification. Pour définir un plan, nous nous appuyons sur deux éléments : les états et les
interactions.

Un état E; est une description d’une partie de ’environnement dans lequel évolue ’agent.
L’environnement peut ainsi étre entiérement décrit sous la forme d’une conjonction
d’états.
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Une interaction A; est une interaction que peut effectuer 'agent dans l’environnement sui-
vant certaines conditions, cette interaction peut provoquer des changements dans l’en-
vironnement. Nous pouvons donc associer & chaque A; un ensemble d’états nécessaires
a son exécution et un ensemble d’états résultants de son exécution. A; : {états requis}
{états résultants}.

Une situation est un ensemble d’états satisfaits.

Un but est une situation & satisfaire, c’est-a-dire un ensemble d’états qui doivent étre satis-
faits.

4.2.1 La notion d’alternative dans un Arbre — et/ou

Avant de présenter I'algorithme que nous avons utilisé pour construire les alternatives a
partir d’un Arbre — et/ou, prenons un exemple Arbre — et/ou afin de mieux comprendre ce
que représente les alternatives.

Soient Fa, ..., Bz 'ensemble des états que peut prendre ’environnement.

La situation initiale : {Ea, Er}.

Le but : {Ez, Ew, Ey}

{Al, ..., A10} I’ensemble des interactions que l’agent peut effectuer.

Al :{Eb,Ec}{Ez, Ex}.

A2 : {Er}{Ez, Ep}.

A3 :{Ee,Ef}{Ez}.

A4 :{Ea, Er}{Ew, Es, Et}.

A5 : {Eh}{Ey}.

A6 : {Ea}{Eb}.

AT : {Ea}{Eh, Em}.

A8 : {Ea,Er}{FEe}.

A9 :{Ea}{Ef}.

A10: {ErH{Ef}.
A partir de cet exemple, nous pouvons construire par chainage arriére I’Arbre — et/ou de
planification présent en figure 4.2. Les interactions A2, A4, A6, A7, A8, A9, A10 sont dites exé-
cutables au début de la simulation car leurs conditions sont satisfaites par la situation courante

(qui est la situation initiale au début de la simulation). Ces actions seront présentes en feuille
de l'arbre de planification.

Dans cet arbre, nous pouvons extraire toutes les alternatives possibles afin d’obtenir un
Arbre — ou (figure 4.3) ou chaque branche représente une alternative. Dans les Arbres — ou
de planification, la racine est le but & atteindre, les autres nceuds sont des interactions et les
feuilles sont les interactions exécutables. On voit rapidement que le passage d'un Arbre—et/ou
a un Arbre — ou implique un nombre important de branches, chaque branche correspondant &
une alternative. Ces alternatives sont créées a partir de chaque Noeud —ou de I’ Arbre — et /ou
d’origine et & partir de chaque permutation dans ’ordre d’exécution des Noeuds — et (A et B
est équivalent & 'interaction A suivie de I'interaction B ou I'interaction B suivie de I'interaction
A).
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:

ET Ew Ey
ou
Al A2 3 A4 A5
ET
Eb e f Eh
ou
A6 A8 A9 A10 A7

Fi1G. 4.2 — Exemple d'un Arbre — et/ou, la racine But est le but que doit réaliser ’agent, les
feuilles (des nceuds interactions) sont {A2, A4, A6, A7, A8, A9, A10}. Chaque état Ei est placé
dans un Noeud — ou, car il y a plusieurs maniéres d’atteindre un état. Chaque interaction Ai
est placée sur un Noeud — et car il faut remplir toutes les conditions (les états) pour pouvoir
effectuer une action.

AL A2 A3 A4 A5
/I\ |
A6 A4 A5 A9 Al0 A8 A5 Al A2 A3 A7
N 7/ S>> 7 |
A4 A5 A5 A7 A8 A8 A9 Al0 A7 A6 A5 A9 Al0 A8 Al A2 A3 A4
I T AN AN AN A7 I N I I N R AN R I N N
A5 A7 A7 A4 A4 A5 A4 A5 A4 A5 A4 A5 Al A2 A3 A5 A7 A8 A8 A9 A0 A6 A9 Al0 A8 Al A2 A3
|| 0 T T T P U A N A
A7 A4 A5 A7 A5 A7 A5 A7 A5 A7 A6 A9 Al0 A8 A7 A5 A5 A5 A5 A4 A8 A8 A9 Al0 A6 A9 Al0 A8
0 T A 1 U I I B ] ||
A7 A4 AT A4 AT A4 AT A4 A8 A8 A9 Al0 A7 A7 AT A7 A4 A4 A4 A4 A8 A8 A9 Al0

FiG. 4.3 — Arbre — ou équivalent a ’Arbre — et/ou en figure 4.2. Dans cette arbre, nous ne
représentons que les actions pour simplifier la visualisation. L’Arbre — ou représente la liste
des alternatives possibles pour résoudre un but (4 une branche correspond une alternative).

Dans I’Arbre — ou il existe plusieurs alternatives pour une méme interaction exécutable
(i.e, il existe plusieurs branches pour une feuille identique). Pour un but, deux alternatives
correspondant & des permutations d’actions réalisent les mémes interactions mais dans des
ordres différents. Dans le mécanisme de sélection d’action que j’ai choisi de mettre en place dans
CoCoA, 'ordre d’exécution des interactions n’a pas beaucoup d’importance car ces interactions
correspondent & une prévision du planificateur des interactions & effectuer qui se base sur les
connaissances (potentiellement inexactes) de I’agent. Nous pouvons donc simplifier I’ Arbre—ou
en fusionnant ces deux alternatives équivalentes. Seuls le But et l'interaction en feuille gardent
leur place (le But est réalisé en dernier, I’action feuille est exécutée en premieére). Dans notre
exemple, la séquence AT-A5-A4-A8-A9-A3-But et la séquence A7-A5-A4-A9-A8-A3-But (en
rouge dans la figure 4.3), correspondent a la séquence A7-{A3, A4, A5, A8, A9}-But (en rouge
dans la figure 4.4).
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{A2-A4-A5} —— A7
{A2-A5-AT} —— A4
{A4-A5-ATY A2
{Ad-A5-AT-Al} —— AB
{A1-A4-A5-AB) —— A7
{A1-A5-AB-AT} ___ A4

But {A3-A5-A7-AB-A9} —— A4
{A3-A4-A5-AT-A8} — A9
{A3-A4-A5-A7-A9} —— A8
{A3-A4-A5-A8-A9} — A7
{A3-A4-A5-A7-A10} — A8
{A3-A4-A5-AB-AL0} —— AT
{A3-A5-A7-AB-A10} — A4
{A3-A4-A5-AT-A8} —— AlO

FiG. 4.4 — Arbre — ou ne prenant pas en compte toutes les permutations possibles, puisque

ce qui nous intéresse ce sont les actions présentes dans ’arbre pas l'ordre d’exécution des
Noeuds — et.

Si nous reprenons la définition d’'un Arbre — et/ou et d’une alternative, nous pouvons en
déduire la définition d’une alternative dans un Arbre — et/ou.

Définition 4.1 (Alternative dans un Arbre — et/ou) Une alternative est une séquence
d’actions permettant de résoudre un but o partir d’une action exécutable. Dans un Arbre —

et/ou, une alternative est composée de toutes les actions issues d’un neud-et et d’'un choiz
parmz les actions tssues d’un neud-ou.

Nous discuterons de la notion de choix dans la partie sur ’élagage de I’ Arbre — et /ou (voir la
partie 4.2.3).

4.2.2 La construction des alternatives

La démarche qui semblerait la plus naturelle pour construire les alternatives serait de partir
d’un but puis de descendre dans I'arbre jusqu’a U'interaction exécutable. Mais, dans CoCoA le
planificateur fournit les interactions exécutables. Si nous ne voulons pas modifier le processus
de planification et donc la construction de ’arbre, nous devons calculer & partir des interactions
exécutables, les alternatives qui y sont associées. Ce n’est donc pas une construction par la
racine (le but) que nous avons effectuée mais bien & partir des feuilles.

Afin de ne pas modifier le processus de planification, nous avons donc congu un algorithme
pour collecter les alternatives & partir des interactions exécutables. Ainsi cet algorithme se
déroule en deux temps'! (voir la figure 4.5). Le premier temps, la phase montante : I'algo-

11 arbre de planification dans CoCoA est un Arbre —et/ou avec des nceuds répétés. Le principe de cet arbre
est d’optimiser ’arbre Arbre — et/ou en ne présentant qu’une seule fois chaque occurrence d’un nceud. Toutes
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rithme va collecter les interactions en remontant dans l’arbre jusqu’a atteindre le but. Puis
dans un second temps, la phase descendante : ’algorithme va redescendre dans les nceuds fils
(en évitant le nceud par lequel il est monté) pour collecter les interactions manquantes. Nous
verrons dans la phase descendante que la collecte parmi les fils d’'un Noeud — et n’est pas
ordonnée. Néanmoins, dans le code que nous avons mis en place dans CoCoA pour la collecte
dans les Noeud — et, nous distinguons les interactions issues d’une garde de distance des autres
interactions afin qu’elles soient collectées en derniéres. En effet, comme nous ’avons précé-
demment souligné, les interactions issues des gardes de distances (les déplacements) doivent
étre effectuées en dernier pour effectuer une interaction.

Pour construire les alternatives correspondant & I’ Arbre — et /ou, nous partons donc de 'in-
teraction exécutable (en feuille), pour sélectionner les noeuds correspondant a son alternative.
Dans un premier temps, nous prenons l’ensemble des interactions de la branche allant de la
feuille jusqu’a la racine (phase montante). Ces interactions, ne nécessitant pas de choix de la
part de l'agent, font partie de l’alternative. Dans la phase descendante, ’algorithme va devoir
faire des choix exprimés par les Noeuds — ou de 'alternative. Afin de simplifier les calculs
I’algorithme de construction d’alternative effectue une présélection ou élagage a ce niveau pour
effectuer un choix. En effet, les fils de ces nceuds peuvent représenter un choix que 'agent aura
a effectuer. Je présenterai comment prendre en compte ces noeuds dans la partie suivante.

4.2.3 L’élagage de I’Arbre — et/ou

Comme nous ’avons présenté précédemment, nous ne prenons pas en compte ’ordre d’exé-
cution des fils issus d’un Noeud — et(sauf pour le cas spécifique de la garde de distance). Ainsi
notre collecte ressemble & I’ Arbre — ou optimisé (voir la figure 4.4).

De plus, la collecte d’une alternative peut fournir plusieurs alternatives. En effet, lorsqu’on
cherche & construire une alternative, & chaque Noeud — ou correspond un choix que l'agent
doit faire et donc une nouvelle alternative. Afin de simplifier la collecte des alternatives et
d’optimiser le temps de calcul nécessaire a la sélection d’action, j’ai mis en place un algorithme
permettant de faire un choix dans le parcours de l'arbre en 1’élaguant. Les branches issues
d’un Noeud — ou forment un sous-arbre dont la racine est le Noeud — ou. Ce sous-arbre
contient des portions d’alternatives que je nommerai sous-alternative. Faire un choix dans un
Noeud—ou revient & sélectionner la meilleure sous-alternative du sous-arbre dont la racine est
le Noeud — ou. Pour cela, chaque sous-alternative est évaluée par le mécanisme de sélection
d’action.

Sachant que 1’élagage est effectué pour construire les alternatives nécessaires au mécanisme
de sélection d’action et que cette sélection choisit I'interaction (ou l’alternative correspondante)
ayant obtenu la meilleure évaluation, j’ai décidé d’utiliser le mécanisme de sélection d’action
pour l'élagage de l'arbre en appliquant cette heuristique : toutes les portions d’alternatives
(ou sous-alternatives) issues du sous-arbre issu d’'un Noeud — ou (d’un choix) sont évaluées

les autres occurrences sont présentées comme des répétitions compactant les nceuds identiques (et donc des
sous-arbres issus de ces nceuds). Pour cela, les nceuds présents plusieurs fois font référence a la seule version
du nceud entiérement développé dans l’arbre, les autres sont des répétitions. L’algorithme que j’ai mis en place
dans CoCoA fonctionne pour un Arbre — et/ou avec des nceuds répétés, toutefois j'en présente une version
simplifiée pour les Arbres — et/ou.
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Algorithme de collecte d’une alternative dans un arbre-et/ou

// Donne le pére du noeud n

Début Pere (n: Noeud) -> Noeud
retourner le noeud pere du noeud n.

Fin Pere

// Donne les fils du noeud n

Début Fils (n: Noeud) -> Ensemble <Noeud>
retourner les noeuds fils du noeud n.

Fin Pere

// Récupére les noeuds interactions de 1l’alternative de 1’interaction x.
Début N (x: NoeudInteraction) -> Ensemble <NoeudInteraction>
alt : Ensemble <NoeudInteraction> = vide
S5i x n’est pas la racine Alors
alt.ajouter(x)
alt.ajouterEnsemble (P (Pere(x))
FinSi
retourner alt
Fin N

// Collecte les noeuds interactions parmi les ancétres du noeud courant.
Début P (x: NoeudEtat) -> Ensemble <NoeudInteraction>
alt : Ensemble <NoeudInteraction> = vide
alt.ajouterEnsemble(N (Pere(x))
Pour chaque Noeud s de Fils(Pere(x)) faire
Si s est différent de x Alors
alt.ajouterEnsemble (Et (s))
FinSi
FinPour
retourner alt
Fin P

// Sélectionne la meilleure sous-alternative des noeuds-et.
Début Et (x: NoeudEtat) -> Ensemble <NoeudInteraction>
choisi : NoeudInteraction = Elagage (Fils(x))
retourner A(choisi)
Fin Et

//Récolte les noeuds interaction parmi les fils issus d’un choix.
Début A (x: NoeudInteraction) -> Ensemble <NoeudInteraction>

alt : Ensemble <NoeudInteraction> = vide

alt.ajouter(x)

Pour chaque Noeud s de Fils(x) faire

alt.ajouterEnsemble (Et (s))

FinPour

retourner alt
Fin A

Fia. 4.5 — Algorithme récursif pour la collecte d’une alternative pour une interaction exé-
cutable. L’algorithme se lance en appelant N avec en paramétre l'interaction exécutable (le
nceud interaction exécutable de 1’ Arbre — et/ou.
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par le mécanisme de sélection d’action. La sous-alternative gardée sera celle ayant obtenu la
meilleure évaluation.

Cette heuristique permet de ne collecter qu'une seule alternative pour chaque interac-
tion exécutable en effectuant des choix imposés par les Noeuds — ou. L’évaluation des sous-
alternatives issues d'un Noeud — ou est effectuée a l’aide d’un mécanisme de sélection d’ac-
tion qui n’est pas basé sur ’ensemble des motivations utilisées pour I’évaluation des interac-
tions exécutables. En effet, toutes les interactions d’une sous-alternative doivent étre prises en
compte pour I’élagage. C’est pourquoi, le mécanisme de sélection d’action utilisé pour ’éla-
gage est composé uniquement des motivations évaluant les trois parties de l’alternative. De
plus afin que I’évaluation d’une sous-alternative reflete I’évaluation de son alternative (par les
meémes motivations), j'impose aux évaluateurs sélectionnés pour l'élagage de respecter la régle
d’additivité suivante : Soient I7, I» et I3 des interactions, I1 et Io appartiennent & la méme
sous-alternative et I; et I3 appartiennent & la méme sous-alternative, une évaluation ¢ est

additive si max(¢({I1,I2}), o({I1,I3})) = ¢({11}) + max(¢({I2}), o({I3}).

Soient « une interaction exécutable, (alti)ie[l,n] I’ensemble des alternatives de I’ Arbre — ou
dont 'interaction exécutable est v et ssalt la sous-alternative sélectionnée par 1’élagage. Si les
mémes motivations sont utilisées pour la sélection d’action et pour 1’élagage, nous pouvons
dire que ssalt € arg maxalte(alti)ie[l’n]((ﬁ(alt)). Puisque les évaluateurs utilisés pour 1’élagage
donnent des évaluations additives, la sous-alternative choisie pendant 1’élagage correspond a
lalternative la mieux évaluée (avec les mémes évaluateurs que I’élagage) parmi l’ensemble des
alternatives issues de la méme interaction exécutable.

Nous permettons a 1’utilisateur de choisir le sous-ensemble de motivations a utiliser pour
I’élagage lors de la construction des alternatives.

4.3 Mise en ccuvre du mécanisme de sélection d’action

Dans CoCoA, il n’y avait pas réellement de mécanisme de sélection permettant de définir
différents comportements. J’ai donc mis en place un mécanisme de sélection d’action basé sur
les motivations. Dans cette partie nous allons reprendre les différentes étapes de conception
que je préconise (dans la partie 3.3.1) afin de définir le mécanisme de sélection d’action que
j’ai mises en place dans CoCoA. Je commencerai donc par une analyse des besoins qui débou-
chera sur l'identification des motivations. Puis je choisirai une fonction de combinaison pour
enfin définir les évaluateurs pour chaque motivation. Evidemment, je propose un ensemble de
motivations qui n’est pas clos, il est toujours possible de trouver d’autres motivations et de
les combiner avec les motivations déja présentes ou de sélectionner un sous-ensemble de ces
motivations.

4.3.1 Analyse

Afin de dégager les motivations que j’ai mis en place dans CoCoA, nous allons considérer
un contexte applicatif particulier qui est les jeux vidéo et notamment la modélisation de
personnage non joueur (PNJ) dans un jeu vidéo du type RPG ou MMORPG. De plus, j’ai
également pris en compte les critéres que propose Toby Tyrrell|Tyr93b| dans sa thése pour
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évaluer un bon mécanisme de sélection d’action. Notre environnement étant virtuel, j'ai écarté
les critéres liés au senseurs et aux actionneurs.

Un personnage non joueur, comme un joueur, a le plus souvent plusieurs buts & gérer en
concurrence. Ceux-ci vont de la résolution de simples “missions” & la gestion de ses propriétés
“vitales”. La granularité de ces buts et leur importance sont variables. Ils nécessitent la mise
en place de comportements qui pourront étre pergus tantot comme cognitifs, lorsqu’il s’agira
de construire un plan pour résoudre un but a moyen ou long terme comme c’est le cas des
“missions”; tantot comme réactifs, lorsqu’il s’agira de prendre immédiatement un élément de
Ienvironnement comme fuir un ennemi puissant qui vient d’apparaitre. On comprend bien

qu’une réorganisation des priorités relatives des buts doit donc étre possible.

De plus, les agents évoluent dans un environnement géographique dont l'impact sur le
comportement est nécessairement important. Ainsi la situation (ou position) de ’agent dans
cet environnement a une influence sur ses choix, ne serait-ce que parce qu’il doit se dépla-
cer dans cet environnement pour exécuter telle ou telle action a un endroit précis de cet
environnement. La crédibilité du comportement percu du PNJ sera en partie jugée sur ces
déplacements, une gestion qui paraitrait “déraisonnable” des déplacements pénaliserait le ju-
gement, tant d’un point de vue local & un moment donné que sur la totalité des déplacements
prévus pour résoudre ses buts. Ainsi, localement, lorsque deux actions équivalentes peuvent
étre exécutées, mais la cible de I'une est trés éloignée alors que celle de 'autre est proche (dans
son voisinage), on peut s’attendre & ce qu’un personnage choisisse celle dont la cible est la plus
proche. De méme entre deux résolutions de buts, la résolution dont les déplacements prévus
sont moindre doit étre privilégiée. Le mécanisme de sélection d’action doit donc prendre en
compte 'environnement, ses déplacements et la notion de voisinage de 1’agent.

Souvent, les actions d’un joueur ou d’'un PNJ prennent un certain temps. Couper du bois
ou ouvrir une porte sont deux actions dont les durées devraient étre différentes pour paraitre
réalistes. Le temps que prend chaque action doit avoir une influence sur le choix des actions
a effectuer. Prendre en compte le temps d’ezécution d’une action permettrait & 'agent de
résoudre ses buts le plus rapidement possible peut étre compris comme de efficacité ou parce
qu’il veut se débarrasser le plus rapidement possible de son fardeau.

Nous souhaitons également pouvoir exprimer des traits de caractére différents pour les
différents personnages. Les traits de caractére s’expriment a travers de nombreuses facettes et,
d’une certaine maniére, on peut considérer que tout facteur influencant la sélection d’action
est un élément constituant ces traits de caractére. Cependant, pour des PNJ de jeux vidéo, ce
que 'on veut a travers ses traits de caractere c’est également exprimer des préférences. 1l faut
donc considérer donc que les choix de I'action exécutée doivent exprimer ces préférences. Ou,
inversement, que ’on peut vouloir transcrire des préférences en favorisant I’exécution de telle
ou telle action. Notons que, comme pour des personnages de séries télévisées par exemple, les
personnages de jeux vidéo sont assez stéréotypés car ils doivent étre facilement “identifiés” par
le joueur, et qu’en conséquence les traits de caractére sont le plus souvent trés tranchés.

Toujours dans le but de paraitre crédible, un personnage doit éviter de tenter de faire
plusieurs choses en méme temps. Typiquement, si un personnage oscille entre deux déplace-
ments (une fois & gauche pour effectuer une action, une fois a droite pour effectuer une autre
action) son comportement ne sera pas jugé comme réaliste. Il faut donc éviter d’obtenir ce
genre d’oscillation. En effet, il est assez rare de voir un joueur tenter de résoudre plusieurs
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buts en méme temps, surtout si ces buts n’ont absolument rien en commun (ni 'emplacement
géographique, ni leur direction par rapport & l'emplacement de ’agent, ni méme dans leur
pré-requis). Toutefois, si plusieurs buts partagent des éléments communs, il semble réaliste de
privilégier les actions pouvant entamer plusieurs résolutions en méme temps en faisant “d’une
pierre deux coups”.

4.3.2 Le choix des motivations

A partir de I’analyse précédente, nous pouvons identifier sept motivations. Si on reprend
les catégories de motivations définies par Ferber|Fer95|, deux motivations sont liées a I'envi-
ronnement (I'opportunisme et ’accomplissement en temps) et cing sont liées a la personnalité
de l’agent (la priorité des buts, I’accomplissement en temps, les préférences de l’agent, la reva-
lorisation multi-buts et U'inertie). La motivation d’opportunisme privilégiant les cibles proches
des interactions exécutables, ’accomplissement en espace prenant en compte les déplacements
dans les résolutions. La priorité des buts comme son nom l'indique prend en compte les diffé-
rentes priorités des buts de 'agent, ’accomplissement en temps favorise les résolutions courte
en temps d’exécution, les préférences de l’agent favorise les interactions préférées par I’agent, la
revalorisation multi-buts privilégie les actions pouvant entamer plusieurs résolutions en méme
temps et l'inertie avantage la continuité dans les résolutions. Dans CoCoA, je ne proposerai
pas de motivation liée au comportement de groupe, la catégorie relationnelle n’a donc pas été
exploitée.

L’opportunisme

La motivation d’opportunisme (ou opportunisme) a été décrite dans ’exemple de concep-
tion de motivation (voir la partie 3.3.1). Cette motivation est liée & ’environnement, elle
privilégie les interactions dont la cible se trouve dans le voisinage proche de 'agent. Cette
notion de voisinage dépend du profil d’individualité de ’agent, un seuil permet de définir si
une cible est dans le voisinage de 'agent ou pas. Cette motivation s’intéresse donc a ce que
I’agent peut faire immédiatement, c’est-a-dire I'interaction exécutable d’une alternative.

Nom de la motivation Opportunisme

Type de la motivation Environnementale

Champ de I’évaluation Attraction et neutralité

Partie de I’alternative concernée Action exécutable

Parameétre du profil d’individualité | Un seuil qui définit le voisinage de ’agent

L’accomplissement en espace

Contrairement & 'opportunisme qui privilégie ’aspect local de ’environnement, ’accom-
plissement en espace privilégie les résolutions ne demandant pas beaucoup de déplacements.
Cette motivation liée & ’environnement, prend en compte toutes les parties d’'une alternative
pour en déduire le déplacement total en nombre de cases de cette alternative. La notion de “peu
de déplacements” est subjective, c’est pourquoi cette notion dépendra du profil d’individualité
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de l'agent. Un seuil en nombre de cases permettra de définir si une distance totale est courte
(si elle est inférieure au seuil) ou non (si elle est supérieure au seuil). Contrairement a 1’op-
portunisme qui ne peut que revaloriser I’évaluation globale d’une interaction exécutable (et de
son alternative), 'accomplissement en espace privilégiera les résolutions courtes et dévalorisera
I’évaluation globale des résolutions longues en nombre de déplacements.

Nom de la motivation Accomplissement en espace

Type de la motivation Environnementale

Champ de I’évaluation Attraction, neutralité et répulsion
Partie de I’alternative concernée Toute ’alternative

Parameétre du profil d’individualité | Un seuil qui définit une résolution courte en nombre
de déplacements

La priorité des buts

Dans une simulation, un agent a des buts & résoudre. Parmi ’ensemble de ses buts, certains
peuvent étre plus ou moins prioritaires. Un but préservant la “survie” de I’agent peut étre plus
prioritaire quun but correspondant & la résolution d’une quéte. De plus, la priorité d’un
but peut également évoluer au cours de la simulation. Basées sur le méme principe que les
propriétés nous avons mis en place les priorités dynamiques des buts. La valeur d’une priorité
d’un but est calculée a I’aide d’une fonction mathématique. La fonction utilisée pour la priorité
peut également étre constante, évolutive ou dépendante.

I est alors possible de définir une priorité de buts qui concerne une propriété d’un agent.
Ainsi la valeur de priorité du but dépendra de la valeur de la propriété et si la valeur de la
propriété évolue au cours de la simulation (propriété évolutive) alors la valeur de la priorité
du but évoluera au cours de la simulation.

Par exemple, nous pouvons définir un seuil & partir duquel ’agent doit prendre en compte
son énergie dans ses choix. Si la valeur de I’énergie est au dessus du seuil, la priorité est de 0, en
dessous moins 'agent a d’énergie, plus cette priorité est importante. Prenons arbitrairement un
seuil d’énergie fixé a 20, le but de type condition de ’agent sera défini par actor.energy > 20
et la fonction associée pourrait étre une sigmoide (voir la figure 4.6).

Ce qu'il faut retenir, c’est que pour un agent, ces priorités sont intrinséquement variables,
cette importance peut varier pendant la simulation et peut également dépendre d’une propriété
de l'agent. Suivant la priorité du but, toutes les configurations d’évaluations sont possibles
allant de ’attraction a l'inhibition. Cette motivation prend en compte la priorité du but dans
le choix des actions & exécuter.

Nom de la motivation Priorité des buts

Type de la motivation Personnelle

Champ de I’évaluation Attraction, neutralité, répulsion et inhibition
Partie de ’alternative concernée Le but

Parameétre du profil d’individualité | Aucune, la priorité d’un but est déja individuelle pour
chaque agent
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FiG. 4.6 — Exemple de fonction pour calculer la priorité du but “prendre en compte son énergie

a partir de 20”. La fonction f utilisée est basée sur une sigmoid (avec M AX qui fixe la valeur

maximale de la priorité du but , m peut modifier le centre de symétrie et A controle la pente.

Dans cet exemple, nous avons fixe MAX = 30, m = 10 et A = 2.

L’accomplissement en temps

Dans un jeu, il est possible que certaines actions prennent plus de temps que d’autre a se
réaliser. Cela peut dépendre de la nature de I’action, des caractéristiques du personnage effec-
tuant ’action ou des compétences de se personnage dans un domaine spécifique (par exemple
son niveau dans un métier). Par cette motivation, le colt en temps de chaque action est pris
en compte afin de favoriser les résolutions prenant le moins de temps et de dévaloriser les
résolutions prenant trop de temps. La notion de “peu de temps” est subjective, c’est pourquoi
cette notion dépendra du profil d’individualité de 'agent. Un seuil en temps permettra de
définir si un coiit total en temps est court (s’il est inférieur au seuil) ou non (si il est supérieur
au seuil). De plus, nous devons également inclure dans le profil d’individualité les cotts des
interactions que ’agent peut effectuer, car ces cotlits peuvent dépendre de ’agent lui-meéme.

Nom de la motivation Accomplissement en temps

Type de la motivation Personnelle

Champ de I’évaluation Attraction, neutralité, répulsion et inhibition
Partie de ’alternative concernée Toute l'alternative

Parameétre du profil d’individualité | Un seuil qui définit une résolution courte en nombre
d’interactions & exécuter et le colt de chaque interac-
tion que ’agent peut effectuer

Les préférences de ’agent

Nous voulons attribuer des traits de personnalité & notre agent, il peut par exemple étre
brutal, pacifique ou gourmand. Pour cela nous attribuons & chaque agent des préférences dif-
férentes sur les actions qu’il peut effectuer'?. Ainsi, suivant ces préférences, cette motivation
poussera l'agent a faire certains choix permettant a 'observateur d’identifier différents traits

12Un trait de personnalité est associé & un ensemble d’interactions.
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de caractére. Par exemple, en attribuant une préférence plus forte pour casser que pour ou-
vrir, nous poussons ’agent a faire le choix de casser une porte plutét que de ouvrir. Ainsi,
I’observateur peut interpréter ce comportement, comme étant une conséquence du trait de
caractére “brutal” de ’agent. Une préférence peut donc étre une attraction, une répulsion, une
inhibition ou une indifférence sur 'interaction.

L’évaluation de ’alternative par cette motivation se base sur les préférences de toutes les
actions contenues dans l'alternative. Ces préférences sont combinées pour produire une valeur
de préférence globale pour I'alternative.

Nom de la motivation Accomplissement en temps

Type de la motivation Personnelle

Champ de I’évaluation Attraction, neutralité, répulsion et inhibition
Partie de ’alternative concernée Toute ’alternative

Parameétre du profil d’individualité | Les préférences de I’agent pour chaque interaction qu’il
peut effectuer

La revalorisation multi-buts

Une action exécutable qui apparait dans plusieurs alternatives fait progresser simultané-
ment plusieurs résolutions lorsqu’elle est exécutée. Si plusieurs résolutions ameénent ’agent a
aller dans une méme direction ou & effectuer une méme interaction, il semble rationnel que
l’agent effectue cette interaction et faire d’une pierre n coups (n étant le nombre de résolutions
ayant la méme interaction exécutable). Cette motivation a pour but de favoriser ce type d’in-
teractions. Plus 'interaction fait progresser un grand nombre d’alternatives, plus cette action
est favorisée. Il faut donc définir dans le profil d’individualité de ’agent le bonus qu’apporte
cette motivation et que ce dernier soit fonction du nombre d’alternatives présentant la méme
interaction exécutable.

Nom de la motivation Revalorisation multi-buts
Type de la motivation Personnelle

Champ de I’évaluation Attraction et neutralité
Partie de ’alternative concernée L’interaction exécutable

Parameétre du profil d’individualité | Le bonus de revalorisation en fonction du nombre de
fois ou l'interaction est présente comme interaction
exécutable.

L’inertie

Lorsqu’on regarde dans la littérature sur la modélisation de comportement, une précaution
revient systématiquement. Cette précaution a pour but d’éviter qu’un agent soit pris entre
deux feux et n’arrive pas a se décider et oscille entre plusieurs résolutions. En effet, cette
oscillation est un comportement non réaliste facilement décelable par un observateur. Une
oscillation se produit lorsque les deux évaluations de deux interactions exécutables ont des
valeurs trés proches et qu’a chaque étape, de petits changements des conditions d’évaluation
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valeurs valeurs
d’évaluations d’évaluations

« temps
Ll

F1G. 4.7 — Les deux schémas représentent les courbes d’évaluations de deux alternatives (une
rouge et une bleu). A gauche sans linertie les deux alternatives deviennent successivement
celle avec la méme évaluation. A droite, une fois que I'alternative rouge a été sélectionnée,
elle obtient un bonus d’inertie qui lui permet d’améliorer son évaluation et permet d’éviter les
oscillations dans la sélection de la meilleure alternative entre la bleu et la rouge.

(par exemple le changement de ’état de I’environnement) méne I'agent & échanger ’action
a exécuter entre les deux meilleures. C’est pourquoi, quand un agent s’engage dans une ré-
solution, la motivation d’inertie exprime la tendance de ’agent & poursuivre dans la méme
résolution. Pour cela cette motivation favorise uniquement l’interaction appartenant & la méme
alternative que la précédente interaction exécutée.

Le bonus apporté a ’alternative ayant recu précédemment la meilleure évaluation permet
d’accroitre son évaluation et de créer un écart plus important entre la meilleure alternative
et les autres (voir la figure 4.7). De plus, si une alternative alt, dont I’évaluation profite du
bonus d’inertie ne regoit pas la meilleure évaluation (la meilleure étant regue par l'alternative
alty), au pas de simulation suivant alt, perdra le bonus d’inertie au profit de ’alternative alt,,
renforcant ainsi ’écart entre les deux alternatives.

Il faut noter que plus la valeur du bonus d’inertie est importante, moins les phénomeénes
d’oscillation apparaissent mais également moins l’agent changera de résolution. Ainsi, il est
possible d’empécher (ou de rendre difficile) le changement d’alternative pour un agent “borné”
qui ne change jamais d’avis méme temporairement en donnant une forte valeur au bonus

d’inertie.
Nom de la motivation Inertie
Type de la motivation Personnelle
Champ de I’évaluation Attraction et neutralité
Partie de ’alternative concernée L’interaction exécutable
Parameétre du profil d’individualité | Le bonus d’inertie en fonction de la précédente inter-
action exécutée

4.3.3 Les fonctions de combinaison

Afin d’obtenir I’évaluation de chaque action exécutable, il faut pouvoir combiner les éva-
luations de chaque motivation. La fonction de combinaison choisie sera déterminante pour la
construction des évaluateurs de chaque motivation. En effet, pour que les évaluations puissent
avoir un sens, il est nécessaire de définir préalablement, un intervalle de valeurs dans lequel
les évaluations pourront exprimer ’attraction, la neutralité, la répulsion et I'inhibition.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

4.3. Mise en ceuvre du mécanisme de sélection d’action 101

Dans CoCoA la fonction de combinaison utilisée répond & tous les critéres définis dans la
partie 3.3.1. La fonction sélectionnée a également 'avantage d’étre “simple” montrant qu’il est
possible d’obtenir des comportements facilement sans avoir de grandes connaissances en intel-
ligence artificielle ou en mathématiques. Les choix que j’ai fait dans CoCoA pour la fonction
de combinaison et pour les motivations ne sont qu’une illustration possible d’implémentation
de ma proposition.

La fonction de combinaison, par définition, permet ’ajout et la suppression de motivations
en gardant la cohérence de ’agrégation par rapport & l'individualité désirée. Elle doit donc
étre additive pour permettre la construction incrémentale du mécanisme de sélection d’action
et I’élagage de "Arbre — et/ou lors de la collecte des alternatives. Enfin, afin de marquer
I'indépendance des motivations les unes par rapport aux autres, pendant leur évaluation ainsi
que 'impact de chaque motivation sur ’évaluation finale, elle doit vérifier les critéres définis
par la propriété 3.1.

De ces critéres nous pouvons exclure les moyennes comme fonction de combinaison. En
effet, si une attraction doit toujours améliorer la moyenne, il est donc impossible de pouvoir
définir une attraction sans connaitre la moyenne courante (afin de pouvoir l’améliorer). Ceci
est également vrai pour une répulsion et dans le cas général, pour une évaluation non neutre
et non inhibitrice, I’ajout d’une évaluation doit avoir un impact sur ’évaluation globale sans
en connaitre l’évaluation courante a priori. Pour les motivations, il ne s’agit donc pas de
moyenner les évaluations mais bien de les cumuler afin d’étre certain qu’une attraction (resp.
une répulsion) augmentera (resp. diminuera) toujours la valeur finale de Comb. De plus,
le calcul d’'une moyenne se base généralement sur le nombre d’éléments (la cardinalité) a
moyenner. Pour la fonction de combinaison, ce nombre ne devrait pas étre utilisé, car 'ajout
et la suppression d’une motivation neutre aurait un impact sur la moyenne finale. Ce point
peut néanmoins étre réglé en écartant les évaluations neutres du calcul final. Toutefois, il existe
un autre point qui ne permet pas d’utiliser ce nombre qui est la construction incrémentale de
I’ASM ou par définition le nombre total de motivations n’est pas fixé.

J’ai donc commencé par rechercher différentes fonctions de combinaison “simples”. Mais
choisir une fonction combinaison n’est pas suffisant. Pour pouvoir satisfaire les critéres précé-
dents, il faut en méme temps définir, le domaine de définition de la fonction et un intervalle de
valeurs possibles pour les évaluations. Une fois cet intervalle défini, il faut déterminer quelles
sont les valeurs permettant d’exprimer les évaluations attractives, répulsives, neutres et in-
hibitrices. Pour le domaine, j’ai choisi de travailler dans R. Ensuite, suivant la fonction de
combinaison traitée, il faut définir un sous-domaine de R.

Le choix de la fonction de combinaison

La description et mon évaluation de chaque fonction combinaison sont présentées dans
I’annexe A et résumeées dans le tableau 4.1.

J7ai choisi d’utiliser dans CoCoA le produit dans 'intervalle [0, N] comme fonction de com-
binaison parmi les fonctions testées. Cette fonction est simple, les éléments neutre et absorbant
de la multiplication forment respectivement les valeurs de I’évaluation neutre et de I'inhibition.
Pour chaque évaluation attractive, il est possible d’obtenir une évaluation répulsive annulant
I’attraction. La multiplication permet ’ajout et la suppression de motivations sans perturba-
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méthode de | notation description

composition

la fonction | ¢/(alt) = (¢(alt)) @) | Inhibition pour 7, (alt) = 0 et évaluation
puissance avec ¢o(alt) > 1 neutre pour 7, (alt) = 1, attraction pour

Ym(alt) > 1 et répulsion pour v, (alt) €
10,1[. Les valeurs manipulées deviennent
trés importantes avec le nombre d’évalua-
teurs ce qui ne facilite pas leur manipula-

tion.
la fonction ra- | ¢/(alt) = ™CW/(p(alt)) Il n'existe pas de valeur d’inhibition,
cine comme la fonction puissance la manipula-

tion de grands nombres n’est pas justifiée.
Le sens donné aux évaluations n’est pas
évident & comprendre

la somme ¢ (alt) = ¢(alt) + ym(alt) | Il n’existe pas de valeur d’inhibition, I'éva-
luation neutre pour ’élément neutre de
l'addition (v, (alt) = 0), 'attraction pour
(Ym(alt) > 0) et répulsion pour (y,,(alt) <

0)
la somme pro- | ¢'(alt) = (¢(alt) + | Il n’existe pas de valeur d’inhibition, éva-
babiliste Ym(alt))—(p(alt)*ym (alt)) | luation neutre ~,,(alt) = 0, lattraction

pour (ym(alt) €]0,1[) et répulsion pour
(m(alt) €] — 1,0]

le produit ¢ (alt) = ¢(alt) * ym(alt) | Inhibition pour I’élément absorbant
(ym(alt) = 0), Pévaluation neutre pour
lélément neutre (v,,(alt) = 1), attrac-
tion pour (v, (alt) > 1) et répulsion pour

(Ym(alt) €]0,1])

TAB. 4.1 — Comparatif des fonctions de composition Comb (détail en annexe A).

tion (le nombre de motivations n’entrant pas dans le calcul de la fonction de combinaison) et
elle préserve I'indépendance des motivations. Pour finir, la multiplication respecte les critéres
de la définition d’une fonction de combinaison :
— La multiplication est additive et D'attraction, la répulsion, la neutralité et I'inhibition
sont exprimables.
— L’attraction correspond a vy, (alt) €]1, N], dans ce cas ’évaluation globale est augmentée,
@' (alt) = ¢(alt) x vy (alt) > P(alt).
— La répulsion correspond a 7, (alt) €]0, 1], dans ce cas I’évaluation globale est diminuée,
@' (alt) = ¢(alt) x vy (alt) < P(alt).
— La neutralité correspond & 7, (alt) = 1, dans ce cas I’évaluation globale est pas affectée
par la motivation, ¢'(alt) = ¢(alt) x 1 = ¢(alt).
— L’inhibition correspond a ~,,(alt) = 0, dans ce cas I’évaluation globale est inhibée,

¢ (alt) = ¢(alt) * 0 = vy, (alt) = 0.
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4.3.4 Les évaluateurs

Maintenant, que la fonction de combinaison et 'intervalle de valeurs pour CoCoA ont été
choisis, je vais vous présenter les évaluateurs correspondant a chaque motivation sélectionnée.
Encore une fois, ces évaluateurs ne sont qu’une illustration possible de notre modéle que
j’al mis en place dans CoCoA. Les évaluateurs sont des fonctions qui pour un agent et une
alternative donnés fournissent une évaluation. Cette évaluation peut exprimer une attraction,
une neutralité, une répulsion ou une inhibition suivant I'interprétation que 'on peut faire de
la valeur avec la fonction de combinaison produit.

Pour chaque évaluateur, considérons une alternative alt = (g, a, (ai)ic[1,n]), 0l g le but de
I'alternative, a l'interaction exécutable et a; les autres actions a exécuter de I’alternative. A%
est 'ensemble des interactions exécutables au moment de la sélection d’action.

L’opportunisme

L’opportunisme est la motivation illustrant le principe de conception du mécanisme de
sélection d’action basé sur les motivations. Pour rappel :

1810 <1
2 si dist(target(a)) =0

Yopp(alt) = . _
max (1, 1+ logy, . <dz‘st(tarpgpet(a)) )) SInon

ol

— target est une fonction qui fournit la cible de Iaction «,

— dist est une fonction qui calcule la distance en nombre de mouvements entre 1’agent,

acteur de l'interaction, et un élément (ici la cible de 'interaction),

— Oupp est la portée de I'influence de 'opportunisme.

Le parameétre 0,,, représente la notion de voisinage de ’agent afin d’identifier les autres
agents qui sont proches de lui pour favoriser les interactions sur ceux-ci. Alors les paramétres
Tyopp du Profil comportemental pour 'opportunisme correspondent au parameétre 6,y,,

Toyopp = {Oopp -

L’accomplissement en espace

Cette fonction évalue les déplacements nécessaires a la résolution d’une alternative. L’ac-
complissement en espace est paramétrée par un seuil en nombre de déplacements
Tygees = 1Baces}. Si l'estimation de la résolution de l'alternative est supérieure que ce seuil,
I’évaluation sera répulsive, en-dessous elle sera attractive. Comme pour 'opportunisme, juti-
lise un logarithme afin borner la valeur maximale de I’évaluation.

1 si eaccS <1

Yaces(alt) = {2 si nbSteps(alt) = 0

Ouces*(Oaces—1 :
log, .o (1 + sy ) sinon

La fonction nbSteps a été créée pour calculer le nombre de déplacements nécessaires pour
résoudre une alternative. Ce nombre de déplacements est une estimation des pas de dépla-
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cement basée sur les emplacements des cibles des interactions d’aprés les connaissances de
lagent au moment de I’évaluation. Ainsi elle effectue la somme en nombre de cases des dis-
tances entre ’agent et la cible de la premiére interaction, avec la distance entre la cible de la
premiére interaction avec la cible de la deuxiéme interaction et ainsi de suite jusqu’a atteindre
la cible de la derniére interaction de ’alternative.

Dans CoCoA, les plans ne présentent pas les séquence de déplacements unitaires pour
atteindre une cible. En effet, un déplacement vers une cible qui se trouve & n cases, ne va
pas étre représenté par n interactions de déplacement. Indépendamment du nombre de cases
que nécessite un déplacement, ce dernier sera décomposé en deux interactions MoveTlo et
MoveOneSteep. Cette décomposition peut se comprendre comme ceci, pour se rendre & un
emplacement ou rejoindre un autre agent, il faut d’abord effectuer un premier pas. Il ne s’agit
donc pas pour cette motivation de compter le nombre d’interactions de déplacement mais
de faire une estimation des déplacements suivant les connaissances de ’agent au moment de
I’évaluation.

Comme nous ’avons vu précédemment, la collecte des actions de ’alternative ne prend pas
en compte la notion d’ordre des actions. En effet, dans un Arbre — et/ou, pour un Noeud — et
nous ne pouvons pas toujours savoir dans quel ordre les fils de ce noeud seront traités. C’est
pourquoi, le calcul des distances permettant I’évaluation de 'accomplissement en espace est
une estimation afin de donner un ordre d’idée sur le cotit en déplacements de la réalisation de
I’alternative.

De plus, le calcul méme de la distance entre 'acteur et la cible de l'interaction est une
estimation, puisqu’elle est basée sur une prévision. En effet, ce calcul est basé sur les informa-
tions contenues dans la mémoire au moment de I’évaluation de l'alternative (comme une photo
instantanée de la mémoire). La mémoire étant une version dégradée de l’environnement, elle
peut contenir des erreurs par rapport a ’état réel de I’environnement, ainsi les emplacements
des différents agents cible, s’ils ne sont pas dans le champ de perception de ’agent, peuvent
étre erronés.

Enfin, il faut savoir que les cibles des interactions peuvent étre des agents mobiles (ils ont
la capacité de se déplacer dans ’environnement). Or au moment ou I’évaluateur demande le
calcul des distances, ces derniéres seront les distances entre les emplacements des cibles dans
la mémoire et au moment du calcul. Par exemple, si un agent ¢ doit effectuer les interactions
i1, t2 et i3 d’une alternative, dont les cibles prévues par le plan sont respectivement ci, co
et c3. Le calcul de la distance a parcourir pour résoudre cette alternative est la somme de
la distance entre ’emplacement c¢ et ’emplacement de cj, la distance entre I’emplacement c;
et emplacement de co et la distance entre 'emplacement co et 'emplacement de c3. Si un
agent cible est mobile, il a donc la capacité de changer d’emplacement pendant I’exécution des
différentes actions qui précédent 'action dont il est la cible, rendant erronée ’estimation de
la distance totale. Notons toutefois, que pour ce dernier cas, I’estimation des distances peut
étre ameéliorée en ajoutant une prédiction sur les emplacements des agents cible, notamment
comme les travaux de Cyril Septseault[Sep07] qui permettent la mise & jour de la mémoire de
maniére introspective en se basant sur la connaissance de la dynamique du comportement des
autres agents.
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La priorité des buts

Dans une simulation, ’agent doit résoudre des buts de priorités différentes. Ces priorités
sont mises en place en fonction de ’agent et de 'importance des différents buts. Elles définissent
donc une partie du comportement de ’agent, puisque nos agents sont dirigés par les buts. Cette
priorité doit donc étre prise en compte. Une fois cette priorité définie dans CoCoA, la fonction
d’évaluation est assez triviale.

Vgoat (alt) = priority(g)
ou priority représente la fonction donnant la valeur de la priorité du but de I’alternative et
7T—'Ygoal = @

L’accomplissement en temps

Cette motivation évalue le cotiit d’exécution de toutes les interactions présentes dans 1’al-
ternative. Dans un contexte de jeu vidéo, ce colit peut représenter le temps d’exécution de
laction (ou de 'animation). Comme 'accomplissement en espace, cette fonction est paramé-
trée par un seuil (f,..7). Si le cott total de toutes les interactions de ’alternative est inférieur a
ce seuil, ’évaluation sera attractive, si le cotlit est supérieur, ’évaluation sera répulsive. Cette
motivation nécessite également de définir pour l'agent et pour chaque interaction son cofit
d’exécution. Par défaut, nous définissons le cotlit minimal comme étant 1, suivant 'application
de la simulation, cette valeur peut représenter un cotit en temps ou en ressource et pourquoi
pas en argent. La somme des colts des interactions de l'alternative alt étant calculée par la
fonction cost(alt).

1 si eaccT <1

Oucer*(0acer—1 :
log,, . (1 + L Teeet=10) sinon

YaceT (alt) = {

et 7T7accT = {GGCCT}'

Le cout d’une interaction n’est jamais nul (i.e. cost(alt) = 0 est impossible), mais selon
le contexte d’utilisation, ce colt ne doit pas forcément étre défini par 'utilisateur pendant la
création du profil d’individualité. Prenons comme exemple le MMORPG Dofus, dans ce jeu les
joueurs ont des métiers, chaque métier a un niveau et plus le joueur exécute des actions liées &
son métier plus son niveau dans ce métier augmente. Dans les métiers dit de “récolte” comme
bicheron, mineur ou paysan, le joueur doit attendre un laps de temps spécifique pour qu’une
récolte soit effectuée, ce temps dépend du niveau du joueur dans le métier (voir tableau 4.2).
Par exemple, lorsque le joueur est bticheron niveau 1, le temps de coupe du fréne est de 11.9
secondes, lorsque pour le joueur qui est biicheron de niveau 100, le temps de coupe est de
2 secondes. Ainsi le joueur posséde une propriété niveau dans chaque métier qu’il pratique.
Selon son niveau, la durée de la récolte est automatiquement calculée. Dans d’autres jeux vidéo
ce principe existe également, par exemple dans les jeux du type RPG médiéval-fantastique la
durée d’incantation (de chargement) d’un sort dépend du niveau du sort possédé par le joueur,
ainsi que de ses caractéristiques comme ses valeurs en intelligence et en esprit. Sur ce méme
principe, le profil d’individualité de ’accomplissement en temps peut étre réduit au seuil de
la motivation, si les propriétés de 'agent permettent de calculer automatiquement le temps
d’exécution des actions. Ceci allégerait la tache du concepteur en automatisant une partie du
paramétrage du profil d’individualité.
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Niveau du métier bucheron 1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Temps de coupe (en secondes) | 119 11 10 9 &8 7 6 5 4 3 2

TAB. 4.2 — Temps de coupe du bois (du Fréne) en secondes requis en fonction du niveau dans
le métier de bticheron du personnage dans Dofus.

Les préférences de ’agent

Cet évaluateur prend en compte les préférences de I'agent sur les interactions contenues
dans ’alternative. Comme pour ’accomplissement en temps, il faut agréger les différentes va-
leurs pour chaque alternative en utilisant une fonction de combinaison respectant la définition
de la motivation. Pour 'accomplissement en temps la somme est une évidence, mais les préfé-
rences nécessitent une fonction de combinaison un peu plus complexe. De plus, contrairement a
la combinaison des évaluations (la fonction Comb), les préférences ne sont pas indépendantes,
car elles peuvent se compenser. Ainsi un agent peut effectuer une interaction qu'’il n’aime pas
s'il leffectue aprés des interactions qu’il aime bien. Une préférence est exprimée par rapport
a une autre. Il faut donc pouvoir exprimer les interactions que l’agent aime faire et celles qu’il
n’aime pas. Nous retrouvons donc I'idée d’attraction et de répulsion que peut exprimer cette
motivation. La neutralité et 'inhibition ont également un sens. La neutralité ou l'indifférence
est une préférence exprimant que I’exécution ou non de l'interaction n’a pas d’importance
pour l'agent (cette préférence ne doit donc pas influencer I’évaluation de ’alternative). L’inhi-
bition est une préférence bloquant toute l’alternative, car cette interaction (et par conséquent
lalternative) ne doit pas étre exécutée. Afin d’anticiper sur le moyen terme, les préférences de
I’agent sur les actions & exécuter, toutes les actions a; ’alternative alt sont considérées.

Maintenant que le sens des valeurs des préférences a été défini et que 'impact de ces
préférences sur ’évaluation de 'alternative, il faut choisir une fonction pour combiner les pré-
férences des actions d’une alternative. La présentation des différentes fonctions pour combiner
les préférences est effectuée dans ’annexe B. La préférence pour une alternative représente
une préférence globale pour toutes les interactions de ’alternative. Les préférences pouvant
se compenser et n’étant pas indépendantes, j’ai privilégié le fait d’obtenir une valeur “moyen-
ne” pour la préférence pour chaque alternative. Toutefois, une action inhibitrice doit toujours
inhiber alternative et une action neutre ne doit pas influencer la valeur finale.

Ainsi, pour un agent ¢, la fonction 7, donne pour chaque interaction a, la valeur de la
préférence de 'agent 7.(a) et ses valeurs sont incluses dans R* :

— me(a) = 0 exprime une inhibition pour l'interaction a : I’agent ne veut absolument pas

effectuer l'interaction a,

— 0 < m.(a) < 1 désigne une répulsion qu’a I'agent ¢ & exécuter a,

m(a) = 1 dénote l'indifférence de ’agent ¢ quand a ’exécution de l'interaction a,

— me(a) > 1 marque Dattirance de I’agent ¢ pour I'exécution de a.

Dans CoCoA, je laisse la possibilité a un utilisateur averti de choisir entre la moyenne
harmonique et la moyenne géométrique (via une configuration d’un fichier xml). Par défaut ou
par 'utilisation de l'interface graphique (voir la partie 5.1), la moyenne harmonique est choisie.
Que ce soit pour la moyenne harmonique ou pour la moyenne géométrique, les moyennes se
basent sur le nombre d’éléments a évaluer pour définir leur valeur. Ainsi, dans le but de garder
le fait qu’une préférence neutre qui n’influence pas I’évaluation des préférences de ’agent, nous
définissons ’ensemble pref des interactions avec une préférence non neutre :
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pref(alt) = {a; € alt | m.(a;) # 1}
Ainsi, si la moyenne harmonique M oypq-m est définie comme ceci :
X
1

Alors la préférence de 'agent yp,.r est défini comme :

Moyharm (X) =

0 if da; | me(a;) =0
sty ={ 03630 70

Moynarm(pref(alt))sinon

Notons qu’il est possible que I'utilisateur veuille aller plus loin dans le détail des préférences
de son agent, en spécifiant des préférences sur les actions et sur les cibles des interactions. Par
exemple, 'agent peut préférer manger des pommes, plutot que de manger des épinards (méme
si les épinards sont bons pour la santé). Pour cela il existe plusieurs fagons de faire. Soit
spécifier pour chaque couple (interaction, agent) une valeur de préférence, soit ajouter une
nouvelle motivation de préférence qui se base uniquement sur les cibles et qui viendrait com-
pléter la motivation actuelle. Nous préférons la deuxiéme solution qui rend moins fastidieux
le paramétrage du profil comportemental (s’il y a IV interactions et M cible, la premiére so-
lution demande N % M opérations alors que la deuxiéme en demande N + M) et exploite
notre perception de notre modéle qui se base sur la combinaison de motivations indépen-
dantes pour sélectionner la meilleure action & exécuter. En effet, si nous reprenons ’exemple
précédent, si U'interaction manger est favorisée, et si la cible pomme est plus favorisée que la
cible épinard, alors la combinaison des deux motivations, favorisera naturellement ’interaction
manger(pomme) plutot que l'interaction manger(épinard). Dans CoCoA, j’ai décidé d’assigner
a chaque interaction une préférence sans préciser la cible de I'interaction et je me limiterai aux
motivations déja présentées. Toutefois, comme la construction est incrémentale il est possible
d’ajouter une motivation de préférence de ’agent sur les cibles ou de redéfinir les préférences
pour chaque couple (interaction, agent).

La revalorisation multi-buts

La revalorisation multi-buts favorise les interactions exécutables présentes dans plusieurs
alternatives. Dans CoCoA, la collecte des alternatives permet de connaitre toutes les alterna-
tives présentes pour un tour donné. Cette évaluation nécessite de compter le nombre d’occur-
rences d’une interaction exécutable « de ’alternative alt avec la méme cible et présente comme
interaction exécutable dans les autres alternatives. Ce nombre est calculé en comparant les
interactions exécutables. Ce calcul est effectué par nbmulti(a) et la revalorisation applique
comme bonus :

Yrmuiti (alt) = Opmrg * (1 + log(nbmulti(a)))

Avec 7y,.,., = {0rmg}, le paramétre 6,4 permet de définir 'impact du bonus de la revalo-
risation multi-buts. Dans CoCoA, j’ai fixé par défaut, la valeur de 6,,,4 & 1, ce qui limite le
bonus maximal & 2 (comme 'opportunisme et I’accomplissement en temps et en espace).
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L’inertie

L’inertie favorise la continuité dans une résolution. Une interaction exécutable doit étre
favorisée par l'inertie si elle fait partie de I’alternative de I'interaction exécutée au tour suivant.
Il est donc nécessaire de mémoriser la derniére alternative sélectionnée par le mécanisme de
sélection d’action (noté lsa pour last selected alternative). Néanmoins & chaque tour ’agent
met a jour les informations percues de son environnement dans sa mémoire. Les plans peuvent
donc étre modifiés au cours de la simulation. Si un plan est modifié par 'apport de nouvelles
informations percues par ’agent, les alternatives correspondantes au plan peuvent donc étre
modifiées également. J’ai donc défini une heuristique afin de déterminer la similitude entre
deux alternatives (voir la figure 4.9).

La modification d’un plan peut entrainer ’ajout et/ou la suppression d’interactions a
exécuter. Afin de ne pas complexifier la recherche d’inertie et de ne pas effectuer trop de
comparaisons entre deux alternatives pour déterminer la similitude, je gére l’ajout et la sup-
pression d’interactions par l’algorithme en figure 4.8. Dans le cas 1 ou lalternative a perdu
des interactions a exécuter (c’est le cas général puisqu’une interaction a été exécutée), 1'algo-
rithme recherche si 'interaction exécutable courante appartient a la [sa qui a été mémorisée.
Dans le cas 2, ou l'alternative a gagné des interactions & exécuter, l'algorithme recherche si
I'interaction pére de la précédente interaction exécutée (c’est-a-dire linteraction qui aurait
da étre exécutée) appartient a l'alternative courante. Cet algorithme permet de découvrir si
I’alternative courante est similaire & l'alternative précédente ou non avec seulement 2 parcours
d’alternative (le parcours de la lsa pour le cas 1 et le parcours de l'alternative courante pour
le cas 2). Tous les cas ne sont pas gérés, mais cette recherche a une complexité linéaire (2
parcours d’alternative) et dans le cas ou lalternative change trop, on peut présumer que les
alternatives ne sont pas similaires.

14 Oinertia Sl inertie
'Yinertia(alt) = { ) inertia e

Le paramétrage 7, ... = {Ginertia}. Ce paramétrage n’est pas limité, dans les simulations
que j’ai effectuées dans CoCoA j’utilise principalement un bonus d’inertie de 0.10 qui permet
de valoriser I'alternative assez pour éviter les oscillations sans pour autant bloquer le chan-
gement d’alternative. Toutefois, il est possible de définir volontairement un bonus d’inertie
trés important afin de concevoir le comportement buté d’'un agent qui ne veut pas changer
d’alternative et qui reste dans une résolution une fois qu’elle a été choisie.

4.3.5 Reéutilisation de ’ASM en dehors de CoCoA

Comme je ’ai présenté dans ce chapitre, certains éléments ont di étre créés dans CoCoA
afin de pouvoir mettre en place mon mécanisme de sélection d’action. Il serait stirement de
méme pour une utilisation en dehors de CoCoA. En effet, afin de pouvoir utiliser pleinement
mon mécanisme de sélection d’action, certains pré-requis sont nécessaires. Premiérement, il
faut pouvoir extraire les alternatives de la partie raisonnement du comportement. J’ai présenté
un algorithme permettant d’extraire ses alternatives a partir d'un Arbre — et/ou. Suivant la
structure de données utilisées pour la planification cet algorithme doit étre adapté. Ces al-
ternatives doivent étre constituées du but, de ’action exécutable et des autres interactions

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

4.3. Mise en ceuvre du mécanisme de sélection d’action 109

Algorithme de recherche d’inertie

LSA : la précédente alternative sélectionnée

pere-a : l’interaction pére de la précédente interaction exécutable appartenant a LSA
alt : 1’alternative courante

alpha : 1’interaction exécutable courante appartenant a alt

Si la LSA existe et est définie alors

// CAS 1
Pour chaque interaction i de LSA
Si i = alpha alors
retourner VRAI.
FinSi
FinPour

Si pere-a existe et est défini alors

// CAS 2
Pour chaque interaction i de alt
Si 1 = pere-a alors
retourner VRAI.
FinSi
FinPour
FinSi

FinSi

// Les cas négatifs
retourner FAUX.

FiG. 4.8 — Algorithme de recherche d’inertie. Cet algorithme prend en compte les deux cas de
la figure 4.9.

permettant de résoudre le but. La notion d’action exécutable doit étre fournie par le rai-
sonnement. Ensuite, il est important de pouvoir combiner les motivations, pour cela il faut
implémenter une fonction de combinaison Comb. Dans ’annexe A, je teste différentes fonc-
tions de combinaison et je détermine deux fonctions que je juge étre de bonnes candidates.
Enfin, il faut pouvoir mettre en place chaque motivation en tenant compte de leur besoin. Ses
besoins sont définis dans le tableau 4.3.

Conclusion

Dans cette partie, j’ai présenté l'implémentation de ma proposition dans CoCoA. Dans
un premier temps, j’ai mis en place les propriétés dynamiques permettant notamment de re-
présenter des variables homéostatiques. Ces propriétés offrant des possibilités supplémentaires
de modélisation et d’évolution du comportement des agents. Puis, nous avons vu que la par-
tie raisonnement nécessitait la mise en place d’un algorithme collectant les alternatives dans
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F1G. 4.9 — Prise en compte de l'inertie. A gauche, I'alternative initiale qui sera exécutée. Au
tour suivant, deux cas sont possibles. Le cas 1, au centre, représente la méme alternative
au tour suivant mais avec moins d’interactions & exécuter que prévu. Le cas 2, & droite,
représente l'alternative de gauche au tour suivant dans le cas ot elle contient plus d’interactions
a exécuter.

I’ Arbre — et/ou de planification. Cet algorithme permet, a partir des interactions exécutables
calculées par le planificateur, de retrouver les alternatives correspondantes. Enfin j’ai présenté
le mécanisme de sélection d’action basé sur les motivations qui a été mis en place dans CoCoA.
La construction de 'ASM est incrémentale, les motivations sont indépendantes et le méca-
nisme utilisé dans CoCoA n’est pas clos. Ce mécanisme permet de montrer qu’il est possible
de construire un mécanisme de sélection d’action basé sur les motivations simples tout en
définissant différents comportements. De plus, ce mécanisme répond aux critéres de Tyrrell
définissant un bon mécanisme de sélection d’action (voir le tableau 4.4).

Ces implémentations modifient Iarchitecture d’un agent CoCoA (voir la figure 4.10), ou
le raisonnement géré par le planificateur est une partie du comportement et l'individualité
gérée par le mécanisme de sélection d’action en est 'autre. Ces deux modules forment une
continuité (via la notion d’alternative) et permettent d’identifier l'interaction a exécuter et
donc de définir le comportement observable de ’agent.
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Nom de la motivation Prérequis
L’opportunisme Calculer la distance entre l'acteur et la cible d’une action
exécutable
L’accomplissement en espace | Définir pour chaque action que 'agent peut effectuer un cotit
en temps
La priorité des buts Créer des priorités donc la valeur est évolutive ou/et dépen-

dante d’une priorité de ’agent

L’accomplissement en temps Pouvoir estimer la distance totale nécessaire a l’exécution
d’une alternative en fonction des connaissances courantes de
I’agent

Les préférences de l'agent Définir pour chaque action que ’agent peut effectuer une
préférence qui est une attirance, une répulsion, une inhibition
ou une indifférence (neutralité)

La revalorisation multi-buts Déterminer si une action exécutable est présente dans plu-
sieurs alternatives. Ceci est effectué pendant ’extraction de
I’alternative correspondant a ’action exécutable

L’inertie Définir si une action exécutable appartient a la méme alter-
native que la précédente action exécutée. Il faut pour cela
mémoriser la précédente alternative dont ’action exécutable
a été sélectionnée et déterminer une notion de similitude avec
I’alternative correspondant a ’action exécutable courante.

TaB. 4.3 — Tableau récapitulatif des pré-requis & la mise en place des motivations pour le
mécanisme de sélection d’action.

Alternatives

\
\
\
r\ \
\
) \
Raisonnement | Individualité Interaction |
>» :
K
.
,

y

F1G. 4.10 — Architecture d’'un agent actif CoCoA aprés I'implémentation de ma proposition
pour la conception de comportements.
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Critéres de Tyrrell

L’ASM de CoCoA

Persistance jusqu’a
l’achévement d’une
action

La prise en compte de 'alternative dans I’évaluation d’une
action exécutable et 'inertie permettent d’éviter les oscilla-
tions entre différentes alternatives pendant les déplacements

Activation proportion-
nelle & ’état courant

L’influence des buts est une fonction variable ou constante
dont la valeur peut étre dépendante d’une propriété de
I’agent qui peut définir une variable homéostatique

Concurrence équilibrée
entre les actions

Pas de discrimination pour les interactions achevant un seul
but, mais revalorisation multi-buts

Continuité des sé-

quences d’actions

L’inertie est transmise au pére de linteraction exécutée,
I’évaluation des interactions exécutables se fait sur l'en-
semble des actions de I’alternative permettant de ne pas os-
ciller

Candidat du compromis

L’interaction sélectionnée est la meilleure solution de la com-
binaison de toutes les motivations, aucune motivation n’im-
pose son choix (la meilleure évaluation d’une motivation ne
donne pas forcement la meilleure évaluation de toutes moti-
vations, pas de winner-take-all entre les motivations)

Interruptibilité si néces-
saire

L’ASM est défini dans son ensemble, la fonction de combinai-
son permet de définir pour chaque attraction une répulsion
permettant ’annulation de ’attraction. De plus je préconise
I'utilisation d’une inertie modérée afin de permettre 'inter-
ruptibilité notamment par les motivations liée a ’environne-
ment comme ’opportunisme

Profiter de D’avantage
qu’offrent des opportu-
nités

L’opportunisme que je propose a les mémes propriétés

Combinaison des préfé-
rences

La notion d’alternative permet d’évaluer toutes les interac-
tions d’une alternative. Les “préférences de ’agent” est une
motivation prenant en compte les trois parties d’une alter-
native.

flexible

Combinaison
des stimuli

Plusieurs combinaisons sont possibles pour la personnalité,
la fonction de combinaison C'omb permet 'ajout et la sup-
pression de motivations sans perturber le calcul tout en pré-
servant I'indépendance des motivations

TAB. 4.4 — Critéres de Tyrrell respectés par ’ASM de CoCoA.
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Concevoir des comportements

« J’ai toujours été frappé par le comportement d’ivrogne des enfants en
bas dage : ils bégaient, titubent, trébuchent, passent sans transition du
rire aux larmes et réciproquement. Qu’est-ce que ce serait si, en plus, ils
buvaient de l’alcool! »

Roland Topor, Pense-bétes

Dans ce chapitre nous aborderons la conception de comportement du point de vue utilisa-
teur. Je présenterai d’abord, l’atelier de conception qui a été mis en place afin de permettre
a l'utilisateur de concevoir des comportements indépendamment des simulations. Puis, je me
focaliserai sur la partie simulation de ce chapitre. Cette partie débute par la description du
systéme de monitoring qui a été mis en place dans CoCoA afin de mieux déterminer 'influence
du mécanisme de sélection d’action sur le comportement des agents durant la simulation. Puis,
je présenterai des simulations simples (“toys”) qui ont été faites afin de montrer I'influence de
chaque motivation. Une fois 'influence de chaque motivation comprise, nous passerons a des
simulations prenant en compte plusieurs motivations afin d’illustrer leurs actions complémen-
taires. Je décrirai également des simulations illustrant une utilisation des motivations veillant
a la stabilité de propriétés internes de l'agent. La derniére expérimentation se focalisera sur
les prototypes et les profils d’individualité. Enfin, je présenterai ’évaluation d’un profiler sur
ces simulations afin d’en extraire 'impact du mécanisme de sélection d’action sur le fonction-
nement d’un agent.

5.1 L’atelier de conception de comportements

L’atelier de conception de comportements est un outil mis en place afin de concevoir des
comportements indépendamment des simulations. Cet atelier a été réalisé par Jean-Baptiste
Leroy et Raphaél Prud’Homme, deux étudiants de cinquiéme année d’IMA (Informatique
Microélectronique Automatique de ’école Polytech’Lille avec la spécialité informatique) que
j’al supervisé dans le cadre de leur projet de fin d’études. Le but de cet atelier est de proposer
une interface pour un utilisateur expérimenté, fournissant assez d’informations pour avoir
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une vision large pendant la conception, tout en n’ayant pas de connaissances a priori sur la
simulation ou le comportement sera appliqué.

5.1.1 Les principes de Datelier

Pour construire le comportement d’'un agent indépendamment du contexte d’exécution, il
faut définir son raisonnement et son individualité. Pour un agent CoCoA muni du mécanisme
de sélection d’action basé sur les motivations cela revient a définir trois éléments :

1. Les interactions que ’agent peut effectuer, c’est-a-dire ses capacités. Plus un agent a
de possibilités d’atteindre un état particulier de ’environnement, plus il sera capable
d’exprimer des traits de caractére différents.

2. Les propriétés qui, comme nous ’avons vu, peuvent jouer un role dans le comportement
de 'agent.

3. Les motivations qui vont influencer la partie individualité de I'agent.

Les buts de I’agent sont liés a une simulation particuliére, c’est pourquoi ils ne sont pas
définis lors de la construction du comportement (bien qu’ils soient pris en compte par la
motivation d’influence des buts). Notre atelier de conception repose donc sur la définition des
interactions que l’agent peut effectuer, de ses propriétés internes (dynamiques ou non) et des
motivations qui vont influencer ses choix.

Les interactions

Les interactions que peut effectuer ’agent influencent comme nous ’avons vu, le compor-
tement qu’il sera en mesure d’exprimer. Plus un agent a de capacités différentes, plus il sera
confronté a des choix et plus il sera en mesure d’exprimer certains traits de son caractére.

Les propriétés

Dans CoCoA, chaque valeur peut étre obtenue par une propriété. Il est donc possible
de déterminer un but ou un paramétre d’une motivation par rapport & une propriété. Les
propriétés peuvent évoluer sans exécution d’une interaction, de deux maniéres différentes :
selon une dépendance a une autre propriété ou selon 1’évolution de la simulation.

Les motivations

Les motivations influencent le choix de 'action & exécuter parmi I’ensemble des alternatives
fournies par la partie raisonnement du comportement. Cette individualité de 'agent dépend
des motivations et de 'expression de ces motivations (le profil d’individualité). Les motivations
sont paramétrables soit par une valeur fixe, soit par la valeur d’une propriété, soit par rapport
aux capacités de 'agent (les actions qu'il peut effectuer).
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5.1.2 Les groupes de comportement
Regrouper les valeurs

Parmi les motivations présentées, les préférences de I’agent et les cotits des interactions (de
l’accomplissement en temps) sont deux valeurs a affecter & chaque interaction pour un agent.
Or, plus le nombre d’interactions que ’agent peut effectuer est important et plus Iaffectation
des valeurs de préférences et de cotits est une opération longue.

Evidemment, lors de la construction d’un comportement, il est possible de réutiliser une
partie ou la totalité d’un comportement déja construit afin de réduire le travail & effectuer. Pour
simplifier encore le travail du concepteur, nous avons recommandé de regrouper les interactions
par thématique. Nous avons mis en place ce regroupement pour les interactions afin de définir
les préférences et les coiits. Ainsi, dans notre atelier, il est possible de construire des groupes
de préférences et des groupes de cotits pour les interactions que 'agent peut effectuer. Pour
chaque groupe, l'utilisateur peut définir une valeur. Cette valeur sera répercutée sur l’ensemble
des interactions appartenant a ce groupe.

Ainsi, un utilisateur peut affecter des valeurs de préférences et de cotits des interactions
soit une par une, soit en affectant une méme valeur pour I’ensemble des interactions d’un
groupe.

De plus, les groupes permettent d’exprimer des similitudes entre les interactions. Les
groupes de préférences peuvent définir des traits de caractére et les groupes de cotits un
domaine ou le parameétre exprimerait une notion de qualité des compétences de ’agent dans
ce domaine. Un agent qui aura le trait de caractére bon-vivant aura certainement des valeurs
fortes pour les interactions manger, boire, chanter et danser. Un agent bidcheron aura un
colit pour les interactions comme scier ou trongonner inférieur & un agent boucher.

Gestion des conflits

Si une interaction appartient & plusieurs groupes, deux cas de figure se présentent.

1. La valeur & donner & cette interaction est la méme valeur que 'une des valeurs d’un des
groupes auxquels appartient l'interaction.

2. La valeur & donner a cette interaction est différente des valeurs de ces groupes.

Pour régler ces deux cas de figure, atelier de conception fixe une régle pour la définition
des valeurs des parameétres : la valeur d’une interaction est la derniére valeur qu’elle a regue
directement ou via un de ses groupes.

Ainsi, si une interaction regoit une valeur de 3 et que I'un de ces groupes est modifié avec la
valeur 1, 'interaction aura comme valeur 1. Ceci permet & la fois de ne pas bloquer I'utilisateur
en lui demandant de confirmer & chaque fois une modification car elle a un impact sur d’autres
interactions, tout en fixant une régle qui geére les problémes de conflits qui pourraient se
présenter.

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

116 Chapitre 5. Concevoir des comportements

5.1.3 Le choix de l’utilisateur

Lors de la conception de ’atelier, nous nous sommes retrouvés face & un choix. Nous devions
déterminer quel type d’utilisateur allait utiliser l’atelier de conception pour en déterminer les
caractéristiques de l'interface graphique. En effet, suivant les aptitudes de l'utilisateur visé,
I'interface présenterait certaines différences.

Pour un utilisateur novice, l'interface doit étre intuitive, compréhensible et surtout simple,
quitte & réduire les possibilités qu’offre I'interface par rapport au modeéle. Nous avons également
envisagé, pour un utilisateur novice, d’avoir une conception trés guidée, présentant différentes
étapes de conception afin de limiter les erreurs venant de 1'utilisateur.

Pour un utilisateur expérimenté, 'interface doit présenter le plus possible, les richesses
qu’offre le modéle. Notamment sur la possibilité d’utiliser des paramétres dynamiques comme
parametre des motivations. De plus, pour ce type d’utilisateur, il me semblait évident qu’il
fallait éviter ’aspect séquentiel et dirigiste qu’on pouvait trouver dans une interface destinée
a un utilisateur novice. En effet, si 'utilisateur est expérimenté, il doit pouvoir travailler sur
les différentes parties du comportement, sans devoir respecter un ordre prédéfini.

L’atelier de conception que nous avons concu est a destination d’un utilisateur expérimenteé.
Ainsi linterface permet d’exploiter en profondeur notre modéle. Dans cette interface, nous nous
sommes efforcés de fournir assez d’informations & ’utilisateur pour déterminer les conséquences
des différents paramétrages effectués (tout en n’ayant aucune connaissance sur le contexte
d’application du comportement). Enfin, latelier offre une interface paramétrable et permet
une conception modulaire des comportements.

5.1.4 Vue générale

L’atelier se présente dans une fenétre composée de trois parties :

— le menu permettant de charger et de sauvegarder le comportement

— D’arbre récapitulatif du comportement

— la fenétre de gestion qui offre trois vues : les propriétés, les interactions et les motivations

Le menu et ’arbre récapitulatif du comportement sont toujours visibles quelque soit la
partie du comportement qui est gérée. Les fenétres de gestion des propriétés, interactions et
motivations correspondent aux trois parties que l'utilisateur doit définir. Ces fenétres de ges-
tion sont affichables une & une (dans le méme espace) par simple clic sur I'onglet correspondant
(voir la figure 5.1).

5.1.5 Bilan

L’atelier de conception mis en place, a été congu pour définir les comportements des agents
indépendamment d’une simulation ou de CoCoA. Cet atelier permet de construire des proprié-
tés dynamiques et dépendantes, de définir les capacités de ’agent, ainsi que les préférences et
les cotits de ses interactions. Il permet également de choisir les motivations qui vont influencer
le mécanisme de sélection d’action, ainsi que de concevoir le profil d’individualité de l’agent.
Enfin, cet atelier de conception génére différents fichiers correspondant aux différentes parties
de la définition du comportement. Les données de ces fichiers sont chargeables par l'atelier (et
donc réutilisable) ce qui rend la conception modulaire. Il est ainsi possible de ne construire
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FiG. 5.1 — L’interface se décompose en trois parties. Le menu (partie 1 en bleu), I'arbre
récapitulatif (partie 2 en rouge) et la fenétre de gestion (partie 3 en vert) qui gére soit les
propriétés, soit les interactions, soit les motivations. Les parties 1 et 2 sont fixes, la partie 3
dépend de l'onglet sélectionné.

qu’une partie du comportement ou méme simplement de définir les groupes d’interactions
qui vont simplifier une future conception. L’utilisation de 'atelier est présenté en détails en
annexe C.

5.2 Les simulations

5.2.1 Le monitoring dans CoCoA

Afin de comprendre le comportement de nos agents, nous avons mis en place une interface
graphique permettant de suivre I’évolution des notations des alternatives dans CoCoA. En
effet, & partir du moment ol 'on souhaite étudier plusieurs alternatives, il devient difficile de
simplement suivre la simulation (observer le comportement) pour comprendre le comporte-
ment. C’est pourquoi nous avons mis en place un systéme de “monitoring” nous permettant
de connaitre pour chaque agent et a chaque étape de la simulation, 1’évaluation de chaque
interaction exécutable et la priorité de chaque but.

Le monitoring se présente sous la forme d’un graphe pour chaque motivation et d’un
graphe pour l'ensemble des évaluations combinées (voir figure 5.2). Généralement, I’évaluation
globale des interactions et la valeur des buts suffisent & expliquer le comportement de I'agent.
Le principe de ce monitoring est de suivre I’évolution des évaluations et des interactions
exécutables. Néanmoins, une interaction exécutable appartient & une ou plusieurs alternatives.
Il me semblait donc judicieux de pouvoir suivre également 1’évolution des alternatives tout au
long de la simulation. Pour reconstruire les alternatives graphiquement, j’utilise ’algorithme
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de recherche d’inertie (présenté dans la figure 4.8) dans une version simplifiée!3. Si deux actions
appartiennent & deux alternatives similaires, on considére que ces actions appartiennent a la
méme alternative. Pour différencier les actions d’une alternative, une génération aléatoire de
couleur a été mise en place (en évitant certaines couleurs comme la couleur de fond). Chaque
nouvelle action d’une alternative recoit une couleur différente de la précédente action de la
méme alternative. De plus, comme nous n’avons aucune information a priori sur les valeurs des
évaluations, I’échelle du graphique s’adapte automatiquement a la valeur la plus importante.
Cette adaptation de ’échelle est également appliquée pour la durée de la simulation qui n’est
pas limitée.

5.2.2 Les simulations “Toys” : les motivations

Pour chaque motivation, nous avons créé deux projets (ou simulations) afin de voir 'in-
fluence de la motivation sur le comportement. Ces projets sont composés du méme environ-
nement, les agents sont placés au méme endroit. L’agent étudié posséde les mémes capacités
dans les deux projets, seules les motivations changent. Généralement, le premier projet montre
la simulation sans l'influence de la motivation, comme une simulation étalon. Le second pro-
jet montre 'influence de la motivation et 'impact de la motivation sur le comportement de
I’agent.

Nous allons présenter ici des exemples simples, exécutés avec CoCoA (voir 'interface de
simulation en figure 5.3), permettant d’illustrer tour a tour un certain nombre de motivations.

D’une expérience & 'autre nous n’utiliserons que 'une des motivations, celle que nous
voulons mettre en évidence.

Priorité des buts et opportunisme

Nous commencons par illustrer la motivation qui parait certainement la plus naturelle : la
priorité des buts. Pour des raisons qui apparaitront immeédiatement évidentes, nous couplons
cette présentation avec celle de la motivation d’opportunisme. Dans les deux expériences ci-
dessous seules ces deux motivations sont activées.

Dans cette expérience notre agent doit récupérer quatre objets : la pomme 1, la pomme
2, la clef et la hache, ayant chacun leur propre priorité de but : prendre on pommel = 10,
prendre pomme2 =9, prendre clef = 8 et prendre hache = 5. La hache n’apparait pas dans
le champ de vision de ’agent au début de ’expérience, il doit donc explorer I’environnement
pour la trouver. L’image de gauche de la figure 5.4 présente comment le plan est exécuté
par le personnage si 'on ne prend en compte que la priorité des buts. On constate que les
différents buts sont exécutés, et donc sélectionnés, dans 'ordre décroissant de leur importance
pour l'agent. Cependant, la seule prise en compte de la priorité des buts se révele clairement
beaucoup trop naive dans notre contexte situé dans lequel les déplacements doivent étre pris en

13Le calcul de similitude utilisé pour l'inertie sauvegarde la précédente alternative sélectionnée. Dans le
cadre du monitoring, il aurait donc fallu garder en mémoire toutes les alternatives de la sélection précédente.
Dans sa version simplifiée, le monitoring ne sauvegarde que les interactions exécutables du tour précédent.
Le calcul de similitude est donc moins performant (notamment lors de 'ajout d’informations dans ’arbre de
planification), mais le monitoring n’est qu’un indicateur, il n’a aucun impact sur le comportement de ’agent,
cette simplification est donc acceptable
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(a) Au départ une seule interaction a exé-
cuter, ’agent “toto” doit explorer son envi-
ronnement. Afin de faciliter la compréhen-
sion de l'exemple nous avons volontaire-
ment évalué Paction bien qu’elle soit seule
(normalement, lorsqu’il n’y a qu’une seule
action & choisir, le mécanisme de sélection
d’action n’intervient pas, car il n’y a pas
de choix a faire).

i m T i3 T 13 4

node for : [-goal take sur pommet)
node for : [-goalsmoveTo sur pornrme1]
node for : [-goal explore surtoto]

(b) La taille de la fenétre de monitoring est
fixe, les courbes sont adaptées pour tenir
dans cette fenétre par un facteur de réduc-
tion (facteur commun a toutes les courbes
pour préserver la compréhension du gra-
phique).

de for : [-goal maveTo sur porme1]

node for: [-goal explore surtota]

L I | B | - (2 - )

(¢c) En dessous du graphe, se trouve (d) Aupas 15 de cette simulation, 'agent a
la légende présentant pour chaque cou- de nouveau faim, le but se réactive mais il
leur 'interaction correspondante. Dans cet s’agit d’une nouvelle alternative, cette fois

exemple, nous avons deux alternatives
dont I'une d’elles a changé d’action exécu-
table deux fois (sa courbe est donc compo-

sée de trois couleurs différentes).

Pinteraction s’effectue sur ’agent pomme?2.

FiG. 5.2 — Graphes de monitoring qui présente en abscisse le repére de temps de la simulation,
et les valeurs d’évaluations de ’ensemble des motivations pour les actions exécutables en
ordonnée. Ce systéme a été mis en place pour suivre ’évolution des évaluations des alternatives.
Chaque couleur représente une interaction exécutable et une courbe représente une alternative.
Dans cet exemple, 'agent “toto” va explorer I’environnement pour trouver, prendre et manger

des pommes dés qu’il a faim.
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Fi1G. 5.3 - L’interface de simulation de CoCoA permet de définir des interactions (I), des
agents (A), des environnements (E) et de construire des simulations a l'aide de ces éléments.
On peut alors observer 'environnement (E), la mémoire (M), le plan (P) et les évaluations
des actions (T) et des buts (B) de chaque agent.

compte. Dans le cadre de simulation de comportements que 'on veut crédibles, la réalisation
des déplacements est sans conteste un élément important de perception de cette crédibilité.
C’est le cas en particulier pour les personnages de jeux vidéo. La séquence de déplacements
générée ici peut amener 'observateur a désapprouver ’enchainement des actions exécutées
malgré la prise en compte des importances relatives des buts. C’est cet effet que la motivation
d’opportunisme doit atténuer en favorisant les actions dont la cible est proche.

C’est ce que ’on observe dans l'image de droite de la figure 5.4. Il s’agit du méme contexte
mais nous avons ajouté a notre ASM la prise en compte de la motivation d’opportunisme.
Par l'influence de 'opportunisme, ’exécution du plan (voir figure 5.6) change. Bien que le
but prendre pommel soit le plus important, la proximité de la pomme2 (au pas de temps 0)
ameéne l'agent & choisir ce but en premier. Ce choix est expliqué par la figure 5.5 qui présente
les valeurs attribuées par ’ASM aux actions exécutables & chaque pas de temps. L’action
se déplacer vers pomme2 a une évaluation supérieure & D'action se déplacer vers pommel
grace & opportunisme. Ensuite, alors qu’il se dirige vers la pormmel, 1’agent est & nouveau
temporairement amené & se détourner de son but principal (au pas 5 de la simulation) pour
prendre la clef dont il passe a proximité (voir la figure 5.5 o la courbe de l'action se déplacer
vers clef “passe au-dessus” de la courbe se déplacer vers pommel ). Le compromis entre priorité
des buts et opportunisme a ainsi amené un enchainement des actions plus “raisonnables”.
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FiG. 5.4 — L’agent a 4 buts, ayant chacun leur propre priorité : prendre pommel= 10, prendre
pomme2= 9, prendre clef= 8 et prendre hache= 5. La pommel est celle en haut & gauche.
La version de droite posséde les annotations de pas de temps que I'on retrouve dans la figure
5.5. A gauche, ’ASM prend en compte uniquement la priorité des buts, a droite, il prend en
compte la priorité des buts et la motivation de ’opportunisme.

24-

21-

18-

15

12-

priorité

rendre pommez

se déplacer vers
pommez

se déplacer vers
pommel

o
7

/

se deplacer vers clef

nouvele info, Hache trouvés

prendre pommel

prendre clef

se deplacer vers porte

déverrouiller
et ouvrir
porte

nouvelle info,
porte est
verrouilee a clef

o

prendre
explorer hache
temps
1] [2 E} [6 [0 [z i} 18 [20 22 L

Fi1G. 5.5 — Valeurs des actions exécutables calculées par ’ASM en fonction du temps, corres-
pondant au déroulement de l’expérience de droite de la figure 5.4. Les valeurs prennent en
compte la priorité du but associée et la valeur de 'opportunisme. Le pas de temps 0 corres-
pond au temps avant de faire la premiére action. Les courbes correspondent aux évaluations

accordées aux actions successives d’'une méme alternative.
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?

?

?

];; root node

? j‘} node for ; [i-goal take on key]

B} node for: [p-goal true ankey]
B,l node far: [p-goal d = 2 on key]
? mi node for ; [iF-goal moveTo on key]

? BJ node for :[p-goal ;actor-=canMoveOneStep (target ) onkey]

? j) noda for : [i-goal moveOnesStep on key]

¢ j,ﬁ node for; [i-aoal take onax]

L—‘j node for: [p-goal true on ax]

w node for: [p-goal d = 2 on ax]
¢ m}* node for ; fi-goal moveTo on ax]

? _Bl node for o [p-goal actor-=canMoveTo (target Jonax]

g,‘ node for ; [iFgoal explare onactar]

9 _i} nade far; [i-ooal take onapplel]

E} node for : [p-aoal true onapplet]
B}‘ node for : [p-goal d < 2 onapplet]
@ [I]:l nade for: [i-goal :maoveTo on apple’]

9 E} node far ; [p-goal actor-=candoveOneStep ( target ) on applat]

? j,) node for : fi-goal movedneStep on applet]

¢ j;" nade for ; [i-aoal take onappled]

]J_,J node far; [p-goal drue onapple?]

w node for; [p-goalod = 2 anapples]
? [!],P nade for ; [i-goal moveTo onapple]

? B.l node for - [p-goal actor-=candoveOneStep (target ) onapplel]

[ _i) naode for; [Fgoal moveCneStep on apple?]

Fic. 5.6 — Plan construit par le raisonnement, & 1’aide d’un arbre et-ou, au début des deux
simulations de la figure 5.4. Les actions exécutables sont encadrées en rouge. L’action explore
s’explique par le fait qu’initialement ’agent ne sait pas oul se trouve la hache.

Notons que la priorité du but prendre hache n’était pas assez importante pour que, méme
renforcé par 'opportunisme, cette action soit sélectionnée en début de simulation.

Signalons rapidement que le genre d’effet indésirable obtenu sans la prise en compte de
lopportunisme, est bien connu dans les jeux vidéo. Dans le fameux jeu les Sims, un personnage
devant prendre le courrier dans la boite aux lettres pour le déposer sur une table dans la maison
et ramasser le journal au pied la boite aux lettres pour le déposer a son tour sur la table fera
des allers-retours de la boite & la table plutdot que de ramasser le journal immédiatement

lorsqu’il en est proche.

© 2011 Tous droits réservés.

http://doc.univ-lille1.fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

5.2. Les simulations 123

Motivation des préférences

Pour illustrer I'influence exercée par la motivation des préférences, nous allons présenter
deux expériences dans lesquelles nous ne changerons que les préférences attribuées aux actions
déverrouiller et casser. Celles-ci sont présentées a la figure 5.7. A nouveau, un agent est situé
dans un environnement (voir figure 5.7) dans lequel se trouve une porte, une pomme, une
clef et une hache. Le but de l'agent est d’atteindre la pomme (pour la manger). La porte est
fermée et verrouillée et il existe deux moyens de la franchir, soit en la déverrouillant avec la
clef (puis en l'ouvrant) soit en la cassant avec la hache.

Dans la simulation de gauche, les valeurs de préférences attribuées aux capacités de 'agent
sont : w(déverrouiller) = 2, m(casser) = 0.8 et m = 1.1 pour les autres. Dans la simulation
présentée dans 'image de droite, seules les préférences de déverrouiller et casser sont échan-
gées : m(déverrouiller) = 0,8, m(casser) = 2 et m = 1,1 pour les autres. On peut constater
qu’a gauche ’agent privilégie ’action prendre la clef pour ensuite déverrouiller la porte alors
qu’a droite il privilégie ’action prendre la hache pour casser la porte.

[ [
1R [RSRT  TR S R

F1G. 5.7 — Selon les préférences accordées a ses capacités, le personnage choisit de déverrouiller
(& gauche) ou de casser (a droite) la porte.

Expliquons rapidement ce qui justifie ces différences de sélection d’action. Le but de 'agent
est prendre(pomme), en fonction des capacités de 'agent, le chainage arriére du planificateur
produit pour ce but deux alternatives concurrentes, calculées a partir de I’arbre est/ou produit :

1. prendre(pomme) — ouvrir(porte) — déverrouiller(porte) — prendre(clef),

2. prendre(pomme) — casser(porte) — prendre(hache).

La construction des plans prend en compte les déplacements en gérant les sous-plans qui
en découlent et donc calcule que le franchissement de la porte est nécessaire & la résolution des
buts. L’agent a deux maniéres de franchir cet obstacle : en le déverrouillant ou en le cassant
(ce qui le supprime). Pour chacune la valeur de ypre¢ s’exprime ainsi :

L. Ypref(prendre(clef)) = Moyparm (m(prendre) ;mw(ouvrir) ;w(déverrouiller) ;m(prendre)),
2. Ypref(prendre(hache)) = Moyparm (7 (prendre) ;m(casser) ;w(prendre)).

Pour chacune des simulations on a donc :

a gauche v,,.¢(prendre(clef)) = Moyparm(1,151,1;2;1,1) = 1,24 et
Ypref (prendre(hache)) = Moyparm(1,1;0,8;1,1) = 0,98, I'action retenue est donc
prendre(clef),
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F1G. 5.8 — Influence de la motivation d’accom- F1G. 5.9 — Influence de la motivation d’accom-
plissement en espace : I’alternative avec le tra- plissement en temps : I'alternative de moindre

jet le plus court est privilégiée. colt est privilégiée.

a droite 7p.cf(prendre(clef)) = Moyparm(1,1:1,1;0,8;1,1) = 1,01 et
Ypref(prendre(hache)) = Moyperm(1,1;2;1,1) = 1,29, action retenue est donc
prendre(hache).

Dans les deux simulations, l'environnement, les capacités et les connaissances (’état de
sa mémoire) de I’agent étant rigoureusement les mémes, les plans construits, et donc les al-
ternatives proposées par le planificateur, sont identiques. La différence de déroulement des
simulations est uniquement due & des choix différents réalisés par le mécanisme de sélection
d’action. Dans ce cas, on peut percevoir I'influence de la motivation des préférences. Un obser-
vateur extérieur pourrait considérer ’agent de la simulation de droite comme “plus brutal” ou
“moins discret” que celui de la simulation de gauche. Ainsi, en jouant sur les valeurs attribuées
aux préférences des différentes capacités (c’est-a-dire son profil comportemental pour cette
motivation) d’un agent, on influe sur la perception que 'observateur a de sa personnalité.

L’accomplissement en espace

Cette fois, seule la motivation appelée accomplissement en espace est utilisée dans un
contexte de simulation similaire a celui utilisé dans la simulation sur les préférences de 'agent.
Cette motivation prend en compte les déplacements nécessaires a la réalisation d’une alterna-
tive. La simulation de gauche de la figure 5.8 illustre ce point : toutes les autres motivations
sont écartées (notamment l'opportunisme), on constate que l’agent privilégie l'alternative né-
cessitant le moins de déplacement et donc ici 'action prendre(hache).

L’accomplissement en temps

La motivation de ’accomplissement en temps a pour objectif de favoriser les alternatives
dont les actions prennent le moins de temps (cumulé). Elle prend donc en compte les actions
nécessaires a la réalisation d’une alternative. Nous expérimentons cette motivation dans le
méme contexte que 'accomplissement en espace, mais seule cette motivation influence I’ASM
(voir la figure 5.9 a droite). Nous avons, arbitrairement, attribué un cott de 5 & 'action casser
et de 1 & toutes les autres actions. Le seuil O,..r est fixé & 5. Si ’on reprend les alternatives
présentées dans la simulation sur les préférences de ’agent, nous obtenons :
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1. cost(resolution(prendre(clef)) = 1+ 1+ 141 = 4 et donc accT (prendre(clef)) =
1+logs(3) =1,14

2. cost(resolution(prendre(hache)) = 1+ 5+ 1 = 7 et donc accT (prendre(hache)) =
1+logs(2) =0,79

L’action prendre(clef) est favorisée alors que prendre(hache) est pénalisée ce qui justifie le
choix de prendre la clef retenu par ’ASM (& nouveau les autres motivations ont été désactivées,
en particulier opportunisme et I’accomplissement en espace).

Nous avons illustré I'influence exercée par la plupart des motivations que nous avons pro-
posées. Dans ces expériences, le paramétrage est présenté de fagon a illustrer I'influence des
motivations sur la sélection d’action. Cependant il convient d’insister sur le fait que notre pro-
position n’a pas pour but de paramétrer les motivations afin de réaliser un scénario prédéfini,
mais de permettre ’expression d’une individualité pour chaque agent dans tous les contextes.

5.2.3 La combinaison des motivations

Dans cette simulation, je vais présenter comment plusieurs motivations influencent le com-
portement de ’agent. Pour cela, je considére un agent-PNJ c¢ caractérisé par un champ de
vision et un attribut représentant son énergie. Son énergie est une propriété dont la valeur
décroit & chaque pas de temps. Les capacités de ¢ sont de pouvoir se déplacer, prendre les
objets, manger, casser, déverrouiller, ouvrir et explorer'* I'environnement (voir tableau 5.1).

Pour définir la personnalité de ’agent, j’ai attribué arbitrairement pour chaque capacité
une préférence afin de modéliser un agent qui manifeste un caractére brutal. Pour cela, jai
donc affecté une valeur de m(casser) = 1,5 a l'action casser et pris m(déverrouiller) = 0,5
(répulsion), les autres actions regoivent une préférence neutre (ie. 7 = 1)1°. Ces choix devraient
mener c¢ 3 préférer casser les portes plutot que de les déverrouiller.

Une fois ’ASM construit, ¢ est situé dans I’environnement, présenté a la figure 5.10. Les
buts sont alors donnés a c. Dans notre cas, son premier but g; est de prendre [’objet o dans
la piéce en haut & gauche fermée par une porte vitrée dont la clef est dans la piéce en haut a
droite. Son deuxiéme but, g est de maintenir son niveau d’énergie au dessus d’une certaine
valeur v.

g1 influence le comportement de ’agent par une fonction constante. L’influence de go
est fonction du niveau d’énergie de I'agent. Deux pommes et une hache sont présentes dans
Ienvironnement, l'action de manger une pomme redonne de 1’énergie a ’agent et la hache
peut étre utilisée pour casser les portes.

c n’a pas de connaissance a prior: sur son environnement et il doit I'explorer. Les lieux
inconnus apparaissent en noir dans la figure 5.10 ou l'on peut également voir la portée de
la vision de I'agent. A chaque pas, ¢ exécute l'action sélectionnée par 'ASM dans le but de
résoudre ses buts. Le trajet de ’agent est montré par des pointillés noirs.

' Comme nous I’avons présenté précédemment dans la section 2.1.4, explorer est linteraction qui permet la
recherche d’une cible inconnue.

15Ta valeur m(explorer) = 1 n’est utilisée ici que pour mettre en évidence une revalorisation multi-buts. Si
P’agent connait I’emplacement de la clef et pas celui de la hache, il peut sembler plus rationnel qu’il utilise la
clef plutot qu'il parte a la recherche de la hache qui pourrait ne pas exister. Pour cela je conseille d’utiliser une
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open :
condition = target.opened = false
and target.locked = false
guard = distance(actor,target) <1
action = target.opened = true
eat :
condition = actor.own(target)
guard = -
action = actor.energy.add(target.energy)
and remove(target)
take
condition = -—
guard = distance(actor,target) <1
action = target.inventory.add(target)
break :
condition = actor.own(axe)
guard = distance(actor,target) <1
action = remove(target)
unlock :
condition = target.locked = true
and actor.own(target.key)
guard = distance(actor,target) <1
action = target.locked = true
explore et moveTo sont des interactions de déplacement
remove est une primitive qui supprime de ’environnement

TAB. 5.1 — Le code des interactions utilisées dans la simulation.

Considérons le parcours de c. Au début, ¢ est localisé au point 1, il percoit seulement
la pomme & droite. Comme notre agent démarre par un niveau d’énergie supérieur a v, le
seul but actif est g1 (ie. go est satisfait, sa priorité est de —oco). Comme ¢ ne connait pas son
environnement, il doit ’explorer afin de trouver o. La figure 5.11 montre les différentes valeurs
obtenues par les actions exécutables suite & ’évaluation de notre ASM. Au début, la seule
action exécutable est explorer, de ce fait elle est sélectionnée. Pendant son exploration, ¢ perd
de I’énergie. En atteignant le point 2, son énergie tombe en dessous de la valeur v, le but g¢o
n’est plus satisfait, I'influence des buts note donc 'action résolvant go selon la valeur actuelle
de v. Cela implique que l'action de se déplacer vers la pomme (pour la manger) devient une
action exécutable (explorer perd donc son inertie). Comme le montre la figure 5.11, la valeur
de cette action est la meilleure, alors c choisit d’exécuter cette action. Comme son énergie
continue a décroitre pendant le déplacement, la priorité du but s’accroit et 1’évaluation de
Paction également. Au point 2’, ¢ mange la pomme, il regoit I’énergie et le but go redevient
inactif. ¢ reprend donc Pexploration afin de trouver o (explorer regagne donc 'inertie).

valeur inférieure aux autres actions pour w(explorer), car 'exploration doit rester le plus souvent la derniére
solution a envisager.
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FiG. 5.10 — 'environnement et le cheminement de ’agent dans celui-ci.

Atteignant le point 3, ¢ pergoit o, en essayant d’ouvrir la porte, ¢ acquiert 'information
que celle-ci est verrouillée. Le plan propose alors deux possibilités pour traverser la porte : la
déverrowiller ou la casser. Deux actions exécutables apparaissent dans le graphe correspondant
aux deux alternatives : la premiére, se déplacer vers la clef (qui a été vue précédemment), la
seconde ezplorer pour trouver un objet pour casser la porte. Dans la mesure ol casser a
été favorisée, l’agent préfere casser plutot que de déverrouiller la porte (d’autant plus que
déverrouiller a été pénalisée m = 0,5). C'est pourquoi l'alternative de l'action explorer est
favorisée par rapport a ’alternative de 'action se déplacer qui correspondant a la plus basse
courbe démarrant en 3. L’autre courbe est particulierement haute, car par coincidence, au
méme moment, le but gy est redevenu actif, et 'action explorer est également présente pour
I’alternative concernant la recherche de nourriture. De ce fait, la revalorisation multi-buts a
valorisée l'action explorer, présente dans deux alternatives différentes.

En explorant, ¢ se dirige vers “le bas” et percoit une hache au point 4. Alors, 'action
exécutable pour casser n’est plus explorer, mais prendre la hache, cette derniére correspond & la
nouvelle courbe au milieu. Fzplorer perd donc la faveur de I’évaluateur de revalorisation multi-
buts, ce qui explique la chute de sa courbe. Néanmoins, elle reste ’action la plus prioritaire.

Au niveau du point 5, par U'influence de I'opportunisme sur la cible hache, 'action exeé-
cutable prendre la hache est favorisée, devenant ainsi la plus prioritaire. Le pic au point 5
est da a 'opportunisme, la baisse de 'action explorer au méme moment est due & la perte de
Iinertie.

Une fois la hache prise, I'influence de I’opportunisme disparait et 'action ezplorer devient
a nouveau la plus prioritaire. Plus tard, ¢ trouve une pomme et la mange au point 6. Casser
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FiG. 5.11 — Courbes d’évaluation des actions exécutables par I’ASM.

la porte devient l'action sélectionnée par ’ASM. ¢ se déplace vers la porte, la casse et prend
0.

Cette expérimentation illustre le fonctionnement de ’ASM et la combinaison de différentes
motivations.

5.2.4 L’influence des propriétés

Comme nous 'avons vu, je propose une utilisation des motivations qui n’est pas simplement
une représentation d’une propriété interne de ’agent. Néanmoins, afin de montrer qu’il est
possible d’obtenir des agents dont le comportement est dirigé par leurs propriétés internes,
j’al construit une simulation dans lequel les buts de ’agent seront de satisfaire leurs propriétés
internes. Cette simulation se base sur une simulation utilisée par Etienne de Sevin dans sa
these[dS06] dont les motivations sont des influences exprimant le besoin de satisfaire une
propriété de l’agent. Notre agent aura les mémes capacités, les mémes propriétés internes et
I’environnement sera trés proche de la version de de Sevin.

L’environnement
Comme le montre la figure 5.12, les deux environnements sont trés proches. On retrouve

les différentes pieces et les éléments sur lesquels I'agent peut effectuer des actions. Dans le
bureau (en haut a gauche) on retrouve le plan de travail (PT), la bibliotheque (Bib), une
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FI1G. 5.12 — A gauche : 'environnement utilisé par de Sevin [dS06]. A droite : I'environnement
utilisé dans CoCoA.

place pour faire de l'exercice (EP), l'ordinateur (PC) et un téléphone (Tp). Dans la chambre
(en haut au centre) se trouve le lit (Lit), la plante (P1), 'étageére (Et) et une place pour faire
de l'exercice (EP). En haut a droite se trouve la salle de bain avec une baignoire (B) et les
toilettes (To) dans la piéce en dessous. A noter que la baignoire permet, comme le présente
de Sevin, d’effectuer les actions se laver et nettoyer, il n’était donc pas utile de représenter
une douche et un lavabo. En bas a gauche se trouve la cuisine dans laquelle se trouve un évier
(Ev), un four (Fo) et une place pour faire de 'exercice (EP). En bas a droite se trouve la partie
salon-salle-a-manger dans laquelle se trouve une table (T), un téléphone (Tp), une télévision
(TV), un sofa (So) et une place pour faire de l’exercice (EP).

Les motivations

De Sevin propose treize buts correspondant & douze propriétés internes de 'agent (faim,
soif, repos, aller aux toilettes, dormir, se laver, faire & manger, nettoyer, communiquer, faire de
lexercice, arroser et cuisiner) et d’une action par défaut (regarder la télé). Pour réaliser cette
simulation, j’ai mis en place douze buts (un but par propriété sauf pour cuisiner, plus’action
par défaut). Chaque but exprime le fait de garder une propriété interne de 'agent au dessus
d’un certain seuil. Nous verrons comment ces propriétés évoluent par la suite. En plus de la
motivation de la priorité des buts, nous avons mis en place les motivations d’opportunisme
(avec une valeur de seuil de 5) et de revalorisation multi-buts. Contrairement a la simulation
de de Sevin, le but cuisiner n’a pas lieu d’étre pour un agent CoCoA. En effet, l'interaction
cuisiner est nécessaire pour pouvoir manger, ’agent doit d’abord cuisiner pour produire
un repas qu’il pourra ensuite manger. Or 'enchainement entre les interactions cuisiner et
manger est calculé par la partie raisonnement du comportement de ’agent CoCoA. Pour
simplifier la simulation, j’ai défini ’effet de l'interaction cuisiner comme l’incrémentation
d’une propriété (nommeée food) correspondant a une quantité de repas qui doit étre supérieure
a 0 pour pouvoir exécuter l'interaction manger. Cette propriété n’est pas évolutive, seules les
interactions cuisiner et manger en modifient la valeur (voir la figure 5.13).
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communiquer :
condition = true
guard = distance(actor, target) < 1
action = add(actor.communicating, 1)
regarderTV
condition = true
guard = distance(actor, target) < 2
action = add(actor.watching, 1) and add(actor.dowatching, 1)
manger :
condition = actor.food >0
guard = distance(actor, target) < 1
action = add(actor.hunger, 1) and substract(actor.food, 1)
cuisiner
condition = true
guard = distance(actor, target) < 1
action = add(actor.food, 1)

FiG. 5.13 — Exemples des interactions communiquer, regarderTV, cuisiner et manger. La
propriété dowatching de I'agent permet de maintenir actif le but de regarder la télé, qui est
un but par défaut. Ainsi, I’agent ne doit pas maintenir une propriété pour regarder la télé. En
effet, agent n’a pas “besoin” de regarder la télé, il le fait par défaut. La propriété food de
l’agent permet de représenter une quantité de repas cuisinés. Ainsi la partie raisonnement de
CoCoA peut déduire qu’il faut cuisiner pour pouvoir manger.

Les interactions

De Sevin propose un ensemble de douze buts pouvant étre résolus par vingt-cing actions.
De par l'aspect générique de ’approche centrée interaction, une seule interaction peut étre
utilisée sur plusieurs cibles différentes. Par exemple, dans notre cas il n’y a qu’une interaction
lire que la cible soit 'ordinateur ou la bibliothéque. Pour De Sevin, il existe une action read
qui s’effectue sur la bibliothéque et une action readl qui s’effectue sur 'ordinateur. Nous
n’utilisons donc que douze interactions (voir le tableau 5.2) dont l'effet est d’incrémenter de
1 la valeur de la propriété interne de I’agent correspondant (voir la figure 5.13).

La simulation en deux parties

Le but de cette simulation est de pouvoir construire un agent qui effectue des interactions
pour maintenir ses propriétés internes au dessus d’un certain seuil et qui par défaut va re-
garder la télévision. Bien que la notion de pas de temps existe pour suivre plus facilement le
déroulement de la simulation, la notion de jour ou d’heure n’existe pas dans une simulation
CoCoA. J’ai donc effectué deux simulations dans le méme environnement, avec les mémes
interactions et les mémes agents, en changeant l’évolution des propriétés de ’agent afin de
montrer deux maniéres de simuler ’évolution des propriétés dans le temps. Dans la premiére
simulation, les interactions peuvent avoir des durées différentes. Dans la seconde simulation,
les interactions ont une durée identique, 'agent devra donc effectuer plusieurs fois une méme
interaction pour avoir le méme effet que la premiére simulation.
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propriétés internes | interactions bénéfiques | cibles possibles | identifiant

faim manger tal?le !
evier Ev

soif boire tal?le T

evier Ev
regarder la télé regarder télé TV
Jecture lire bibliothéque Bib
ordinateur PC

plan de travail PT

étagere Et

nettoyage nettoyer baignoire B
table T

placel EP

exercice faire de ’exercice place2 ED
place3 EP

placed EP

ordinateur PC

communication communiquer téléphonel Tp
téléphone2 Tp

repos se reposer lit Lit
canapé So

sommeil dormir lit Lit
arrosage arroser plante Pl
hygiéne se laver baignoire B
satisfaction aller aux toilettes toilettes To
cuisiner Cvier Ev

four Fo

TAB. 5.2 — Les douze propriétés internes, les treize interactions utilisées, les agents cibles
possibles et les identifiants dans la figure 5.12. Comme dans la thése de de Sevin, se reposer
et dormir sont deux interactions qui ne sont pas liées & la méme propriété interne de l’agent.

Pour ces deux simulations, un but s’active (est a satisfaire) lorsque la valeur de la propriété
correspondante est inférieure de 0.0. Les propriétés sont évolutives et la fonction d’évolution
associé est décroissante afin de représenter la perte de la propriété qu’il faudra combler par
I’exécution d’une interaction. La pente de cette fonction décroissante a été calculée a partir
de la fréquence a laquelle agent doit effectuer l'interaction (dont effet est d’incrémenter
la valeur de la propriété associée). De plus, les valeurs des priorités des buts sont liées aux
propriétés correspondantes. Dans le cas général, la valeur d’un but est égale a 'opposé de la
valeur de la propriété correspondante. Par exemple, le but actor.sleep < 0,0 a une priorité
de 5,0 lorsque la propriété sleep de 'agent vaut —5,0. Dans le cas ol la valeur de la propriété
est supérieure ou égale & 0,0, le but est satisfait, la partie raisonnement ne calcule pas les
alternatives correspondantes.

Le seul but qui ne répond pas a cette description est le but qui incite ’agent a regarder la
télée. Ce but a une priorité constante qui vaut 0 (une inhibition). Pour rappel, une inhibition
est une répulsion extréme, ’agent exécute une interaction dont I’évaluation est une inhibition
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dans le cas ou cette interaction est la seule que I'agent puisse effectuer (notamment lorsqu’il
n'y a pas d’autres buts a satisfaire). C’est pourquoi le but par défaut a été construit avec une
priorité inhibitrice et une condition de satisfaction qui n’est pas atteignable. Pour cela, jai
utilisé un but du type prémisse :

type : premissGoal
condition : actor.watching > actor.dowatching
priority : constantValue:O

Ainsi tant que la propriété dowatching est supérieure & la propriété watching, ce but est a
satisfaire. L’interaction regarderTV a été construite en conséquence (voir la figure 5.13).

La premiére simulation

Pour la premiére simulation, 'objectif est d’obtenir des exécutions d’interaction de durées
différentes. En effet, a chaque pas de temps, ’agent effectue une interaction ou un déplacement,
il m’était donc impossible d’attribuer le méme nombre de pas pour un déplacement, pour
Pinteraction manger et pour linteraction dormir. Pour cela, il fallait au préalable déterminer
la valeur d’'un pas de simulation en temps. J’ai fixé arbitrairement 1 heure & 100 pas de
simulation. Ainsi une journée est représentée par 2400 pas de simulation et une semaine par
16800 pas. A partir de cette échelle de conversion j’ai pu déterminer le temps que devrait
prendre chaque interaction en nombre de pas de simulation. Ensuite a partir de la durée
d’une interaction et de la fréquence a laquelle cette interaction est habituellement effectuée,
j’al pu déterminer la pente de la fonction d’évolution associée a la propriété que je cherche a
construire (voir la figure 5.3). Enfin, comme chaque interaction prend un pas de temps pour
étre exécutée, j’ajoute dans la partie action des interactions, ’appel a la primitive wait en
fournissant en parameétre la durée en nombre de pas. La primitive wait bloque ’agent pendant
un nombre de pas de simulation équivalant a la valeur de son parametre.

Une semaine est constituée de 168 heures. En prenant en compte les fréquences et les durées
des interactions, nous pouvons en déduire que dans une semaine il est possible d’exécuter 100
interactions (si on ne compte pas les interactions de déplacements, ni l'interaction cuisiner).
Parmi ses interactions, en une semaine simulée, il est possible d’exécuter 6 fois 'interaction
regarderTV.

Les résultats (voir la figure 5.14) montrent que malgré 'influence des déplacements et de
I'interaction cuisiner (qui prennent un pas de simulation & chaque exécution) sur I’évolution
des propriétés de l'agent, il est possible d’obtenir des résultats permettant de simuler une
semaine. Méme si un facteur 100 a été mis en place pour simuler 1 heure, la consommation
de pas de simulation, lors des déplacements, représente du temps en moins pour 'exécution
de l'interaction regarderTV que j’estime étre en moyenne de 2,498 par semaine. En effet, les
déplacements représentent 1,487% des interactions effectuées'®. Sur 168 interactions par se-
maine, ce pourcentage représente donc 2,498 interactions par semaine en moyenne. En prenant
en compte ce manque et en l'incluant au nombre d’exécutions de l'interaction regarderTV par
semaine, ce dernier passe a 5,85 interactions par semaine (soit un nombre assez proche des 6
interactions par semaine).

16494952 pas de simulation et 418633 pas d’exécution qui ne sont pas des déplacements
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Interaction | Durée en | Durée en nombre | Fréquence Pente de la fonc-
heures de pas tion d’évolution

nettoyer 4 400 1 fois par semaine ﬁ

communiquer 2 200 1 fois par jour ﬁ

manger 1 100 3 fois par jour ﬁ

boire 1 100 3 fois par jour o

faire de | 3 300 1 fois par semaine ﬁ

I’exercice

lire 2 200 1 fois par semaine ﬁ

se reposer 1 100 1 fois par jour ﬁ

aller aux |1 100 1 fois par jour ﬁ

toilettes

dormir 8 800 1 fois par jour ﬁ

se laver 1 100 2 fois par jour ﬁ

arroser 1 100 1 fois par semaine ﬁ

regarderTV | 1 100 - 0.0

TAB. 5.3 — La durée des interactions et le calcul de la pente pour I’évolution des propriétés
correspondantes (en fonction de la fréquence). Les interactions de déplacement et 'interaction
cuisiner ne sont pas liées directement & une propriété qui évolue.

Wprévizion Erésutat

&0
a0
40

30

; ) . — -.L

faire del'exercize S8 FepOser arroser rettoyer regarder latélé baire:
lire: COMMLINicUEr cormi = |awer toillettes manger

F1G. 5.14 — Exécutions moyennes des interactions pour une semaine en heure simulée (résultat
et prévision) aprés une simulation de 25 semaines (en temps simulé sans prendre en compte les
déplacements). L’exécution moyenne de l'interaction regarderTV est inférieure a la prévision
car cette interaction est exécutée pour satisfaire un but par défaut et a cause de l'influence
des déplacements sur 1’évolution des propriétés internes de ’agent.
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Interaction Durée en | Fréquence Pente de la fonction
nombre de d’évolution
pas

nettoyer 100 4 fois par semaine ﬁ

communiquer 100 2 fois par jour S0

manger 100 3 fois par jour ﬁ

boire 100 3 fois par jour ﬁ

faire de I'exercice | 100 3 fois par semaine %

lire 100 2 fois par semaine ﬁ

se reposer 100 1 fois par jour ﬁ

aller aux toilettes | 100 1 fois par jour 510

dormir 100 8 fois par jour ﬁ

se laver 100 2 fois par jour ﬁ

arroser 100 1 fois par semaine ﬁ

regarderTV 100 - 0.0

TAB. 5.4 — La durée des interactions et le calcul de la pente pour I’évolution des propriétés
correspondantes (en fonction de la fréquence).

La deuxiéme simulation

Dans la seconde simulation, les interactions ont une durée identique (100 pas de simulation,
sauf pour les interactions de déplacement et l'interaction cuisiner qui ont une durée de 1).
Ainsi une interaction doit étre exécutée plusieurs fois pour obtenir la méme durée que dans
la simulation précédente. J’ai donc pour cela redéfini les fonctions d’évolutions des propriétés
(voir le tableau 5.4). Dans cette simulation, chaque interaction doit simuler une durée d’une
heure (soit 100 pas de simulation). Dans une semaine, 168 interactions sont exécutées (si on ne
compte pas les interactions de déplacements, ni I'interaction cuisiner) dont 6 fois I'interaction
regarderTV.

Les résultats (voir la figure 5.15) montrent que malgré l'influence des déplacements et de
I'interaction cuisiner (qui prennent un pas de simulation & chaque exécution) sur I’évolution
des propriétés de l'agent, il est possible d’obtenir des résultats permettant de simuler une
semaine. Méme si un facteur 100 a été mis en place pour simuler 1 heure, la consommation
de pas de simulation lors des déplacements représente du temps en moins pour 'exécution
de l'interaction regarderTV que j’estime étre en moyenne de 1,897 par semaine. En effet, les
déplacements représentent 1,129% des interactions effectuées 7. Sur 168 interactions par se-
maine, ce pourcentage représente donc 1,897 interactions par semaine en moyenne. En prenant
en compte ce manque et en l'incluant au nombre d’exécutions de l'interaction regarderTV par
semaine, ce dernier passe a 5,65 interactions par semaine (soit un nombre assez proche des 6
interactions par semaine).

17542706 pas de simulation, 5359 exécutions d’interactions (hors déplacement et cuisiner) et 678 interactions
cuisiner, soit un total de 536578 pas de simulation qui ne sont pas des déplacements
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F1G. 5.15 — Exécution moyenne des interactions par semaine (résultat et prévision) aprés avoir
simulé 31 semaines. Le nombre moyen d’exécution de U'interaction regarderTV est inférieure
a la prévision car cette interaction est exécutée pour satisfaire un but par défaut et & cause
de l'influence des déplacements sur I’évolution des propriétés internes de ’agent.

5.2.5 Les profils et les prototypes

Comme je l’ai présenté dans la partie 3.2, tous les agents ont le méme planificateur et le
meéme mécanisme de sélection d’action. Si deux agents sont dans le méme environnement, avec
les mémes connaissances, les mémes capacités, les mémes fonctions de combinaison et le méme
ensemble de motivations, alors ces agents vont agir différemment s’ils possédent des profils
d’individualité différents. Le but de cette expérimentation est d’illustrer cette proposition.
Pour cela jeffectuerai plusieurs simulations. Dans toutes ces simulations, jutiliserai le méme
environnement, dont les agents percevront la totalité (i.e. I'agent a un champ de vision assez
étendu pour voir 'ensemble de I’environnement dés le début de la simulation), ils posséderont
le méme moteur comportemental, seuls leurs profils d’individualité seront différents d’un agent
a l'autre.

Comme défini dans la partie 3.3.2, il y a deux niveaux de conception possibles suivant les
connaissances qu’un utilisateur a de I’ASM. Le premier niveau construit ’ASM, les évaluateurs
et des prototypes de profil d’individualité pour que le second niveau n’ait qu’a piocher parmi
ces prototypes pour concevoir un comportement. Pour cette expérimentation je définirai plu-
sieurs prototypes et a l’aide de ces derniers je construirai différents profils d’individualité (et
donc différents comportements). Ensuite, je comparerai 'exécution des simulations de chaque
profil.

Les buts

Les agents auront quatre buts a satisfaire :
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t 0 ;
S c

FiG. 5.16 — Environnement de la simulation. L’agent doit résoudre 4 buts impliquant les agents
Ordinateur (O), Pomme (P) Soda (S), Fréne (F), Citronnier (C) et Trésor (T).

Le but g1 : I’agent doit maintenir un niveau d’amusement. La priorité de ce but est liée a une
propriété évolutive nommeée entertainment (i.e. liée a la décroissance de la valeur de cette
propriété). Ce but est a satisfaire lorsque la valeur de la propriété entertainment est au
dessous de 0. Pour cela, un agent computer sera présent dans l’environnement, cet agent
peut subir Uinteraction jouer dont Ueffet sera d’augmenter la propriété entertainment de
I’agent acteur de 'interaction. La valeur de la propriété entertainment décroit a chaque
pas de simulation de 1. La valeur de la priorité du but est égale & l'inverse de la valeur
de cette propriété (ou 0 si la valeur de la propriété est au dessus de 0).

Le but g2 : 'agent doit effectuer une interaction pour remonter son niveau d’énergie. Dans
cette simulation la priorité du but sera une constante. Ce but oblige ’agent & faire un
choix entre manger une pomme et boire un soda.

Le but ¢3 : I'agent devra posséder une quantité de bois supérieure & 0. Pour cela, 'envi-
ronnement posséde deux agents : fréne et citronnier. Ces deux agents peuvent subir
Iinteraction couper, mais ils possédent une propriété timeOfCutting dont la valeur est
différente, qui correspond au temps de coupe de ’arbre.

Le but g4 : agent doit posséder le trésor (i.e. agent trésor).

L’environnement et les interactions

L’environnement est composé comme un parcours (voir la figure 5.16). L’agent débute tout
a gauche et il doit se déplacer vers la droite pour résoudre ses 4 buts. Lorsque l'agent a la
possibilité de résoudre un but de deux maniéres différentes, les agents cibles sont placés aux
extrémités (haute et basse) du parcours afin de clairement visualiser le choix de l'agent.

Afin que le comportement de 'agent ne semble pas uniquement influencé par la proximité
des cibles, j’ai placé l'agent en début de simulation a une distance égale entre le soda et
la pomme (voir la figure 5.16), 'ordinateur se trouve au milieu (entre le haut et le bas de
Uenvironnement) et Uinteraction jouer sera effectuée sur la méme case que cet ordinateur

(voir la figure 5.17).

Les prototypes

Pour cette expérimentation, j’ai créé huit prototypes de profil d’individualité différents
(voir le tableau 5.5). Ces prototypes sont basés sur quatre motivations : la priorité des buts,
les préférences de ’agent, 'accomplissement en temps et ’opportunisme.

Les huit prototypes vont par pair, “Mangeur” et “Buveur” sont des préférences sur des
interactions augmentant ’énergie de ’agent, “Cupide” et “Hippie” concernent la priorité du
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prendre
condition = true
guard = distance(actor, target) < 2
action = add(actor.inventory, target) and remove(target)
manger :
condition = actor.own(target)
guard = true
action = add(actor.energy, target.energy)
and substract(actor.inventory, target) and destroy(target)
boire :
condition = actor.own(target)
guard = true
action = add(actor.energy, target.energy)
and substract(actor.inventory, target) and destroy(target)
jouer :
condition = true
guard = distance(actor, target) < 1
action = add(actor.entertainment, target.entertainment)
couper :
condition = true
guard = distance(actor, target) < 2
action = add(actor.wood, target.wood) and remove(target)

and destroy(target) and wait(actor, target.timeOfCutting)

F1G. 5.17 — Principales interactions utilisées (hors déplacement). Les interactions manger et
boire sont similaires, leur distinction est due aux cibles différentes (soda et pomme). Ces inter-
actions nécessitent de posséder agent, c’est-a-dire d’avoir effectuée 'interaction prendre au
préalable. Remarquons que les interactions prendre et couper se font & une distance maximale
de 1 (sur une case voisine), alors que 'interaction jouer s’exécute & une distance de 0 de la
cible (sur la méme case).

but g4, “Organis¢” et “Etourdi” sont liés & I’accomplissement en temps (i.e. cette motivation
est active pour “Organisé” et inactive pour “Etourdi”), “Opportuniste” et “Candide” corres-
pondent & laction de l'opportunisme sur le comportement (i.e. cette motivation est active
pour “Opportuniste” et inactive pour “Candide”). Un agent mangeur favorise les alternatives
contenant l'interaction manger alors qu’un agent buveur favorise les alternatives contenant
I'interaction boire. Les autres couples de profils s’opposent. Un agent cupide privilégie les ré-
solutions du but g4 contrairement & un agent hippie. Un agent organisé prendra en compte
les cotits d’exécution des interactions en favorisant les alternatives dont la somme des coiits
d’exécution des interactions est la plus faible possible alors que I’étourdi ne le fera pas. Un
agent opportuniste privilégiera les alternatives dont la cible de interaction exécutable est
proche de lui (& partir de 5 cases) tandis qu’'un agent candide ne tient pas compte de son
voisinage. Le mécanisme de sélection d’action utilisé dans ces simulations sera composé des
sept motivations présentées précédemment. Seules les quatre motivations liées aux prototypes
auront des parameétres différents d’une simulation & une autre. Les autres valeurs intervenant
dans le profil d’individualité de cette expérimentation sont définies dans le tableau 5.6.
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Nom du proto- | Description Profil d’indivi-
type dualité correspon-
dant
Mangeur Le mangeur préfére manger m(manger) =5
Buveur Le buveur préfere boire m(boire) =5
Cupide Le cupide aime ’argent et les trésors, pour | priority(g4) = 70
lui c’est une priorité
Hippie Le hippie n’est pas plus attiré par argent | priority(g4) = 1
que ca, il y a peut étre des choses plus
importantes pour lui
Organisé L’organisé fait ce qu’il doit faire vite et | Ogeer = 5
bien
Etourdi L’étourdi ne fait pas attention, il peut se | Ogeer =0
retrouver a faire un travail pénible car il
n’a pas réfléchi avant
Opportuniste L’opportuniste adapte ses actions pour | 8y, =5
prendre avantage de l’environnement
proche
Candide Le candide est un peu niais, il ne tient pas | 6y, =0
compte de ’environnement proche
TaB. 5.5 — Les huit prototypes de profil d’individualité qui vont étre utilisés.
priority(gl) Fonction dépendante de la propriété entertainment dont
la valeur est définie par une fonction linéaire décroissante
de pente —1 avec 17 comme valeur de départ (a I’étape de
simulation ¢ = 17, le but est a satisfaire)
priority(g2) 12
priority(g3) 10
m(a;) 1
cost(a;) 1 (sauf pour l'interaction couper qui dépend de la propriété
timeOfCutting)
Ormg 1
einertia 07 10
eaccS 0
Fréne. timeOfCutting 3
Citronnier. timeOfCutting | 5

TAB. 5.6 — Les parameétres des profils d’individualités qui ne sont pas définis par les prototypes

de profil d’individualité.

© 2011 Tous droits réservés.

Profil Prototypes utilisés
P1 Mangeur, Hippie, Organisé, Opportuniste
P2 Buveur, Hippie, Organisé, Candide
P3 Buveur, Hippie, Etourdi, Candide
P4 Buveur, Cupide, Organisé, Opportuniste

TAB. 5.7 — Les profils utilisés pour les expérimentations.
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(a) Parcours de ’agent P1, la partie en bleu représente le moment ot ’agent passe d’une résolution
pour le but ¢g3 & une résolution pour le but gl (voir la figure 5.19(a)). L’agent mangeur a préféré
manger la Pomme, opportuniste, il a profité d’étre proche de I’0Ordinateur pour résoudre g1. Prenant
en compte les coiits de coupe ’agent organisé a choisi de couper le Fréne. Ce parcours a été exécuté
en 56 pas de simulations.

P F

7 ="
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(b) Parcours de ’agent P2. L’agent buveur a préféré boire le Soda, candide, il a di faire demi-tour
pour résoudre le but g1, mais ’accomplissement en temps a permis a cet agent organisé de prendre
en compte la résolution du but g1 avant I’agent étourdi présenté dans la figure 5.18(c) (i.e. jouer a
un coiit de 1 alors que l'interaction couper a un cott de 3 ou 5 selon la cible). Prenant en compte
les coiits de coupe l'agent organisé a choisi de couper le Fréne. Ce parcours a été exécuté en 59
pas de simulations.

' o - T

S Cc

(c) Parcours de l’agent P3, la partie en bleu représente un autre choix possible de PASM da a
’égalité des évaluations et des distances acteur-cible (voir la figure 5.19(c)). Etourdi, 'agent ne
prend pas compte les cotits d’exécution des interactions. Les agents Fréne et Citronnier étant a la
meéme distance de I’agent, le choix a été effectué aléatoirement entre ces deux résolutions donnant
deux parcours différents pour la méme simulation. Le parcours entiérement noir a été exécuté en
63 pas de simulations, le parcours avec la partie bleue en 65 pas.

P F

S [
(d) Parcours de ’agent P4. La priorité des buts du prototype “Cupide”, donne un comportement
borné ot la premiére chose que 'agent doit faire est d’obtenir le Trésor. L’aller-retour d’un bout
a lautre de ’environnement di au prototype “Cupide” donne un parcours qui a été exécuté en 115
pas de simulations.

FiG. 5.18 — Les quatre parcours des quatre profils. Ces parcours ont été regroupés afin de
pouvoir étre comparés.
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(c) Evaluation des interactions exécutables pour (d) Evaluation des interactions exécutables pour
lagent P3. Ce graphe montre ’évaluation aléatoire I’agent P4.

de l'alternative en cas d’égalité des meilleures éva-

luations et équidistances entre l’acteur et la cible. On

peut voir par 'effet de I'inertie qu’a la premiére éga-

lite PASM avait sélectionné le Citronnier et a la se-

conde le Fréne.

FiG. 5.19 — Evaluation des interactions exécutables pour les quatre profils. Les attentes (wait)
ne sont pas prises en compte dans ces graphes. Ces graphes ont été regroupés afin de pouvoir
étre comparés.
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(c) Evolution des priorités des buts pour agent P3. (d) Evolution des priorités des buts pour 'agent P4.

Fi1G. 5.20 — Evolution des priorités des buts pour les quatre profils. Les attentes (wait) ne sont
pas prises en compte dans ces graphes. Ces graphes ont été regroupés afin de pouvoir étre

compareés.
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A laide de ces huit prototypes, je peux construire jusqu’a 16 profils d’individualité diffe-
rents'®. Dans cet expérimentation, je présenterai quatre profils différents (voir le tableau 5.7).
La construction de ces prototypes correspond au deuxiéme niveau de conception, c’est-a-dire
créer des profils différents en piochant des prototypes dans d’un ensemble existant. Nous pou-
vons déja prévoir que le profil P3 va provoquer une égalité dans 1’évaluation de Iinteraction
couper sur les cibles Fréne et Citronnier qui se trouvent placées a égale distance de 1’agent.
Si plusieurs évaluations ont la méme meilleure note, ’ASM résout cette égalité en privilé-
giant l'interaction exécutable la plus proche de ’agent acteur. Dans notre cas, les deux cibles
sont & la méme distance de l'acteur, cette seconde égalité est résolue par I’ASM par un choix
aléatoire.

Ces profils ont été testés plusieurs fois, les résultats par profil sont les mémes pour toutes
les simulations testées (voir la figure 5.18). Les résultats obtenus correspondent aux profils
d’individualités utilisés. Les agents mangeurs ont choisi de manger la pomme, les agents op-
portunistes ont pris en compte la proximité des cibles dans le choix des actions & effectuer,
les agents organisé ont privilégié arbre dont le coit de coupe est moins important (voir la
figure 5.19). Nous pouvons également voir que le mécanisme de sélection d’action n’offre pas
des comportements prédéfinis et que le choix des profils d’individualité a un impact important
sur le comportement obtenu. En effet, dans le cas de ’agent cupide, 'importance de la priorité
de son but (voir la figure 5.20), n’a pas permis aux autres motivations d’avoir un impact assez
important pour influencer le choix de la résolution.

Dans cette expérimentation, j’ai mis en évidence les deux niveaux de conception par 'uti-
lisation de prototypes de profil d’individualité. J’ai pu ainsi créer des profils d’individualité
en piochant parmi des prototypes existants. Comme nous ’avons vu, 'utilisation des proto-
types de profil d’individualité permet de concevoir facilement différents profils d’individualité
et donc différents comportements. De plus, cette expérimentation a également montré que des
agents dans le méme environnement avec les mémes capacités, les mémes connaissances et le
méme moteur comportemental pouvaient avoir des comportements différents s’ils avaient des
profils d’individualité différents.

5.2.6 Les performances

L’implémentation du mécanisme de sélection d’action dans CoCoA a été réalisée dans
le but de pouvoir conduire des expérimentations. Bien que cette implémentation puisse étre
optimisée afin d’améliorer les performances en temps de calcul de P’ASM, j’ai effectué des tests
afin de calculer le surcoiit de son utilisation dans la plateforme de simulation CoCoA. Pour
cela, j’ai utilisé Profiler4J un outil permettant de connaitre le nombre de fois quune méthode
est appelée ainsi que le temps d’exécution total et moyen de cette méthode. Profiler4J introduit
un surcolt de par le filtrage qu’il effectue afin de calculer les données de profilage. Le temps
de chaque appel dépend également de l'ordinateur utilisé pour les tests, de ses disponibilités
de calcul et taille mémoire allouée a la JVM, je montrerai les performances de ’ASM & travers
le surcotit qu’il engendre en moyenne.

18Bjen que les prototypes Mangeur et Buveur peuvent étre utilisés simultanément (sans poser de probléme
de cohérent sur les parameétres des motivations), les utiliser en méme temps ne permettrait pas de mettre en
évidence le choix de la résolution du but g2 basé sur les préférences de I’agent. C’est pourquoi je définis pouvoir
construire jusqu’a 16 profils différents au lieu de 32

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

5.2. Les simulations 143

W Perception (1,79%)

B Mise 4 jour des plans (95,16%)
O Exéoution astion (1,06%)

W calcul action exéeutable (0244%)
W ASM123%)

O autres (0,52%)

B Perception (0,279

iz & jour des plans (97,15%)
O Exécution action (007%)

B Calcul action exéoutable (2,23%)
B 2,50 (0,20%)

O Avtres (0,06%)

(a) Premiére simulation sur I'influence des pro- (b) Deuxiéme simulation sur l'influence des
priétés. propriétés.

FiG. 5.21 — Simulations sur I'influence des propriétés. Beaucoup de buts et donc beaucoup de
plans & maintenir. Les alternatives sont courtes en nombres d’actions, le cott de I’ASM est
assez faible.

B Perception (31,629%)

Ehize & jour des plans (30 36%)

O Exécution action (0,06%,)

B Caloul action exécuiable (35,025%)
B asM (0,32%)

O Autres213%)

FiG. 5.22 — Simulation sur les prototypes et les profils d’individualité. L’agent a un champ
de perception trés important, le surcolit par rapport aux autres simulations est visible. Les
alternatives ne contiennent pas beaucoup d’interactions, le cotit de ’ASM est assez faible.

Les simulations “toys” (voir la partie 5.2.2) n’ont pas été évaluées, en effet de par leur sim-
plicité ces simulations ne fourniraient pas de valeurs significatives des performances de I’ASM.
Les simulations de ’expérimentation sur l'influence des propriétés (voir la partie 5.2.4) pro-
posent de maintenir douze propriétés via douze buts. En moyenne chaque but peut étre résolu
par deux cibles différentes. Bien que nombreuses, les alternatives sont courtes en nombre d’ac-
tions. La satisfaction d’un but ne nécessite qu’une interaction et la gestion des déplacements.
De par la taille des alternatives, leurs collectes et leurs évaluations ont un coiit assez faible
(voir la figure 5.21).

Les simulations sur les prototypes et les profils d’individualité (voir la partie 5.2.5) sont
dans un environnement d’une taille plus importante que 'expérimentation sur I'influence des
propriétés. L’environnement ne possédant pas d’obstacle, le calcul des chemins est plus long
(car il y a plus de possibilités) mais le calcul a effectuer est beaucoup moins important (moins
de buts, moins de déplacement & planifier). De plus, dans cette expérimentation, ’agent pos-
séde un champ de perception lui permettant de connaitre ’ensemble de son environnement
dés le début. Nous pouvons constater le surcoit lié & la perception dans la figure 5.22.

L’expérimentation présentant la combinaison des motivations (voir la partie 5.2.3) se dé-
roule dans un environnement d’une taille plus importante que les deux précédentes. L’agent ne
posséde que deux buts, mais il existe plusieurs facons de les résoudre. De plus, la taille impor-
tante de l'environnement requiert de nombreux calculs de déplacement (dus aux nombreuses
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W Perception (0,04%)

B Misz &jour des plans (22 47%)

O Exécution action (32,59%)

W Calcul action exécutable (15,96%)
W 230 (12,159%)

O fudres (16,74%)

F1aG. 5.23 — Simulation sur la combinaison des motivations. L’environnement est de plus grande
taille que les autres expérimentations, le cott de ’ASM s’en trouve augmenté. En effet, les
calculs des distances représentent 43,58% du temps total. Le temps nécessaire a l’accomplis-
sement en espace représente 12,1869% du temps total de la simulation.

possibilités de déplacement). Ces calculs de déplacement prennent une part importante du
temps de calcul total (43,58%) de la simulation. L’accomplissement en espace, basé sur une
estimation des déplacements & effectuer, entraine un surcotit dans ’évaluation des alternatives
par le mécanisme de sélection d’action(voir la figure 5.23).

Dans les simulations que j’ai effectuées, nous pouvons voir que le cott de I’ASM dépend
de la taille des plans (voir la figure 5.21 et la figure 5.22). En effet, plus un plan posséde
d’alternatives (i.e. plus il existe de fagons différentes de résoudre un but) et plus les alternatives
contiennent d’actions (i.e. plus les résolutions sont longues) plus la recherche dans un Arbre —
et/ou et I’évaluation prennent du temps. De méme, la taille de 'environnement est également
un facteur pouvant augmenter le cott de l'utilisation de ’ASM. En effet, si 'environnement est
de taille importante, les calculs de distance prendront beaucoup de temps. Parmi ces calculs
de distance, il y a les calculs de chemin nécessaire a l'accomplissement en espace (voir la
figure 5.23).

Conclusion

Dans ce chapitre je me suis focalisé sur la conception de comportements. J’ai d’abord pré-
senté 1’atelier de conception qui a été mis en place afin de permettre a l'utilisateur de conce-
voir des comportements indépendamment des simulations. Cet atelier, destiné a un utilisateur
averti, permet de concevoir (en totalité ou partiellement) le comportement d’un agent tout en
exploitant les fonctionnalités offertes par le mécanisme de sélection d’action. De plus j’ai mis
en place un systéme de monitoring permettant de suivre I’évolution des évaluations des alter-
natives de chaque agent afin de mettre en évidence l'influence de ’ASM sur le comportement.
Dans le but de montrer I'importance des différents éléments intervenant dans le mécanisme
de sélection d’action, j’ai effectué plusieurs expérimentations. La premiére est composée de
plusieurs petites simulations qui montrent 'influence de chaque motivation sur le comporte-
ment de l’agent. La seconde a illustré 'action complémentaire d’un ensemble de motivations
et de la combinaison de ces motivations sur le comportement de ’agent. La troisiéme a permis
de comprendre I'importance des propriétés internes de l’agent dont la valeur évolue durant la
simulation. La derniére a montré comment la définition de prototypes et leurs utilisations ont
permis d’obtenir, dans le méme environnement, différents comportements pour des agents qui
possédent les mémes capacités et connaissances.
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« La fin justifie les moyens. Mais qu’est-ce qui justifiera la fin 7 »
Albert Camus

Conclusion

Le comportement d’un agent se définit & partir de ’observation des actions qu’il exécute
dans un environnement. Chaque action exécutée résulte d’un choix de ’agent parmi ses capa-
cités. Le comportement se construit donc & partir des actions que ’agent peut effectuer pour
résoudre ses buts et d’'un choix influencé par ses traits de caractére. L’une des applications
possibles des travaux de simulation de comportements est les jeux vidéo. La modélisation de
comportements dans les jeux vidéo est un critére important. Plus les comportements des per-
sonnages dans un jeu sont variés, plus l'immersion du joueur est intense et captivante. Une
solution pour rendre les comportements plus variés est d’accroitre le nombre des traits de
caractére de 'agent afin d’augmenter la diversité des influences sur son comportement. Or,
ces traits de caractére peuvent étre de natures différentes. Il donc est important de définir une
structure permettant & la fois de prendre compte tous ces éléments, d’autoriser 'ajout et la
suppression d’un trait de caractére tout en gardant la cohérence du comportement obtenu.

Ma contribution consiste & définir des comportements qui sont composés de deux parties :
le raisonnement et 'individualité. Le comportement est construit & partir des capacités
de ’agent lui permettant de résoudre ses buts, le raisonnement, et d’un choix influencé par
ses traits de caractére, I'individualité. Le raisonnement utilise un planificateur pour déduire
I’ensemble des résolutions possibles des buts de ’agent a partir de ses connaissances et de
ses capacités. L’individualité utilise un mécanisme de sélection d’action (ASM pour Action
Selection Mechanism) afin de déterminer la meilleure action parmi l’ensemble des actions
exécutables. C’est sur cette derniére partie que mes recherches se focalisent.

Le mécanisme de sélection d’action que je propose se base sur les notions d’alternative et
de motivation. Une alternative est une séquence d’actions composée d’une action exécutable,
d’actions intermédiaires et de ’action permettant de résoudre un but. Les alternatives sont des
prévisions a moyen terme des résolutions possibles des buts, elles sont calculées par la partie
raisonnement du comportement. Les motivations sont ’expression de traits du caractére de
I’agent qui influencent le choix de ’action & exécuter. Leur role est d’évaluer & chaque ins-
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tant les actions exécutables par ’agent en prenant en compte les alternatives correspondantes.
Les motivations sont définies indépendamment du contexte d’application du comportement,
elles sont donc réutilisables pour d’autres agents et d’autres simulations. Elles sont également
indépendantes les unes des autres, rendant le mécanisme de sélection d’action robuste aux
ajouts et aux suppressions de motivation. Enfin, les motivations sont paramétrables afin de
créer des profils d’individualité. Ces profils sont ’expression de la maniére dont la motiva-
tion va influencer l'individualité de ’agent. Les parameétres ont donc une interprétation qui
facilite leur utilisation. Ma proposition repose sur une définition d’individualité sans a priori
sur I'environnement dans lequel le comportement sera appliqué. Cette définition se veut étre
réutilisable (méme partiellement) pour d’autres environnements et d’autres agents.

Ces travaux s’inscrivent dans le cadre du projet CoCoA de I'équipe SMAC de Lille. Le
mécanisme de sélection d’action a été implémenté et testé dans la plateforme de ce projet.
Cette tache a nécessité la création d’algorithmes tels que la recherche d’alternatives dans un
Arbre — et/ou et 1'ajout de nouvelles notions comme les propriétés qui évoluent pendant la
simulation. Ce mécanisme vient enrichir le planificateur basé sur I’approche centrée interac-
tion afin d’obtenir un moteur comportemental générique et une définition du comportement
réutilisable tant sur la partie raisonnement que sur la partie individualité. L’ASM que j’ai mis
en place dans CoCoA utilise sept motivations qui répondent aux critéres de Tyrrell définis-
sant un bon mécanisme de sélection d’action. Plusieurs simulations ont été réalisées afin de
montrer 'importance de chaque motivation, de la combinaison des motivations, de la notion
de propriétés évolutives et des profils d’individualité. Enfin des outils de conception et de
visualisation ont également été mis en place.

Perspectives

Nous avons vu dans une simulation que les prototypes de profils d’individualité permettent
de simplifier la conception des comportements. Les prototypes utilisés n’avaient aucune moti-
vation en commun. Lorsque I’on veut utiliser ’ensemble des prototypes paramétrant les mémes
motivations, la question de la combinaison des parameétres se pose. Selon moi, deux solutions
sont & explorer, & tester et & comparer. La premiére serait de définir une fonction combinant
les paramétres de différents profils pour une méme motivation. La difficulté est de maintenir
la cohérence entre les différents prototypes et de faire des choix. En effet, comment peut-
on combiner une inhibition et une forte attraction ? Pour une méme motivation, I'inhibition
est-elle toujours prioritaire 7 La seconde serait d’utiliser plusieurs fois une méme motivation
(i.e. plusieurs instances d’une méme motivation) mais avec des paramétres différents. Cette
solution bien qu’elle soit actuellement réalisable dans CoCoA, risque de rendre plus difficile la
compréhension des profils.

Dans [Can97]|, l'auteur prend en compte ’état émotionnel de I’agent dans la sélection
d’action. Dans cette approche, certaines émotions influencent la production d’hormones, ces
derniéres sont prises en comptes lors du calcul des tendances des motivations et de 'importance
des stimuli (internes et externes). L’état émotionnel qui modifie la production d’hormones in-
fluence donc le comportement de I'agent. Cette influence est tout a fait naturelle et doit étre
prise en compte par le mécanisme de sélection d’action. Pour cela, j'envisage deux pistes pos-
sibles. La premiére est de pouvoir modifier I'impact des motivations, la seconde est d’ajouter
des motivations émotionnelles. Dans le premiére cas, les émotions pourraient modifier les pa-

© 2011 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

147

rameétres du profil d’individualité de ’agent. Par exemple, les préférences de I’agent pourraient
étre modifiées sous l'influence d’une émotion, la peur pourrait favoriser la fuite, I’ennui favori-
serait le changement d’alternatives en diminuant 'impact de 'inertie et la curiosité pousserait
I’agent a favoriser les résolutions présentant des explorations. Dans le deuxiéme cas, comme les
motivations sont indépendantes, il est possible d’ajouter de nouvelles motivations sans toucher
au mécanisme de sélection d’action, ces motivations émotionnelles évalueraient les alternatives
suivant l’état émotionnel de ’agent.

Jenvisage également d’utiliser le mécanisme de sélection d’action pour la coopération
d’agents cognitifs. Je suis convaincu que des motivations peuvent permettre d’exprimer des
comportements du type altruisme ou de prendre en compte la réputation d’autres agents. L’al-
truisme ou empathie|CCO03| a pour objet d’exprimer de quelle maniére ’agent est prédisposé
a aider les autres agents. La réputation d’'un agent peut étre issue d’échanges sociaux précé-
dents ou d’une réputation sociale accordée aux autres agents. Ainsi un agent exécutera plus
volontiers des buts (ordres) provenant d'un agent possédant une bonne réputation. Ces moti-
vations permettraient d’obtenir des comportements coopératifs, autres que ceux actuellement
mis en place dans CoCoA. Pour le moment, les comportements coopératifs d’agents cognitifs
dans CoCoA nécessitent 'utilisation d’une structure hiérarchique préalablement définie par la
désignation d’un chef connu par tous les agents subordonnés|DMRO05|. Or, la réputation des
agents peut-étre vue comme une relation hiérarchique implicite. Ainsi, Ialtruisme et la réputa-
tion permettraient une coopération sans pour autant avoir défini explicitement une structure
hiérarchique entre les agents. Mais pour pouvoir effectuer des comportements coopératifs dans
CoCoA, il est nécessaire qu'un agent ne puisse pas exécuter une interaction qui rendra la réali-
sation d’un but d’un autre agent impossible. C’est pourquoi la notion d’actions mutuellement
exclusives (MUTEX) doit étre prise en compte par la partie raisonnement afin de limiter les si-
tuations de blocage. Pour cela l'utilisation d’un planificateur comme GraphPlan|BF95, GA00|
peut étre une solution.

Une autre piste serait d’utiliser un systéme d’allocation de ressources décentralisée et
mon mécanisme de sélection d’action pour définir une tache collective. L’idée est de voir
une action faisant partie d’un plan comme une ressource a distribuer et d’attribuer comme
préférence I'évaluation de cette action par 'ASM. Ainsi, le systéme d’allocation de ressources
décentralisée pourrait donner une distribution des taches maximisant le bien commun, c’est-
a-dire distribuer les alternatives & résoudre en prenant en compte les individualités des agents.
La distribution des taches pourrait également se baser sur les émotions et la notion de charge
cognitive présentée dans [PCS03|.
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Annexe A

Le choix de la fonction de combinaison

Dans cette partie, je présenterai les différentes fonctions mathématiques que j’ai testées
comme candidates potentielles pour étre des fonctions de combinaisons Comb dans CoCoA.
Pour chaque fonction, je montrerai en quoi elle est une bonne ou une mauvaise candidate. Pour
cela, Je me baserai sur l'indépendance de chaque motivation, sur 'impact de ’ajout d’une
motivation attractive ou répulsive, sur la possibilité d’exprimer 'attraction, la neutralité, la
répulsion et l'inhibition et sur les intervalles permettant d’exprimer ces quatre évaluations.
Chaque fonction candidate ¢ sera présentée tel que :

— alt est une alternative et ¢ est une fonction de combinaison avec n évaluateurs, tels que

o(alt) = Comb({y1(alt), ...,y (alt)}).
— ¢’ la méme fonction candidate avec un évaluateur supplémentaire nommeé ~,,, telle que

¢ (alt) = Comb({y1(alt), ..., yn(alt)}, ym (alt)}).

A.1 La fonction puissance

La fonction puissance que j'ai testée est définie telle que ¢ (alt) = (¢(alt)) (@) ayec
¢o(alt) > 1. Pour cette fonction, I’évaluation 0 (v;(alt) = 0), bloque I’évaluation finale a 1
(¢(alt) = 1). La valeur 0 bloque les évaluations des autres motivations et permettant d’ex-
primer une inhibition. La valeur 1 ne change pas I’évaluation finale et permet d’exprimer une
évaluation neutre. De plus, toutes les valeurs ~;(alt) > 1 augmentent la valeur finale et toutes
les valeurs v telles que v €]0; 1] diminuent la valeur finale. Le domaine serait donc R*. Avec
I’augmentation du nombre d’évaluations, cette fonction peut donner des évaluations avec de
grands nombres. Se pose alors la question de I'intérét d’obtenir de grands nombres et de les
manipuler. De plus, les calculs devenant vite complexes, leur vérification n’est pas toujours
simple. Bien que cette fonction permette d’exprimer les quatre évaluations possibles, dans la
pratique, I’évaluation finale demande des calculs pouvant étre complexes et une manipulation
de grands nombres dont l'intérét est discutable.
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A.2 La fonction racine

La fonction racine que j’ai testée est définie telle que ¢/(alt) = "™ /(¢(alt)). La fonction
racine est une fonction puissance donc les évaluations sont sous la forme m Les valeurs
des évaluations peuvent donc encore étre de grands nombres. Pour la fonction racine, il est
possible d’exprimer :

— Soit une attraction est une valeur ~,,(alt) €]0; 1] et donc la meilleure action est ’action

ayant obtenu la plus grande évaluation finale.

— Soit une attraction est une valeur v,,(alt) > 1 et donc la meilleure action est ’action

ayant obtenu la plus petite évaluation finale.
Contrairement a la fonction puissance, il n’existe pas de valeur permettant d’exprimer I'inhi-
bition. Il faut donc gérer la division par zéro dans un cas particulier, la fonction ne pouvant
pas exprimer l'inhibition. Globalement, les calculs restent complexes et 'interprétation des
résultats n’est pas évidente.

A.3 La somme

La fonction somme que j’ai testée est définie telle que ¢'(alt) = ¢(alt) 4+~ (alt). Pour cette
fonction, les intervalles sont plutdt évidents lorsque l'on travaille dans R. Une valeur positive
est une attraction, une valeur négative est une répulsion et le 0, qui est I’élément neutre de
lopération, exprime naturellement la neutralité de ’évaluation. Les calculs sont simples et les
valeurs facilement compréhensibles. Toutefois, il n’est pas possible d’exprimer explicitement
une inhibition dans une somme. Au mieux, il serait possible de voir I'inhibition comme la plus
forte des répulsions possibles. En définissant une valeur spécifique pour I'inhibition. Néanmoins
ne connaissant pas le nombre de motivations et donc le nombre d’éléments & sommer, cette
forte répulsion ne peut assurer 'effet bloquant désiré par 'inhibition. De plus, si plusieurs
actions sont inhibées, il est possible de voir des inhibitions plus ou moins fortes, ce qui n’a pas
réellement de sens dans le modéle proposé.

A.4 La somme probabiliste

La fonction somme probabiliste que j’ai testée est définie telle que ¢'(alt) = (¢(alt) +
Ym(alt)) — (¢(alt) * yp(alt)). Cette fonction permet d’utiliser des valeurs d’évaluations
Ym(alt) €] — 1,1[. Les valeurs négatives représentent des répulsions, les valeurs positives des
attractions et le 0 comme pour la somme est une valeur neutre. Néanmoins, il n’existe pas de
valeur d’inhibition explicite pouvant bloquer I’évaluation d’une action.

A.5 Le produit

La fonction produit que jai testée est définie telle que ¢'(alt) = ¢(alt) * v, (alt). Cette
fonction est simple puisqu’elle se base sur 'opérateur de multiplication. Pour la multiplication,
par définition, 1’élément neutre est le 1 et I’élément inhibiteur est le 0 (I’élément absorbant
de la multiplication). La valeur 0 inhibe les évaluations des autres motivations et permet
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d’exprimer une inhibition. La valeur 1 ne change pas I’évaluation finale et permet d’exprimer
une évaluation neutre. De plus, toutes les valeurs v;(alt) > 1 augmentent la valeur finale
et toutes les valeurs v telles que v €]0;1[ diminuent la valeur finale. Les valeurs négatives
n’exprimant que le signe moins suivant la parité de leur nombre, n’apportent pas une bonne
solution pour exprimer la répulsion. Le domaine serait donc R™.

La fonction produit répond aux propriétés définie dans la partie 3.3, c’est donc celle que
j’ai choisie.
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Annexe B

Combiner les préférences de 1’agent

Contrairement aux motivations, les préférences ne sont pas indépendantes. Un agent ex-
prime quatre types de préférences différentes pour une interaction.

— Soit 'agent aime effectuer une interaction.

— Soit 'agent n’aime pas effectuer une interaction.

— Soit ’agent a une inhibition pour cette interaction, cette inhibition devra étre répercutée
sur ’évaluation de toute l'alternative.

Soit ’agent a une indifférence pour cette interaction, 'interaction n’influence donc pas
I’évaluation de son alternative.

Afin de garder une certaine cohérence et ne pas perturber 'utilisateur entre le sens des
valeurs des évaluations des motivations et le sens des valeurs des préférences des agents, j’ai
fixé une sémantique pour les valeurs de préférence qui est proche de celle utilisée pour les
valeurs des évaluateurs. Ainsi, pour un agent c¢, la fonction 7, donne pour chaque interaction
a, la valeur de la préférence de 'agent 7.(a) et ses valeurs sont incluses dans R :

— 7e(a) = 0 exprime une inhibition pour Uinteraction a : I’agent ne veut absolument pas

effectuer I'interaction a,

— 7e(a) = 1 dénote que 'agent ¢ exprime une indifférence pour l'interaction a,

— 7e(a) €]0, 1] désigne une préférence négative a I'exécution de Uinteraction a,

— 7e(a) > 1 marque Dattirance de I’agent ¢ pour l'exécution de a.

De par la dépendance des préférences, j’ai privilégié le fait d’obtenir une valeur “moyenne”
pour la préférence d’une alternative. Toutefois, une action inhibitrice doit toujours inhibée
I’alternative et une indifférence ne doit pas influencer la valeur finale.

Maintenant que le fonctionnement de la fonction de combinaison des préférences de 'agent
pour une alternative est défini, je vais présenter quelques fonctions étudiées afin d’expliquer
le choix de la fonction mis en place dans CoCoA. Ces fonctions doivent permettre d’avoir
une vision globale de I’évaluation d’une alternative. Comme la préférence de ’agent évalue
I’ensemble de I’alternative il est intéressant que la fonction choisie puisse aider & éviter les
oscillations entre les alternatives en gardant une certaine stabilité dans 1’évaluation de ’alter-
native pendant son exécution. Enfin, la fonction retenue doit étre simple & comprendre et a
mettre en place.
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B.1 Maximum

Le maximum comme évaluation 7,,(alt) correspond & la note maximale des préférences

des interactions de alt. L’évaluation est simplifiée & 'extréme, donnant une vision optimiste
de Pévaluation des préférences d’une alternative : y(alt) = maxLa:ltl‘ (me(ay)).
Toutefois la fonction maximum ne peut que décroitre au cours de la simulation. Si la préférence
pour une alternative précédemment sélectionnée décroit alors la possibilité de choisir une autre
alternative augmente. Une combinaison des préférences basée sur le maximum peut ainsi
favoriser les oscillations entre les différentes alternatives. De plus, si I'inhibition correspond
toujours & une valeur répulsive extréme (comme la valeur 0), alors I'inhibition n’est pas pris
en compte par la fonction. Enfin, I’évaluation d’une alternative par le maximum ne se base
que sur une seule préférence de 'alternative, ce qui ne refléte pas vraiment une évaluation
globale de 'alternative.

B.2 Minimum

La fonction minimum (opposée du maximum) ~,,(alt) correspond a la note minimale des

actions de lalternative. C’est une vision pessimiste de I’évaluation d’une alternative qui ne se
base que sur une seule interaction :y(alt) = minLa:li‘ (me(ay))-
Contrairement au maximum, au cours de l’exécution de l’alternative, le minimum ne peut
qu’augmenter (sauf si 'agent découvre de nouvelles informations et qu'’il doit replanifier et
modifier 'alternative). Cet accroissement des préférences permet d’aider a éviter les oscillations
entre les différentes alternatives. De plus, l'inhibition est prise en compte (si une interaction
a une préférence de 0, la valeur minimale de son alternative est donc 0 et I’évaluation de la
préférence sera également de 0). Bien que plus avantageux que le maximum sur de nombreux
points, le minimum ne se base que sur une seule interaction (celle avec la préférence la plus
faible) ce qui ne refléte pas vraiment l'idée de préférence globale d’une alternative que 1’on
recherche.

B.3 N“" plus petite préférence

L’un des défauts de la fonction minimum est cette vision pessimiste qui ne refléte pas
vraiment I’évaluation globale de l'alternative. L’idée est donc de prendre en compte la nime
note minimale!® d’une alternative ot n correspond & une notion d’erreur, un peu comme la
notion de bruit en statistique. Soit mini un sous-ensemble des a; C alt, tel que |mini| =n—1
alors,

v(alt) = me(miny,)|  Ya; € mini, m.(ming,) > wc(a;)
Va; € alt\ (mini Umin,), m.(min,) > 7.(a;)

Ceci permettrait d’obtenir une vision pessimiste dégradée de I’évaluation d’une alternative.
Globalement, cette idée garde la stabilité offerte par le minimum tout en enlevant le bruit.
Pour I'inhibition deux choix sont possibles : soit avoir une inhibition effective sur n inhibitions,
soit gérer une inhibition comme un cas exceptionnel et le prendre en compte indépendamment

19Gi n = 1 alors cette fonction revient 4 un minimum classique
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de la fonction. De plus, il faut définir la valeur n et se poser la question du choix du meilleur
n. Ensuite, il faut un traitement particulier pour les alternatives contenant moins de n inter-
actions. Enfin, il faut gérer le cas particulier de I'inhibition avec cette valeur n. Bien que cette
fonction permette de réduire ’aspect pessimiste du minimum, elle engendre globalement plus
de questions et de cas particuliers a gérer que la fonction minimum classique.

B.4 Moyenne arithmétique

L’évaluation v(alt) correspond a la moyenne arithmétique des préférences des interac-

tions de l’alternative. Privilégiant une évaluation globale des préférences de l’alternative :
It) = lalt| me(as)

Par définition cette fonction, comme toutes les fonctions moyennes, permet de réduire 'impact
(de lisser) des valeurs extrémes de répulsions et d’attractions. Ce lissage augmentant avec le
nombre d’interactions, permet d’assurer une certaine stabilité pendant ’exécution de ’alter-
native dans la notation des préférences. Toutefois, le lissage et la stabilité ne sont pas garantis
avec peu d’actions, il est évidemment possible d’avoir une évaluation de préférence qui décroit
avec 'exécution de l'alternative. L’inhibition demande une gestion particuliére pour étre pris
en compte par cette fonction.

B.5 Moyenne des N minima

Cette fonction vient de 'idée de garder les avantages du minimum avec ceux proposés
par la moyenne arithmétique. Ainsi I’évaluation ~y(alt) correspond & la moyenne des n plus
petites préférences des interactions de 'alternative. L’évaluation se base sur n interactions,
apportant une vision générale pessimiste?’. Soit min, I'interaction ayant recu la n¥eme plus
petite préférence. Alors v, (alt) = Z?:1(W)

Cette fonction posséde une stabilité?! proche de celle offerte par le minimum (la stabilité
dans I’évolution de la valeur permet d’éviter les oscillations entre les meilleures alternatives
pour la motivation des préférences de 'agent). L’évaluation se fait sur un sous-ensemble d’in-
teractions permettant d’avoir une vision plus générale sans étre pour autant globale. Toutefois,
I'inhibition est un cas particulier & gérer, la stabilité est plus faible que le minimum et I’éva-
luation moins globale qu’une moyenne. Enfin, la valeur n reste a fixer soit de maniére statique,
soit proportionnellement a la taille des alternatives a évaluer. Globalement, cette fonction pos-
séde les avantages de la fonction minimum et d’une fonction moyenne mais dans une version
dégradée. Par contre, elle posséde les inconvénients liés a la gestion de ’inhibition et au choix
de la valeur n.

B.6 Moyenne Géométrique

La moyenne géométrique est utilisée en économie pour calculer un taux d’accroissement
moyen, elle est également utilisée en économeétrie pour calculer le taux de rendement géomé-

20Gi n = 1, la fonction correspond au minimum
21La stabilité dans I’évolution de ’évaluation pendant ’exécution de l'alternative
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trique moyen ou le rendement moyen pondéré par le temps. La moyenne géométrique cor-

respond & la racine n-iéme du produit des notes des n actions : y(alt) = 'Y/ Hllilil me(a;).

La moyenne géométrique tente de trouver un coefficient multiplicateur commun entre toutes
les valeurs. Ainsi contrairement & la moyenne arithmétique qui surestime l'effet des grands
nombres par rapport aux petits, la moyenne géométrique va chercher un coefficient & tel que
les valeurs importantes surestiment d’un multiple de k et les petits nombres sous-estiment avec
un multiple de % De plus, le fait de passer par un produit implique la prise en compte d’une
inhibition dont la valeur est 0 pour toute 'alternative. Comme toutes les fonctions moyennes,
la moyenne géométrique prend en compte ’ensemble des préférences des interactions de 1’al-
ternative et offre un lissage intéressant pour garder une certaine stabilité pendant ’exécution
de l'alternative. Réduisant les inconvénients de la moyenne arithmétique cette fonction est
trés intéressante.

B.7 Moyenne Harmonique

La moyenne harmonique est 'inverse de la moyenne arithmétique de 'inverse des a;. Elle est
notamment utilisée pour calculer une vitesse moyenne d’un déplacement qui posséde plusieurs
vitesses constantes entre des points équidistants. De méme, elle est utilisée en électronique pour
calculer la résistance moyenne de résistances montées en paralléle dans un circuit électrique.
La résistance moyenne permet de connaitre la valeur unique & attribuer & chaque résistance
montée en paralléle afin de préserver la résistance totale du circuit. La moyenne harmonique
correspond au quotient entre m et la somme des inverses des préférences des n actions :
~(alt) = ‘a““a#‘l Afin d’éviter la division par zéro (% = 00), une inhibition demande

i=1 ‘frc(ai))
un traitement particulier. Toutefois l'utilisation de la moyenne harmonique dans un circuit
électrique pour connaitre la valeur unique & attribuer a chaque résistance est proche de I’'idée
que ’on souhaite obtenir avec les préférences. Les préférences étant définies indépendamment,
elles correspondraient aux résistances montées en paralléle et la valeur unique & attribuer a
chaque résistance du circuit correspondrait & la valeur unique & affecter & chaque préférence

de ’alternative pour préserver 1’évaluation.

B.8 Bilan

La moyenne harmonique et la moyenne géométrique sont deux fonctions de combinaison
des préférences équivalentes dans leur avantages, c’est pourquoi j’ai retenu ces deux fonctions.
Par défaut, c’est la moyenne harmonique qui est utilisée pour combiner les préférences de
I’agent. Mais, l'utilisateur peut changer cette fonction et utiliser la moyenne géométrique. Le
choix de la fonction par défaut a été fait par rapport a lutilisation de la moyenne harmonique
dans un circuit électrique qui peut étre comparée a la combinaison des préférences d’une
alternative.
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Annexe C

L’atelier de conception

Dans cette annexe, je présente l'atelier de conception en détail. Sans pour autant étre
une documentation utilisateur ou un tutoriel pas & pas de l'atelier, ce chapitre permet de
comprendre plus en profondeur le fonctionnement de interface de atelier et ses différents
atouts.

C.1 L’interface

L’atelier repose sur trois éléments du comportement : les propriétés, les interactions et
les motivations. Le principe de D'atelier est donc de permettre & l'utilisateur de concevoir
chaque élément indépendamment tout en gardant une vue globale sur le comportement. C’est
pourquoi nous avons choisi de mettre en place une vue globale du comportement qui est
présente a chaque étape de la conception (une vue fixe). Chaque élément du comportement
correspond & une étape spécifique de la conception. C’est pourquoi ces trois étapes ne sont
pas représentées simultanément. Néanmoins, les changements apparaissant dans une étape
peuvent avoir des influences sur les autres (par exemple l'ajout de propriétés permet de les
utiliser par la suite comme parameétres).

C.1.1 Vue générale

Lorsque ’atelier est lancé, la premiére chose que l'utilisateur doit faire c’est nommer l’agent
dont il va concevoir le comportement (voir la figure C.1). Ce nom a principalement pour but de
différencier les comportements pour 'utilisateur. C’est pourquoi on peut également considérer
qu’il s’agit du nom du comportement. Une fois le nom fourni, ’atelier se présente dans une
fenétre composée de trois parties :

— le menu permettant de charger et de sauvegarder le comportement
— Darbre récapitulatif du comportement
— la fenétre de gestion qui offre trois vues : les propriétés, les interactions et les motivations

Comme nous 'avons déja vu, le menu et l'arbre récapitulatif du comportement sont tou-
jours visibles quelque soit la partie du comportement qui est gérée. A tout moment de la
conception, 'utilisateur peut ainsi consulter 1’état global du comportement et sauvegarder ce

161
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Creation d'agent

= | Donnez un nom a I'agent
Tor |

OK Annuler

Fig. C.1 — L'utilisateur définit dans un premier temps, le nom de ’agent qu’il va créer.

qui a été fait. Les fenétres de gestion (propriétés, interactions et motivations) sont affichables
une a une (dans le méme espace) par simple clic sur 'onglet correspondant (voir la figure C.2).

Comportement _Propricies _Inferaciion _Woiivaiion _Langue 7 1
Proprietes | Interactions | Motivations |
Affectation propriets a F'agent -
[Energie =|
Toutes les propristes
Faim Ajouter propriete | | Modifier propriete Supprimer propriete |
Mision
Fieton 1 %" 2 pente T
e © 500
min max
o s ordome<Giife. o
c 1
oy 60.0
min max
3 Energie
10
150
200
_ ll > 250
Veis lagent Supprimer de 'agent -3 000
Proprietes de Fagent Tony 35
406
450
0 5 10 15 20 35 30 3 40 45 50 55 60 65 0 75 80 85 G0 95 100
Axe x :dynamigue
Lineairelmverse

Fig. C.2 — L’interface se décompose en trois parties. Le menu (partie 1 en bleu), l'arbre
récapitulatif (partie 2 en rouge) et la fenétre de gestion (partie 3 en vert) qui geére soit les
propriétés, soit les interactions, soit les motivations. Les parties 1 et 2 sont fixes, la partie 3
dépend de 'onglet sélectionné.

C.1.2 Le menu

Le menu permet de gérer principalement le chargement de comportements existants et
la sauvegarde du comportement au cours. Il permet également d’importer et de sauvegarder
indépendamment chacune des trois parties : les propriétés, les motivations et les interactions.
Enfin, il permet de changer la langue de latelier sans redémarrage (voir la figure C.3).
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Enmpunement| Proprietes Interaction Motivation Langue 2

Importer Ctrl-0
Exporter Cl5
Exporter vers... Ciil+hdaj-s
Quitter

FiGg. C.3 — La barre de menu de Datelier qui permet de sauvegarder et charger tout ou partie
du comportement.

C.1.3 L’arbre récapitulatif du comportement

La définition du comportement faite avec I'atelier de conception est récapitulée dans un
arbre (voir la partie 2 de la figure C.2). A la racine se trouve le nom de l'agent, les feuilles
présentent les propriétés, les interactions et les motivations définies pour ’agent.

C.1.4 Les propriétés

La gestion des propriétés permet a la fois de créer des propriétés et de les affecter a 'agent
(voir la figure C.4). Une propriété est dynamique ou dépendante (voir la partie 4.1). Si elle
est dynamique, la propriété évolue suivant une fonction mathématique. Si la propriété est
dépendante, elle dépend d’une propriété existante et la dépendance est gérée par une fonction
mathématique.

L’ajout et la modification d’une propriété s’effectue par la fenétre présentée dans la fi-
gure C.5. C’est dans cette fenétre que l'utilisateur définit si la propriété est dynamique ou
dépendante d’une autre propriété, ainsi que la fonction correspondante. La liste des fonctions
est définie dans un fichier de configuration (voir la partie C.3). Chaque fonction posséde un
nom, une description (qui permet un affichage d’aide via une info bulle), les parameétres qui
lui sont nécessaires et la classe java calculant 1’allure de la fonction.

C.1.5 Les interactions

La gestion des interactions permet d’affecter les interactions que peut effectuer ’agent, de
leur donner une valeur de préférence et de cotits et également de créer des groupes de coiits
et de préférences pour simplifier le paramétrage (voir la figure C.4). Les interactions que peut
effectuer 'agent et les groupes peuvent étre importées d’un projet CoCoA existant ou & partir
d’une sauvegarde spécifique aux interactions d’un comportement (voir la partie C.2).

Chaque interaction recoit une valeur de préférence et de cotit. L’affectation des valeurs
de préférence et de colt se fait de la méme maniére. Je présenterai donc les fenétres pour
laffectation des préférences, car les valeurs expriment un goit (attraction, neutralité, répulsion
et inhibition) qui est représenté par des couleurs qui possédent une sémantique (les couleurs
sont configurables dans par un fichier voir la partie C.2).

La partie droite de la fenétre de gestion des interactions est suffisante pour définir les
capacités de l'agent et ses préférences (voir la figure C.7). La partie gauche de cette fenétre
permet d’utiliser la notion de groupe pour simplifier le paramétrage (voir la figure C.8). La
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Proprietes | i | Motivatic
Affectation propriete a Fagent
‘Enemie ‘v‘
Toutes les proprietes
Faim | niouter propricte | [ moainier propriste | | supprimer propriete | él
Vision
hergie 1030 50 70 10 pente
EJ 7 500
min max
10 30 50 70 _AQ ordonneeOrigine ]
E) Ea——— ls00
fmin max |
Energie
o
500
1
-1000
1500
2000
> 2500
Versrtagent || Supprimer de ragent 3000
[ Proprietes de Fagent Tony -3500
4000
-4500
5000
2 0 5 10 5 20 25 3 35 40 45 50 5 60 65 70 75 8 8 @ o5 100
Axe x idynamique
Lineaireinverse

F1G. C.4 — La gestion des propriétés se décompose en trois parties. Dans la partie 1 (en rouge)
se trouve 'ensemble des propriétés qui sont disponibles (préalablement créées ou chargées).
Dans la partie 2 (en bleu) se trouve les propriétés de ’agent, entre la partie 1 et la partie 2 deux
boutons permettent d’ajouter ou de supprimer une propriété a I’agent. La partie 3 (en vert)
donne une représentation graphique de 1’évolution de la propriété suivant les parameétres de
la fonction d’évolution. Cette partie permet également de créer, de modifier ou de supprimer
une propriété.

gestion d’un groupe se fait par le bouton + situé a coté de chaque groupe. Il permet de changer
la vue pour se focaliser sur le contenu d’un groupe pour y ajouter des interactions ou pour
spécifier les valeurs de paramétres des interactions de ce groupe (voir la figure C.9).

C.1.6 Les motivations

La gestion des motivations permet de définir les motivations utilisées par le mécanisme
de sélection d’action et leur paramétrage (profil d’individualité) (voir la figure C.10). L’idée
principale de cette fenétre est de proposer une partie standard commune & toutes les moti-
vations et une partie spécifique pour chaque motivation. En effet, pour mieux comprendre
le fonctionnement d’une motivation il faut pouvoir apporter une illustration la plus précise
possible. La figure C.10, nous montre l'affichage spécifique de 'opportunisme (le carré bleu
correspondant & la valeur de l'opportunisme) par rapport a la valeur de la propriété vision
de I'agent (la distance maximale de perception de l’agent). Ainsi par rapport a son champ
de vision, il est possible de se faire une idée du seuil d’opportunisme (la distance a partir de
laquelle I’opportunisme favorise une action exécutable).

Pour la motivation des préférences de Pagent (voir la figure C.11, affichage spécifique
permet de simuler la combinaison des préférences avec les valeurs de préférences affectées via
I'onglet Interactions.

Dauns le cas ot le parameétre d’une motivation est lié & une propriété, ’affichage spécifique
reprend les principes de la fenétre de gestion des propriétés (voir la figure C.12).
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Ajouter une propriete

Ajout d'une nouvelle propriete
Nom

@|Faim

Description
Faim de | agent depend de son energie

Fonction

Lineairelnverse | - |

Dependance de la propriete
) Dynamigue
(® Propriete |Energie |V|

FiGg. C.5 — L’ajout et la modification d’une propriété s’effectue par cette fenétre. Une propriété
posséde un nom, une description (qui s’affichera en info-bulle), une fonction et le type de la
propriété (dynamique ou dépendante d’une autre propriété). La liste des fonctions est définie
par rapport & un fichier de configuration, la liste des propriétés sont les propriétés présentes
dans la partie 1 de la figure C.4.

C.2 Les fichiers définissant le comportement

Lors de la sauvegarde du comportement, quatre fichiers sont générés automatiquement,
un fichier par partie du comportement (propriétés, interactions et motivations) et un fichier
qui englobe toutes les parties. Ceci permet de réutiliser tout un comportement ou simplement
une partie. Il est également possible qu'un utilisateur veuille ne créer qu’une partie du com-
portement et la sauvegarder. Cette décomposition en quatre fichiers permet une conception
modulaire, car il est possible de charger des données provenant des différents fichiers générés.

C.2.1 Le comportement

Le fichier de comportement (dont le nom est suffixé par -behavior.xml) définit 'ensemble
des données nécessaires a la construction d’un comportement pour un agent CoCoA (voir la
figure C.13). Un comportement est composé d’un nom (le nom de I’agent), d’une description,
de propriétés, de motivations et d’interactions. Une propriété est composée d’un nom, d’une
description et d’une fonction (en cas d’absence la fonction est considérée comme une fonction
constante). La valeur d’une propriété au début de la simulation est spécifique a la simulation,
c’est pourquoi elle n’a pas été définie dans ’atelier de conception. Une fonction est composée
d’un nom, de paramétres et d’une fonction d’évolution qui est soit dynamique, soit dépendante
d’une autre propriété. Les parameétres sont des valeurs qui peuvent étre bornées. Une moti-
vation est composée d’un nom, d’une valeur de paramétre (pour le profil d’individualité) et
d’une fonction (dans le cas d’une dépendance a une propriété). Une interaction est composée
d’un nom, d’une description, d’une valeur de préférence et d’une valeur de colt. Les groupes
n’apparaissent pas dans ce fichier généré car ils ne sont qu'une simplification de paramétrage.
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FiG. C.6 — La gestion des interactions se décompose en deux parties. La partie gauche (en
rouge) geére l'affectation des interactions et la valeur de préférence et de cott pour chaque
interaction. La partie de droite (en bleu) permet de créer les groupes de préférence et de
cott, d’affecter les interactions par groupe (en passant a la vue par groupe avec le bouton +),
d’affecter les valeurs pour chaque groupe et de visualiser (et comparer) les valeurs affectées
pour chaque interaction. Dans cette partie, il est également possible de se focaliser soit sur les
préférences, soit sur les coits, via les onglets.

C.2.2 Les propriétés

Le fichier des propriétés (dont le nom est suffixé par -property.xml) regroupe ’ensemble
des propriétés définies (voir la figure C.14). La définition de la propriété est la méme que dans
le fichier de comportement.

C.2.3 Les motivations

Le fichier des motivations (dont le nom est suffixé par -motivations.xml) regroupe l'en-
semble des motivations définies (voir la figure C.15). La définition d’une motivation est la
méme que dans le fichier de comportement.

C.2.4 Les interactions

Le fichier des interactions (dont le nom est suffixé par -interactions.xml) regroupe l'en-
semble des interactions, leur groupes et leur préférence et leur coit (voir la figure C.16).
Contrairement au fichier de comportement, ce fichier prend en compte les groupes afin de per-
mettre la récupération du travail effectué. De plus, les interactions mémorisées correspondent
a toutes les interactions (pas seulement les interactions que l'agent peut-effectuer) qui étaient
dans la liste de la fenétre de gestion. Cette liste d’interactions peut étre également importée a
partir de n’importe quel fichier provenant de CoCoA et contenant des interactions. Ce fichier
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tony
Neutre Attraction

Repulsion Inhibition 1

Se laver: P=1.0,C=1.0
Becher : P=8.0,C=1.0
Semer : P=8.0,C=1.0

: P=5.0,C=1.0
percer : P=5.0,C=1.0
Scier: P=5.0, C=1.0
Faire du sport : P=0.6, C=5.0
casser : P=0.0, C=3.0

preference

lﬂ:

5.00 2

| Ajouter | | Supprimer

3

Toutes les interactions

manger
percer

Scier

Se laver

Faire du sport
casser
Becher
Semer

FiG. C.7 — Cette partie de la gestion des interactions permet d’affecter les interactions a I’agent
(partie 3 en vert) et de gérer une par une les valeurs de préférence et de cotit des interactions
(partie 2 en bleu). Nous avons également mis en place un systéme de filtre par rapport aux
valeurs des interactions (partie 1 en rouge). Ce systéme permet d’afficher les interactions dont
la valeur est neutre, attractive, répulsive ou inhibitrice afin de simplifier la recherche et donc
Iaffectation.

peut étre soit un fichier provenant d’une simulation particuliére, soit un fichier de la librairie
des interactions de CoCoA. Les interactions que ’agent ne peut pas effectuer ont, par défaut,
un coiit et une préférence de 1.

C.3 Les fichiers de configuration

Comme nous 'avons vu, 'atelier de conception est configurable via des fichiers. Il existe
cing fichiers de configuration ayant chacun un role bien précis.

color.config : ce fichier définit les différentes couleurs utilisées.

function.config : ce fichier définit les différentes fonctions.

slider.config : ce fichier définit le comportement des sliders (les barres qui fixent une valeur).
motivation.config : la fenétre de gestion des interactions.

fr.properties : ce fichier geére le texte pour chaque mot présent dans ’atelier qui ne vient pas
de l'utilisateur. Le fichier en.properties est le méme fichier mais pour la traduction
anglaise.
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Fig. C.8 — Cette partie permet d’affecter les valeurs sur les interactions via la notion de
groupe. Elle affiche également les interactions dans le graphique a gauche (les interactions
cochées) afin d’avoir une vue d’ensemble des différentes valeurs. Enfin, elle permet également
de créer un groupe. Chaque groupe peut étre géré dans une vue spécifique (voir la figure C.9)
qui est accessible via le bouton +.

C.3.1 Le fichier color.config

Ce fichier associe & chaque “théme”, une couleur. Il est principalement utilisé pour définir les
couleurs permettant d’exprimer ’attraction, I'inhibition, la répulsion et la neutralité. Chaque
couleur est représentée par sa définition RGB (voir la figure C.17). Un théme est un nom (un
identifiant) associé & une couleur.

C.3.2 Le fichier function.config

Ce fichier définit pour chaque fonction, son nom, ses paramétres et une classe java permet-
tant 'application de la fonction. Chaque paramétre est défini par un nom (un identifiant) et
une description (voir la figure C.18). Les bornes des parameétres sont définies par 1'utilisateur.

C.3.3 Le fichier slider.config

Ce fichier permet de définir des comportements pour chaque slider (voir la figure C.19). Le
comportement dun slider est défini par une valeur minimale, une valeur maximale des paliers
et la valeur d’un pas pour chaque palier. Ainsi, il est possible de définir des paliers de valeurs
entre lesquelles un pas du slider aura une valeur spécifique. Par exemple, on peut définir un
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Nouveau Groupe

Ajout Action au groupe 4 |

L]

1

2

Wwetion en rapport avec le jardinage

D

Jardiner

3 Becher @: 8.0 lIl

Semer Y III

Fig. C.9 - Cette vue d’un groupe permet d’ajouter des interactions au groupe (partie 4 en
rose) parmi ’ensemble des interactions que peut effectuer ’agent. Un groupe a un nom et une
description, cette derniére peut étre modifiée (partie 2 en bleu). Il est possible de spécifier une
valeur pour chaque interaction du groupe (dans la partie 3). Enfin le bouton - (partie 1 en
rouge) permet de revenir & la vue par groupe présentée dans la figure C.8).

slider dans lequel entre 0 et 1 le pas vaut 0.01, entre 1 et 10 le pas vaut 0.1 et entre 10 et 100
le pas vaut 1.

C.3.4 Le fichier motivation.config

Ce fichier permet de spécifier pour chaque motivation, le type de parameétre accepté, ainsi
que son affichage spécifique (voir la figure C.20). Pour cela, la partie fixe est un choix entre
les types : Integer, Float, Empty. Les valeurs entiéres (Integer) sont utilisées par exemple
pour l'opportunisme et les accomplissements. Les valeurs flottantes (Float) sont utilisées
pour la revalorisation multi-buts et U'inertie. Les valeurs vides (Empty) sont utilisées pour les
préférences de agent (dont 'onglet Interactions permet de définir la valeur de préférences
pour chaque interaction) et pour l'influence des buts, qui ne nécessite pas de parametre. Ce
fichier permet également de définir la description d’une motivation, afin que cette information
apparaisse en info-bulle pendant la conception. La partie spécifique de la motivation détermine
une classe Java qui implémente une interface permettant de donner un rendu spécifique pour
une motivation.
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(‘Proprietes | Interactions | Mativations

|w| [ ® Motivation constante (—————— 0 | pjouterMotivation |

Motivation dépend d'une pr...

Determine la portee de Fagent en terme de prehension d'objet, plus I'opportunisme est importart, plus Fagent pourra prendre des objets loin de lui

Fi1G. C.10 — La gestion des motivations se décompose en deux. La premiére partie (en rouge)
est un affichage fixe dont les valeurs dépendent d'un fichier de configuration. Cet affichage
est composé d’une liste permettant le choix de la motivation a traiter, de la définition du
parameétre de la motivation (constante ou valeur dépendante d'une propriété) et de boutons
permettant I’ajout, la modification (du paramétrage) et la suppression de la motivation pour
l’agent. La deuxiéme partie (en vert) est un affichage spécifique a la motivation. Cet affichage
spécifique, comme la liste des motivations, est configurable via un fichier (voir la partie C.2).

Semer : 8.0 manger : 5.0
percer : 5.0 Becher : 8.0
manger : 5.0 percer : 5.0
casser : 0.0

Becher : 8.0

Se laver : 1.0

Faire du sport : 0.6

Scier : 5.0

Résultat : 5714

Fig. C.11 — L’affichage spécifique pour la motivation des préférences de ’agent, permet de
simuler le calcul de la motivation en choisissant des interactions parmi les interactions que
I’agent peut effectuer. Les valeurs de préférences contiennent les valeurs définies par 1'utili-
sateur via l'onglet Interactions. Cette affichage spécifique permet donc également de voir
I'impact des valeurs de préférences choisies.

C.3.5 Les fichiers de la langue fr.properties et en.properties

Les fichiers de langue sont des fichiers properties classiques, qui associent & un label une
valeur.

C.4 Conclusion

L’atelier de conception de comportement a été mis en place dans le but de définir les
comportements des agents indépendamment d’une simulation ou de CoCoA. Les informations
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FiG. C.12 — Laffichage spécifique pour un paramétrage dépendant d’une propriété de ’agent
reprend ’affichage de la gestion d’une propriété afin d’avoir une vue globale de 1’évolution de

la propriété.

<behavior>

<name>
<description>
<property>
<property-name>
<value>
<function>
<parameter>
<evolution>
<motivation>
<motivation-name>
<parameter-value>
<function>
<parameter>

<min>

<max>

<evolution>
<interaction>
<agent-taste>
<cost>

::= <name>, <parameter>*, <evolution>
;= <name>, <value>, <min>?7, <max>?

‘“Dynamic’® | <property-name>

::= <motivation-name>, <parameter-value>, <function>?
::=  Symbol

::= Symbol

::= <name>, <parameter>*, <evolution>

::= <name>, <value>, <min>7, <max>?

::= Value

:= Value

:= ‘Dynamic’’ | <property-name>

::= <name>, <description>, <agent-taste>, <cost>
::= Value

::= Value

: <name>, <description>, <property>*, <motivation>x*,
::= Symbol

::= Symbol

::= <property-name>, <description>, <function>?

::=  Symbol

::= Value

<interaction>*

Fic. C.13 — Représentation d’'un comportement, ce dernier est composé d’un nom, d’une
description, d’'un ensemble de propriétés, de motivations et d’interactions. Une propriété a
une valeur constance ou évoluant suivant une fonction dont la valeur peut elle-méme dépendre
d’une autre propriété. Les motivations sont paramétrables par une valeur fixe ou par une valeur
dépendant d’une fonction ou encore par une valeur dépendante d’une propriété (la relation de
dépendance étant fixée par une fonction). Enfin, les interactions ont pour ce comportement
une valeur de préférence et une valeur de coit.
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<properties-file> = <property>*

<property> ::= <property-name>, <description>, <value>, <function>?
<property-name> = Symbol

<value> ::=  Value

<function> ::= <name>, <parameter>*, <evolution>

<parameter> ::= <name>, <value>, <min>7?7, <max>?

<min> ::= Value

<max> ::= Value

<evolution> ::= ‘“Dynamic’ | <property-name>

FiG. C.14 — Représentation d’un fichier généré lors de la création des propriétés d’un compor-
tement. Ce fichier peut étre chargé pour inclure un certain nombre de propriétés existantes
dans un nouveau comportement.

<motivations-file> = <motivation>x*

<motivation> ::= <motivation-name>, <parameter-value>, <function>?
<motivation-name> ::= Symbol

<parameter-value> ::= Symbol

<function> ::= <name>, <parameter>*, <evolution>

<parameter> ::= <name>, <value>, <min>7, <max>?

<min> ::= Value

<max> ::= Value

<evolution> ::= ‘“Dynamic’ | <property-name>

FiG. C.15 — Représentation d’un fichier généré lors de la création des motivations d’un compor-
tement. Ce fichier peut étre chargé pour inclure un certain nombre de motivations existantes
ou reprendre des profils d’individualité existant.

<interactions-file> <interaction>*, <action-group>*, <cost-group>*

<interaction> ::= <name>, <description>, <action-groups>, <cost-groups>
<name> ::= Symbol

<description> ::= Symbol

<action-groups> ::= <action-group-name>x*

<cost-groups> ::= <cost-group-name>x*

<action-group-name> ::= Symbol

<cost-group-name> ::= Symbol

<action-group> ::= <action-group-name>, <description>

<cost-group> ::= <cost-group-name>, <description>

FiG. C.16 — Représentation d’un fichier généré lors de la création des groupes d’interactions. Ce
fichier peut étre chargé pour inclure un certain nombre de groupes existants dans un nouveau

comportement.
<color.config> ::= <theme>*
<theme> ::= <name>, <red-value>, <green-value>, <blue-value>
<name> ::= Symbol
<red-value> ::=  Value
<green-value> = Value
<blue-value> = Value

FiG. C.17 — Représentation du fichier color.config.
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<function.config> = <function>x*

<function> ::= <name>, <class-name>,<param>*
<name> ::= Symbol

<class-name> ::= Symbol

<param> ::= <param-name> <description>
<param-name> ::=  Symbol

<description> ::=  Symbol

Fia. C.18 — Représentation du fichier function.config.

<slider.config> = <slider>*

<slider> ::= <name>, <min>, <max>, <borne>x*
<name> ::= Symbol

<min> ::= Value

<max> ::= Value

<borne> ::= <upper-limit>, <step>
<upper-limit> ::= Value

<step> ::= Value

Fia. C.19 — Représentation du fichier slider.config.

fournies par les fichiers générés viendront complétées celles créées par CoCoA (voir la par-
tie 2.4). L’atelier permet de construire des propriétés dynamiques et dépendantes, de définir
les capacités de 'agent (ainsi que les préférences et les cotts de ses interactions), de choisir
les motivations qui vont influencer le mécanisme de sélection d’action et de concevoir le profil
d’individualité de ’agent. Cet atelier est configurable via cing fichiers de configuration qui
permettent de modifier les couleurs qui ont un sens particulier dans Uinterface (I’attraction,
la neutralité, la répulsion et Uinhibition), de gérer le comportement des sliders, de prendre
en compte un affichage fixe et un affiche spécifique pour chaque motivation, de définir les
fonctions mathématiques qui seront utilisées et également de changer de langue. Enfin, cet
atelier de conception, génére trois différents fichiers correspondant aux trois parties de la dé-
finition du comportement, ainsi qu’un fichier regroupant tout le comportement. Les données
de ces fichiers sont chargeables par 'atelier (et donc réutilisables) ce qui rend la conception
modulaire. Il est ainsi possible de ne construire qu’une partie du comportement ou méme
simplement définir les groupes d’interactions qui vont simplifier une future conception.

<motivation.config> ::= <motivation>*

<motivation> ::= <name>, <description>, <fixed-part>, <special-part>
<name> ::= Symbol

<description> ::= Symbol

<fixed-part> ::= ’Integer’|’Float’|’Empty’

<special-part> ::= Symbol

Fic. C.20 — Représentation du fichier motivation.config
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Lexique

Animats : anima-materials

ASM : Action Selection Mechanism

BDI : Believe Desire Intention

CoCoA : Cognitive Collaborative Agents
CRPG : Computer Role-Playing Game
CTF : Capture The Flag

F.E.A.R. : First Encounter Assault Recon
FPS : First Person Shooter

FSM : Finite State Machines

HCS : Hierarchical Clagsifier System
HFSM : Hierarchical Finite State Machines
IA : Intelligence Artificielle

MHIiCS : Motivational and Hierarchical with Classifier Systems

MIT : Massachusetts Institute of Technology

MMORPG : Massively Multiplayer Online Role Playing Game

MUD : Multi-User-Dungeons

Thése de Tony Dujardin, Lille 1, 2010

PECS : Physical conditions Emotional state Cognitive capabilities Social status

PNJ : Personnage Non-Joueur
SMA : Systémes Multi-Agents
TFC : Team Fortress Classic
TMS : Truth Maintenance System
WoW : World of Warcraft
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Résumé : Cette thése est une proposition pour la conception de comportements crédibles
dans les simulations informatiques pour agents situés dans un environnement virtuel. Le com-
portement d’un agent se définit & partir de l'observation des actions qu’il exécute dans un
environnement. Chaque action exécutée résulte d’un choix de I’agent parmi ’ensemble des ac-
tions qu’il peut effectuer. Le comportement se construit donc & partir des capacités de 'agent
lui permettant de résoudre ses buts, le raisonnement, et d’un choix influencé par ses traits
de caractére, l'individualité. Ma contribution consiste & définir des comportements qui sont
composés de ces deux parties : le raisonnement et ['individualité.

Cette thése se concentre sur la proposition d’un mécanisme de sélection d’action pour la
partie individualité du comportement. Ce mécanisme se base sur les notions de motivations
et d’alternatives. Les motivations sont ’expression de traits du caractére de ’agent, elles in-
fluencent le choix de I'action & exécuter. Les alternatives sont les résolutions possibles calculées
par la partie raisonnement du comportement. Le mécanisme de sélection d’action s’appuie sur
les alternatives pour déterminer, & l'aide des motivations, la meilleure action a exécuter a
chaque instant.

Les motivations influencant le comportement de ’agent sont définies indépendamment du
contexte d’application permettant leur réutilisation pour d’autres agents et d’autres simula-
tions. Ma contribution vise également & apporter un enrichissement au projet CoCoA par
I’apport d’un mécanisme de sélection d’action concret basé sur les motivations ainsi que la
réalisation d’un atelier de conception de comportement.

Mots clés : agent logiciel, comportement, sélection d’action, motivation, individualité, rai-
sonnement, réutilisation, personnalité, prise de décision, jeux vidéo

Abstract : This thesis proposes a new design approach for building software agents that
reflect believable behaviors in simulated virtual environments. Observing a specific agent’s
actions usually leads to defining its overall behavior schema, which is done according to the
actions it performs while attempting to reach a goal and, the choices this agent decides to
make because of specific personality traits.

The contribution of this thesis is directly related to the design phase wherein an agent’s
behavior is to be defined. Defining an agent’s behavior consists of reasoning and individuality.
This thesis focuses on the introduction of a new action selection mechanism to an agent beha-
vior’s individuality. The main concepts behind the design of our action selection mechanism
are motivations and alternatives. We look at motivations as the independent expressions of a
specific agent’s traits that influence its upcoming action selection. We look at alternatives as
possible resolutions computed by the reasoning part of an agent’s behavior.

In our approach, the motivations influencing agents’ behaviors are domain-free. Therefore,
we were able to utilize our work in contributing to the CoCoA project by providing a concrete
motivation-based action selection mechanism. Further to the interaction-oriented approach
promoted by the CoCoA project, the action selection mechanism we propose makes it possible
to provide the means to have reliable behavioral engine that is the same for all agents.

Keywords : software agent, behavior, action selection, motivation, individuality, reasoning,
reuse, personality, decision making, video games
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