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(spécialité informatique)

par

Tony Dujardin

Composition du jury

Président : Mohamed Daoudi, Professeur LIFL, Université Lille1
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Directeurs : Jean-Christophe Routier, Professeur LIFL, Université Lille1
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RésuméCette thèse est une proposition pour la 
on
eption de 
omportements 
rédibles dans lessimulations informatiques pour agents situés dans un environnement virtuel. Le 
omportementd'un agent se dé�nit à partir de l'observation des a
tions qu'il exé
ute dans un environnement.Chaque a
tion exé
utée résulte d'un 
hoix de l'agent parmi l'ensemble des a
tions qu'il peute�e
tuer. Le 
omportement se 
onstruit don
 à partir des 
apa
ités de l'agent lui permettantde résoudre ses buts, le raisonnement, et d'un 
hoix in�uen
é par ses traits de 
ara
tère,l'individualité. Ces traits de 
ara
tère peuvent être de natures di�érentes, par exemple lespréféren
es de l'agent sur les a
tions qu'il peut exé
uter, la prise en 
ompte de la proximitéave
 la 
ible d'une a
tion ou en
ore la persévéran
e dans une résolution en 
ours. De par leursnatures di�érentes, il est important de dé�nir une stru
ture permettant à la fois de prendre
ompte tous 
es éléments, d'autoriser l'ajout et la suppression d'un trait de 
ara
tère touten gardant la 
ohéren
e du 
omportement obtenu. En�n 
haque trait de 
ara
tère doit êtreparamétrable simplement et réutilisable pour la 
onstru
tion d'autres individualités.Ma 
ontribution 
onsiste à dé�nir des 
omportements qui sont 
omposés de 
es deux par-ties : le raisonnement et l'individualité. Le raisonnement utilise un plani�
ateur pour déduirel'ensemble des résolutions possibles des buts de l'agent à partir de ses 
onnaissan
es et deses 
apa
ités. L'individualité utilise un mé
anisme de séle
tion d'a
tion a�n de déterminer lameilleure a
tion parmi l'ensemble des a
tions exé
utables.De nombreux travaux ont déjà été e�e
tués sur les plani�
ateurs, 
ette thèse se 
on
entresur la proposition d'un mé
anisme de séle
tion d'a
tion pour la partie individualité du 
ompor-tement. Ce mé
anisme se base sur les notions de motivations et d'alternatives. Les motivationssont l'expression de traits du 
ara
tère de l'agent, elles sont indépendantes et elles in�uen
entle 
hoix de l'a
tion à exé
uter. Les alternatives sont les résolutions possibles 
al
ulées par lapartie raisonnement du 
omportement. Le mé
anisme de séle
tion d'a
tion s'appuie sur lesalternatives pour déterminer, à l'aide des motivations la meilleure a
tion à exé
uter à 
haqueinstant.Les motivations in�uençant le 
omportement de l'agent sont dé�nies indépendammentdu 
ontexte d'appli
ation (et indépendamment les unes des autres) permettant leur réutili-sation (même partiellement) pour d'autres agents et d'autres simulations. Ma 
ontributionvise également à apporter un enri
hissement au projet CoCoA par l'apport d'un mé
anismede séle
tion d'a
tion 
on
ret basé sur les motivations ainsi que la réalisation d'un atelier de
on
eption de 
omportement. L'enri
hissement d'un plani�
ateur basé sur l'appro
he 
entréeintera
tion, promue dans le projet CoCoA, par mon mé
anisme de séle
tion d'a
tion basé surles motivations permet d'obtenir un moteur 
omportemental identique pour les agents. Par sagénéri
ité, 
e moteur peut être utilisé dans di�érents environnements et pour di�érents agentsen s'adaptant aux spé
i�
ités et 
apa
ités de 
ha
un, tout en proposant une diversité dans les
omportements réalisables. iii
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Abstra
tThis thesis proposes a new design approa
h for building software agents that re�e
t belie-vable behaviors in simulated virtual environments. Observing a spe
i�
 agent's a
tions usuallyleads to de�ning its overall behavior s
hema, whi
h is done a

ording to the a
tions it per-forms while attempting to rea
h a goal and, the 
hoi
es this agent de
ides to make be
ause ofspe
i�
 personality traits. Due to the diversity of nature related to personality traits, de�ningan agent's behavior is a 
hallenging problem sin
e it requires, for example, the 
onsiderationof agent's preferen
es 
on
erning the a
tions it 
an perform, agent's 
loseness to the a
tiontarget, and the level of agent's insisten
e to rea
h a 
ertain goal. The 
onsisten
y of an agent'sbehavior is a
hieved by means of a stru
tured design that 
onsiders the 
hangeability of per-sonality traits while making them possible to re
on�gure or reuse by other agents, plus, theimpa
ts it makes on an agent's a
tions' sele
tion.The 
ontribution of this thesis is dire
tly related to the design phase wherein an agent'sbehavior is to be de�ned. De�ning an agent's behavior 
onsists of reasoning and individuality.In the reasoning part, relying on a planner is required to infer all possible resolutions ofagent's goals from its knowledge and abilities. In the individuality part, we introdu
e an a
tionsele
tion me
hanism for determining an agent's subsequent move from all possible ones.This thesis fo
uses on the introdu
tion of a new a
tion sele
tion me
hanism to an agentbehavior's individuality. The main 
on
epts behind the design of our a
tion sele
tion me
ha-nism are motivations and alternatives. We look at motivations as the independent expressionsof a spe
i�
 agent's traits that in�uen
e its up
oming a
tion sele
tion. We look at alternativesas possible resolutions 
omputed by the reasoning part of an agent's behavior.In our approa
h, the motivations in�uen
ing agents' behaviors are domain-free. Therefore,we were able to utilize our work in 
ontributing to the CoCoA proje
t by providing a 
on
retemotivation-based a
tion sele
tion me
hanism. Further to the intera
tion-oriented approa
hpromoted by the CoCoA proje
t, the a
tion sele
tion me
hanism we propose makes it possibleto provide the means to have reliable behavioral engine that is the same for all agents. Thisgeneri
 engine 
an be used in di�erent environments and for di�erent agents. It also takes intoa

ount the agent's abilities and individualities to provide diversi�ed and realisti
 behaviors.
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Introdu
tion GénéraleLe 
omportement d'un agent se dé�nit à partir de l'observation des a
tions qu'il exé
utedans un environnement. Chaque a
tion exé
utée résulte d'un 
hoix de l'agent parmi ses 
apa-
ités. Le 
omportement se 
onstruit don
 à partir des a
tions que l'agent peut e�e
tuer pourrésoudre ses buts (le raisonnement) et d'un 
hoix in�uen
é par ses traits de 
ara
tère (l'indi-vidualité). Cette thèse se situe dans le 
adre des simulations informatiques de 
omportementspour des agents situés dans un environnement virtuel.L'appli
ation prin
ipale visée par mes travaux de simulation de 
omportements est les jeuxvidéo. Comme le dit John Laird le jeu vidéo est la �killer appli
ation� de la modélisation de
omportements humains[LvL00℄. La modélisation de 
omportements dans les jeux vidéo est un
ritère important. Plus les 
omportements des personnages dans un jeu sont variés, plus l'im-mersion du joueur est intense et 
aptivante. Parmi les te
hniques d'IA les plus utilisées dans lesjeux vidéo, on retrouve prin
ipalement les s
ripts et les ma
hines à état �nis [Ork06℄. Ces te
h-niques reposent sur l'énumération des situations possibles et la dé�nition pour 
haque situationde l'a
tion que le personnage doit e�e
tuer. Ainsi, a

roître la diversité des 
omportementsimplique d'augmenter le nombre de situations di�érentes (a�n notamment de surprendre lejoueur), rendant la 
on
eption des 
omportements longue et di�
ile. Depuis quelques années,des outils sont 
réés a�n de simpli�er 
ette 
on
eption et rendre le plus réutilisable possible untravail déjà e�e
tué. Certains de 
es outils possèdent notamment des interfa
es représentantles 
omportements sous forme de graphes pour en simpli�er la 
ompréhension. Bien que 
esoutils permettent d'alléger la tâ
he du 
on
epteur, 
on
evoir un 
omportement à partir del'ensemble des situations présentes dans un jeu reste une tâ
he longue et 
ompliquée.Si l'on désire dé�nir un 
omportement parti
ulier, 
ela ne requiert pas d'information surles autres agents ou sur la simulation dans laquelle l'agent va être utilisé. Bien qu'il puisse êtreimportant de prendre en 
ompte son 
ontexte (son environnement et les autres agents), pourêtre 
rédible la dé�nition d'un 
omportement ne né
essite pas d'en être dépendant. Dé�nir unagent gourmand, ne requiert pas d'information sur l'environnement dans lequel l'agent va êtreutilisé. Par 
ontre, l'expression de sa gourmandise peut être 
ontrainte par l'environnement(s'il n'y a rien à manger par exemple). C'est pourquoi, je propose de dé�nir le 
omportementde l'agent à travers les fa
teurs qui le poussent à agir, indépendamment des situations oude l'environnement dans lequel l'agent sera utilisé. Ainsi, 
e n'est plus la situation qui vadéterminer le 
omportement de l'agent mais 
es fa
teurs qui vont être adaptés à la situationpour in�uen
er le 
omportement de l'agent. Cette appli
ation de la dé�nition du 
omportementà la situation doit être déléguée à une pro
édure automatique a�n de libérer le 
on
epteur de
ette tâ
he pour lui permettre de se fo
aliser sur la 
on
eption du 
omportement de l'agent.Le but de 
ette thèse est de faire une proposition dans 
e sens.1



2 Introdu
tion GénéraleMa 
ontribution 
onsiste à dé�nir des 
omportements qui sont 
omposés de deux parties :le raisonnement et l'individualité. Le 
omportement est 
onstruit à partir des 
apa
itésde l'agent lui permettant de résoudre ses buts, le raisonnement, et d'un 
hoix in�uen
é parses traits de 
ara
tère, l'individualité. Le raisonnement utilise un plani�
ateur pour déduirel'ensemble des résolutions possibles des buts de l'agent à partir de ses 
onnaissan
es et deses 
apa
ités. L'individualité utilise un mé
anisme de séle
tion d'a
tion (ASM pour A
tionSele
tion Me
hanism) a�n de déterminer la meilleure a
tion parmi l'ensemble des a
tionsexé
utables.De nombreux travaux ont déjà été e�e
tués sur les plani�
ateurs, 
ette thèse se 
on
entresur la partie individualité et sur la proposition d'un mé
anisme de séle
tion d'a
tion. Ce mé
a-nisme se base sur les notions d'alternative et de motivation. Une alternative est une séquen
ed'a
tions 
omposée d'une a
tion exé
utable, d'a
tions intermédiaires et de l'a
tion permet-tant de résoudre un but. Les alternatives sont des prévisions à moyen terme des résolutionspossibles des buts, elles sont 
al
ulées par la partie raisonnement du 
omportement. Les mo-tivations sont l'expression de traits du 
ara
tère de l'agent qui in�uen
ent le 
hoix de l'a
tionà exé
uter. Leur r�le est d'évaluer à 
haque instant les a
tions exé
utables par l'agent enprenant en 
ompte les alternatives 
orrespondantes. Le mé
anisme de séle
tion d'a
tion estle même pour tous les agents, son r�le est de 
ombiner les évaluations des motivations a�nde déterminer la meilleure a
tion à exé
uter. Les motivations sont indépendantes les unes desautres, rendant le mé
anisme de séle
tion d'a
tion robuste aux ajouts et aux suppressions demotivation. Les motivations sont dé�nies indépendamment du 
ontexte d'appli
ation du 
om-portement, elles sont don
 réutilisables pour d'autres agents et d'autres simulations. En�n, lesmotivations sont paramétrables a�n de 
réer des pro�ls 
omportementaux. Ainsi, deux agentsdans la même situation, ayant le même ASM, les mêmes 
apa
ités, les mêmes 
onnaissan
eset les mêmes motivations peuvent e�e
tuer des a
tions di�érentes, s'ils possèdent des pro�ls
omportementaux di�érents.La réutilisation du travail est un aspe
t important de l'allègement du temps 
onsa
ré àla 
on
eption. Le but est de dé�nir des agents ave
 des 
omportements pouvant exprimerdes traits de 
ara
tère. Les agents ne sont pas seulement distingués selon leurs 
apa
ités maiségalement suivant la manière dont ils dé
ident d'e�e
tuer une a
tion. Ma proposition repose surune dé�nition d'individualité sans a priori sur l'environnement dans lequel le 
omportementsera appliqué. Cette dé�nition se veut être réutilisable (même partiellement) pour d'autresenvironnements et d'autres agents.De plus, mes travaux s'ins
rivent dans le 
adre du projet CoCoA de l'équipe SMAC deLille. Ma 
ontribution vise à apporter un enri
hissement au projet du point de vue de la
on
eption d'individualité. Cet enri
hissement du plani�
ateur du projet CoCoA basé surl'appro
he 
entrée intera
tion par mon mé
anisme de séle
tion d'a
tion permet d'obtenir unmoteur 
omportemental générique et une dé�nition du 
omportement réutilisable tant sur lapartie raisonnement que sur la partie individualité. A�n de pouvoir expérimenter 
e moteur,j'ai implémenté un mé
anisme de séle
tion d'a
tion 
on
ret dans la plateforme de simulationCoCoA. Ce mé
anisme extrait les alternatives à partir d'un plan (i.e. un Arbre− et/ou) pro-duit par la plateforme de simulation (la partie raisonnement du 
omportement). Puis, l'ASMévalue 
haque a
tion exé
utable (et don
 
haque alternative) à l'aide de sept motivations.Chaque motivation donne une évaluation indépendante pour 
haque alternative. Ces évalua-tions sont ensuite 
ombinées a�n de déterminer la meilleure a
tion que l'agent doit exé
uter



3(la partie individualité du 
omportement). Ces sept motivations répondent aux 
ritères deTyrrell dé�nissant un bon mé
anisme de séle
tion d'a
tion[Tyr93b℄. Un atelier de 
on
eptionde 
omportement a été également mis en pla
e a�n de fa
iliter la 
onstru
tion de l'indivi-dualité des agents CoCoA. En�n, plusieurs simulations ont été réalisées a�n de présenter lesdi�érents aspe
ts du mé
anisme de séle
tion d'a
tion pour la 
on
eption de l'individualité desagents.Organisation du do
umentLa 
on
eption de 
omportement regroupe plusieurs parties. Tout d'abord, le modèle, puisla méthodologie de 
on
eption, ensuite l'implémentation et en�n l'interfa
e de 
on
eption. Unmodèle, ou 
e qui peut être présenté sous la forme d'une ar
hite
ture, permet de détermi-ner 
omment le 
omportement est dé�ni. Une méthodologie de 
on
eption dé�nit 
omment
on
evoir un 
omportement ainsi que les prin
ipes de 
ette 
on
eption. Une implémentationpermet de 
on
rétiser le modèle a�n d'exé
uter les 
omportements dé�nis. Une interfa
e de
on
eption fournit les outils né
essaires à un utilisateur pour 
onstruire des 
omportementspour le modèle en suivant la méthodologie a�n de pouvoir l'exé
uter.Le premier 
hapitre est 
onsa
ré au 
ontexte de mes travaux. Je 
ommen
erai par donnerune dé�nition du 
omportement avant de parler de sa modélisation. Je présenterai ensuite destravaux relatifs à la 
on
eption de 
omportement qui ont marqué ou in�uen
é mes re
her
hes.Certains de 
es travaux sont évidemment destinés à la 
on
eption de 
omportements pour lesjeux vidéo. Ce 
hapitre présente également l'appro
he 
entrée intera
tion de l'équipe SMACde Lille. Cette appro
he a notamment donné naissan
e au projet CoCoA.Le 
hapitre deux est un état des lieux du projet CoCoA avant mes travaux de re
her
he surla 
on
eption de 
omportement. Le projet CoCoA se 
ompose également d'une plateforme desimulation sur laquelle j'ai pu réaliser une implémentation 
on
rète du modèle que je propose.Le projet CoCoA o�rait déjà 
ertaines solutions de 
on
eption pour des agents 
ognitifs situésdont le 
omportement est orienté par des buts. Ce 
hapitre permet don
 de mieux appréhenderl'implémentation qui a été faite dans CoCoA (présentée dans le 
hapitre quatre).Le 
hapitre trois présente le modèle que je propose pour la 
on
eption de 
omportement.Ce modèle est basé sur la séparation de la partie raisonnement et de la partie individualitédu 
omportement. La partie raisonnement est déléguée à un plani�
ateur dont la tâ
he serade dé�nir les résolutions possibles des buts de l'agent, en fon
tion de ses 
apa
ités et de ses
onnaissan
es. La partie individualité est gérée par un mé
anisme de séle
tion d'a
tion basésur les notions de motivation et d'alternative. Les motivations sont vues 
omme des élémentsin�uençant le 
hoix des a
tions à e�e
tuer et don
 le 
omportement de l'agent. Les alternativessont les résolutions possibles sur lesquelles le mé
anisme de séle
tion s'appuie a�n de 
hoisir à
haque instant la meilleure a
tion à exé
uter. Ce 
hapitre présente également la méthodologiede 
on
eption ainsi que les 
ontraintes auxquelles doivent répondre toutes les implémentationsdu modèle.Le 
hapitre quatre illustre les points présentés au 
hapitre pré
édent à travers l'implémen-tation du mé
anisme de séle
tion d'a
tion réalisée dans la plateforme CoCoA. Cette implé-mentation né
essitait la prise en 
ompte de trois éléments in�uençant le 
omportement : lespropriétés, les 
apa
ités de l'agent et les motivations. De plus, a�n d'ajouter des possibili-



4 Introdu
tion Généraletés supplémentaires de modélisation et d'évolution du 
omportement de l'agent, 
e 
hapitreprésente la mise en pla
e de propriétés qui évoluent durant la simulation dans CoCoA. Lemé
anisme de séle
tion d'a
tion basée sur les motivations né
essite l'apport d'alternatives dela partie raisonnement du 
omportement. Ce 
hapitre présente également une implémentation
on
rète du mé
anisme de séle
tion d'a
tion ave
 sept motivations.Le 
hapitre 
inq se fo
alise sur la partie utilisation du modèle. Il présente l'atelier de
on
eption de 
omportement ainsi que des simulations permettant d'illustrer le fon
tionnementdu modèle proposé. L'atelier de 
on
eption de 
omportement est une interfa
e destinée àun utilisateur expérimenté permettant une 
on
eption modulaire du 
omportement tout enn'ayant au
un a priori sur les simulations dans lesquelles le 
omportement sera utilisé. La partiedes simulations permet de 
omprendre le fon
tionnement du mé
anisme de séle
tion d'a
tion àtravers quatre parties. La première partie présente l'e�et, un à un, de 
haque motivation sur le
omportement de l'agent. La deuxième partie est l'illustration de l'in�uen
e d'un ensemble demotivations sur le 
omportement. La troisième partie montre un 
as d'utilisation du modèlepour la 
on
eption de 
omportement basé sur les motivations a�n de gérer des propriétésinternes de l'agent. La dernière partie regroupe des expérimentations que j'ai menées a�n deper
evoir les utilisations possibles du modèle dans un 
adre 
oopératif.Les annexes A et B, présentent les di�érentes fon
tions mathématiques que j'ai testées
omme 
andidates potentielles pour être des fon
tions de 
ombinaison (en annexe A) des mo-tivations et des préféren
es (en annexe B). Dans 
es deux annexes, 
haque fon
tion est 
ritiquéepar rapport à des 
ritères pré
is attendus de la fon
tion de 
ombinaison pour laquelle elle est
andidate. Les deux fon
tions retenues (la 
ombinaison des motivations et la 
ombinaison despréféren
es) ont été mises en pla
e dans le mé
anisme de séle
tion de CoCoA. L'annexe Cest 
onsa
rée à la présentation en détail de l'atelier de 
on
eption. Cette annexe présente lesdi�érents é
rans, les 
on�gurations possibles de l'atelier de 
on
eption et les �
hiers généréspermettant une 
on
eption modulaire du 
omportement.



Chapitre 1Contexte
� Le 
ommen
ement de toutes les s
ien
es, 
'est l'étonnement de 
e queles 
hoses sont 
e qu'elles sont. �AristoteL'étude du 
omportement et sa modélisation est un sujet pluridis
iplinaire. Ce sujet tou
heà la fois à la psy
hologie, la biologie et la 
himie des organismes étudiés, l'é
onomie, la so-
iologie et évidemment l'informatique. Nous nous limiterons à la présentation de travauxprin
ipalement en informatique permettant la 
ompréhension de 
ette thèse. Nous aborderonsdans un premier temps la thématique de la dé�nition du 
omportement. Puis je présenteraides modélisations informatiques du 
omportement et je me fo
aliserai sur 
eux qui ont étéappliqués aux jeux vidéo et j'expliquerai la problématique liée aux jeux massivement multi-joueurs. En�n je présenterai l'appro
he 
entrée intera
tion qui est la base du projet CoCoAdans lequel j'ai travaillé.1.1 Qu'est 
e que le 
omportement ?Avant de parler de la manière de modéliser un 
omportement, il faut d'abord s'entendre surla dé�nition du mot �
omportement�. Pour 
ela, j'utiliserai une dé�nition basée sur l'éthologieet expliquerai en quoi il est di�
ile de pouvoir quali�er un 
omportement. Je présenteraiégalement une appro
he psy
hologique du 
omportement et plus généralement des pro�ls
omportementaux.1.1.1 La dé�nition du 
omportementDé�nition de l'éthologieDans [Set98℄, l'auteur donne une dé�nition du 
omportement basée sur l'éthologie quiest l'étude du 
omportement et plus spé
ialement l'étude du 
omportement animal sauvagedans son milieu naturel. Le 
omportement est dé�ni 
omme le résultat de l'observation de5



6 Chapitre 1. Contextel'ensemble des a
tions d'un agent dans son environnement. Cette dé�nition met en jeux troisentités : l'agent, l'environnement et l'observateur. Le 
omportement existe, il est observable,mais on a souvent envie de le nommer, 
'est-à-dire de vouloir l'identi�er ave
 un 
on
ept parnominalisme. Le nominalisme est une do
trine de pensée fondée par Ros
elin de Compiègne(1050-1121), opposée au réalisme de Platon, privilégiant 
e qui est 
onstruit par l'observationet dé�nissant la généralisation par 
on
epts 
omme un simple outil de 
ommodité pour la
ommuni
ation.Identi�er un 
omportementDonner un nom à un 
omportement dépend de l'auteur 
'est-à-dire de l'observateur du
omportement. Quali�er un 
omportement est subje
tif 
ar il dépend de l'observateur, desa 
ulture et de ses 
onnaissan
es. Par 
onséquent, donner un nom à un 
omportement estune interprétation personnelle de l'observateur sur les a
tions que l'agent a e�e
tuées. Enoutre, l'introdu
tion d'un observateur souligne le problème du sens que l'on veut donner au
omportement lors de sa 
on
eption. L'interprétation d'une observation étant subje
tive, il estdi�
ile de prétendre faire des 
omportements, de les nommer, de les montrer à des observateurset de pouvoir obtenir l'unanimité que 
e soit sur le nom utilisé ou sur l'interprétation que fontles observateurs du 
omportement. Le problème se pose également, du fait que la notionde 
omportement d'un personnage ne vient pas seulement de l'observation des a
tions qu'ilmène, mais aussi d'une appré
iation qui est faite de sa personnalité. C'est, par l'observationdes a
tions entreprises, que l'observateur 
onstruit sa propre appré
iation du 
omportementet le 
lasse en fon
tion de son évaluation : brutal, 
onvivial, et
. C'est pourquoi, les termesutilisés dans 
e do
ument pour quali�er un 
omportement seront évidemment subje
tifs etn'auront prin
ipalement pour but que de les identi�er.Les pro�ls 
omportementauxDans [Don01℄ Jean-Paul Don
kèle, dé
rit des portraits a�n de mieux 
omprendre les étu-diants et mieux 
ommuniquer ave
 eux. Dans 
e livre, basé sur l'analyse transa
tionnelle, ildé
rit six pro�ls : sentimental, idéaliste, travailleur, ludique, songeur et entreprenant. Chaquepro�l est présenté en fon
tion des attitudes adoptées, de ses réa
tions fa
e à 
ertaines situa-tions, des modes de 
ommuni
ation privilégiés et 
eux évités. Ce que l'auteur dé
rit 
e sontdes pro�ls 
omportementaux qui sont des 
ari
atures de 
omportements. Il pré
ise que les
omportements humains sont tous 
omposés de 
es six pro�ls dans des proportions di�érentes(
ertains sont dominants et d'autres sont presque inexistants).Il est intéressant de pouvoir dé�nir des 
omportements via 
ertaines 
ara
téristiques etde pouvoir doser 
ha
une d'elles. Nous verrons plus tard que je prendrai 
ette idée a�n de
onstruire 
e que j'appelle le pro�l d'individualité des agents.1.1.2 Ar
hite
tures et 
omportementsCette thèse se pla
e dans le 
adre des systèmes multi-agents (SMA). Une quali�
ationusuelle d'un agent dans les SMA est la distin
tion entre réa
tif et 
ognitif. Mais la notion de
omportement de l'agent ne doit pas être 
onfondue ave
 
elle de l'ar
hite
ture agent. Ainsi,



1.1. Qu'est 
e que le 
omportement ? 7en parlant d'agent réa
tif [Nar98℄, 
ognitif ou même d'hybride [MP93℄ on ne détermine pasné
essairement son type de 
omportement.Généralement, les 
omportements sont vus 
omme dépendant de fa
teurs internes 
ommela température, la faim, la fatigue et d'autres variables homéostatiques qui poussent l'agent àa

omplir une a
tion spé
i�que et surtout dans le 
as des ar
hite
tures réa
tives. Dans [Fer95℄l'auteur pré
ise que la prin
ipale di�éren
e entre un agent réa
tif et 
ognitif vient du fait quel'agent réa
tif se base sur la per
eption de son environnement pour agir, alors qu'un agent
ognitif se base sur une représentation symbolique qu'il possède de son environnement. Ainsi le
omportement réa
tif ne se limite pas à l'ensemble des a
tions qui sont e�e
tuées par l'agenten réponse à des stimuli internes ou externes et le 
omportement 
ognitif à l'ensemble desa
tions plani�ées qui sont e�e
tués par l'agent dans le but de résoudre ses buts.Il est possible ave
 des agents réa
tifs de 
onstruire des plans à moyen-terme sans repré-sentation symbolique et ave
 des agents 
ognitifs de prendre en 
ompte son voisinage pro
hepour prendre une dé
ision. Dans mes travaux, j'ai utilisé les agents 
ognitifs de la plateformeCoCoA. Néanmoins, je montre qu'il est possible d'obtenir des 
omportements qui peuvent être
onsidérés 
omme réa
tifs, tel que l'opportunisme.1.1.3 Crédibilité du 
omportementLa notion de 
rédibilitéLa 
rédibilité d'un 
omportement est une notion parti
ulièrement importante. Dans le
adre des jeux vidéo, plus la 
rédibilité des 
omportements des personnages non joueurs estgrande, plus elle entraine une immersion intense des joueurs. Toutefois il ne faut pas 
onfondre
rédibilité, réalisme ou rationalité. Le réalisme dans son sens 
ommun (on ne parle pas i
i duréalisme philosophique issu de l'idéalisme, ni du 
ourant littéraire et artistique du XIXe siè
le)est une tendan
e à dé
rire la réalité en ne masquant au
un aspe
t. Dans le 
adre des jeux vidéo,le réalisme pur disparaît bien souvent en laissant pla
e à la �
tion. La rationalité introduitl'idée d'une 
orrespondan
e entre la dé�nition du 
omportement et l'exé
ution de 
elui-
i. Larationalité peut également être liée à la notion de 
omportement optimal par rapport aux buts,
'est-à-dire maximiser ses intérêts ou son bien-être. Nous préférons dans le 
adre de 
ette thèsene pas nous fo
aliser sur l'aspe
t d'optimalité du 
omportement. En e�et, nous ne 
her
honspas à atteindre un optimal en minimisant, par exemple, le nombre d'a
tions mais à produiredes 
omportements 
rédibles. Pour être 
rédible, un 
omportement doit être en a

ord ave
 le
ontexte.Dans sa thèse[Sep07℄ Cyril Septseault s'intéresse à 
ette notion de 
rédibilité du 
ompor-tement des agents. Selon l'auteur, pour être 
rédible, le 
omportement d'un agent doit être
onsistant et 
ohérent. C'est-à-dire qu'il doit être le même devant des situations similairessans pour autant avoir un aspe
t trop mé
anique et il doit également s'adapter à la situation
ourante. Pour 
ela, le personnage doit appréhender son environnement : en avoir une bonnereprésentation et une bonne 
ompréhension. Pourtant, l'auteur 
onstate que généralement lareprésentation de l'environnement ne prend pas en 
ompte la dynamique du monde, alors que
ela permettrait aux agents d'anti
iper les 
hoses et d'avoir un 
omportement plus 
rédible.L'auteur propose don
 un agent observateur qui n'a pas de 
omportement mais qui possèdeune représentation de son environnement qui reste 
ohérente en prenant en 
ompte la dy-



8 Chapitre 1. Contextenamique de l'environnement. À partir de sa per
eption partielle de l'environnement, l'agentobservateur va se 
onstruire une représentation de l'environnement. Il va tenter de 
omprendrela dynamique de son environnement a�n de pouvoir prédire l'évolution des éléments qui ne setrouvent plus dans son 
hamp de per
eption. Pour 
ela, l'agent observateur se dé
ompose en
inq parties (voir la �gure 1.1) :1. La per
eption : 
e système ré
upère les informations de l'environnement.2. La représentation : 
ette partie sto
ke les informations provenant de la per
eption et
ontient les états potentiels des objets perçus.3. La mise à jour de la représentation : 
ette partie tente de prédire l'évolution des étatsdes objets en 
onnaissant la dynamique des intera
tions subies par 
es objets.4. Le pro
essus attentionnel : 
ette partie détermine les objets sur lesquels l'agent porteson attention a�n de fo
aliser la mise à jour de la représentation sur 
es objets ainsi queles objets qui pourraient être en intera
tion ave
 eux.5. Le système d'adaptation : 
e système met à jour les informations sur l'appli
ation desintera
tions (
omme la fréquen
e ou la durée) en fon
tion des 
hangements perçus parl'agent.

Fig. 1.1 � Ar
hite
ture de l'agent observateur proposé par Cyril Septseault permettant lemaintien de la représentation de l'environnement, présentée dans [Sep07℄.Dans sa thèse, Cyril Septseault met en ÷uvre un agent voleur dont le but est de déterminerla ronde des gardiens a�n de subtiliser un objet sans se faire repérer. L'environnement estgénéré aléatoirement, il 
ontient plusieurs piè
es et l'agent n'a pas de 
onnaissan
e a priori del'environnement.



1.2. La séle
tion d'a
tion 
omme mé
anisme dé�nissant le 
omportement 9Bien que ses travaux permettent une représentation plus 
rédible de l'environnement etd'augmenter par 
onséquent la 
rédibilité des personnages, deux points sont à souligner. Le pre-mier est que 
on
rètement l'environnement informé 
ontient des informations supplémentairesdans le but de simpli�er la mise à jour de la représentation et don
 de guider le 
omportementde l'agent. Dans des environnements de grandes tailles et ave
 un plus grand nombre d'élé-ments parti
ipant à la dynamique de l'environnement, la question se pose sur le 
hoix entre lesinformations qui doivent être portées par l'environnement (et qui doivent être valables pourtous les 
omportements de tous les agents) et les informations portées par l'agent. Le se
ond,dans le 
adre restreint de l'exemple du voleur développé dans 
ette thèse, les 
al
uls pourla représentation monopolisent déjà beau
oup de ressour
es, 
omment est-il alors possible degérer un nombre important d'informations et d'agents tout en permettant à 
haque agentd'exprimer un 
omportement[Per09℄.Comment valider un 
omportement ?Comme présenté pré
édemment, l'interprétation que l'on peut faire d'un 
omportementobservé est subje
tif. Il serait don
 hasardeux de prétendre dans 
ette thèse pouvoir réaliserdes 
omportements répondant à une dé�nition basée sur des quali�
atifs qui peuvent êtreeux-même sujet à interprétation. Il est don
 né
essaire de se �xer des 
ritères pour évaluerun 
omportement. Ces 
ritères peuvent être de di�érentes natures et se fo
aliser sur di�érentsaspe
ts de la 
on
eption du 
omportement. On peut se fo
aliser sur l'aspe
t pratique et don
sur l'utilisation du modèle : est-
e que la 
on
eption d'un 
omportement est simple à réaliser ?Est-
e que les di�érents éléments de la 
on
eption sont 
ompréhensibles et maitrisables ? Onpeut également attendre d'un 
omportement 
ertains résultats : le 
omportement de l'agentest-il dé�ni indépendamment du 
ontexte d'utilisation, est-il réutilisable ? Le 
omportementrépond-t-il à un s
énario prédé�ni ?1.2 La séle
tion d'a
tion 
omme mé
anisme dé�nissant le 
om-portement1.2.1 Le 
omportement est une question de 
hoixGénéralement lorsqu'on 
her
he à représenter un 
omportement on parle d'un 
hoix qu'unagent aura à faire. Ce 
hoix peut être in�uen
é par plusieurs fa
teurs. Les mé
anismes mis enpla
e pour e�e
tuer 
e 
hoix peuvent être de di�érentes natures (par exemple hiérar
hique oudé
entralisé).La subsomption de BrooksDans [Bro85℄, l'auteur propose une ar
hite
ture où 
haque 
omportement est géré par unmodule. Tous les modules ont a

ès aux senseurs et aux e�e
teurs. Un module peut 
ontenirun ensemble de 
onditions et d'a
tions mais 
elles-
i doivent gérer le même 
omportementspé
i�que. Ces modules appartiennent à une hiérar
hie dans laquelle ils sont présentés verti-
alement (voir la �gure 1.2). Dans 
ette hiérar
hie les niveaux supérieurs sont prioritaires à
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eux des niveaux inférieurs. Lorsqu'il y a un 
on�it, les modules supérieurs peuvent inhiberla sortie des modules inférieurs. Chaque 
omportement pré
is (ou partie du 
omportement)de l'agent étant gérer par un module, il est fa
ile d'en supprimer une partie en enlevant lemodule 
orrespondant ou d'en ajouter en positionnement 
orre
tement le nouveau module.Dans 
ette ar
hite
ture, la relation hiérar
hique n'intervient qu'à la sortie, tous les modulesont a

ès aux informations des senseurs en même temps et produisent en parallèle les a
tionspour les e�e
teurs.Bien que l'aspe
t modulaire de 
ette ar
hite
ture simpli�e la 
onstru
tion et la réutilisationde 
omportement, les 
ritères séle
tion de 
omportement sont dé�nis à travers la stru
turehiérar
hique. La séle
tion d'a
tion est don
 un pro
essus statique permettant de dérouler uns
énario dé�ni à travers 
ette hiérar
hie.
Fig. 1.2 � Ar
hite
ture hiérar
hique et modulaire de Brooks, présentée dans [Bro85℄.

La méthode DEMDans [Wit99℄ Mark Witkowski présente la méthode DEM (Dynami
 Expe
tan
y Model),permettant à un agent de résoudre 
es buts en utilisant de l'apprentissage non supervisé etun mé
anisme de séle
tion d'a
tion. L'agent ne sait pas a priori 
omment résoudre ses butset va l'apprendre par des tentatives su

essives. Pour 
ela, l'agent e�e
tue des hypothèsesprédisant les a
tions qu'il doit e�e
tuer pour atteindre une situation à partir d'une situation
ourante. Chaque prédi
tion possède une mesure qui augmente lorsqu'elle s'avère être bonne(et qui diminue si elle s'avère être fausse). L'agent se fo
alise dans ses résolutions sur le butle plus prioritaire. Chaque but possède une priorité, 
elui qui possède la valeur de priorité laplus importante est le plus prioritaire. Pour 
ela, DEM 
onstruit un DPM (Dynami
 Poli
yMAP) qui forme une séquen
e de liens entre les situations à atteindre (résolvant le but le plusprioritaire) ave
 les autres situations. Le DPM forme un graphe, où les n÷uds sont les 
ontexteset les ar
s sont les a
tions. Chaque ar
 possède un 
oût qui dépend du 
oût unitaire de l'a
tion(en temps ou en ressour
e) et de la mesure de la prédi
tion asso
iée. Chaque n÷ud possèdeun niveau indiquant le nombre d'ar
s à traverser pour atteindre le but le plus prioritaire (quiest de niveau 0). Le mé
anisme de séle
tion d'a
tion a pour r�le de séle
tionner la meilleurea
tion à exé
uter. Pour 
ela, le mé
anisme 
al
ule à partir de 
haque situation d'un mêmeniveau n dans le DPM, la valeur de la politique. Cette valeur est la valeur minimale du trajetdans le DPM du niveau n vers le but le plus prioritaire en prenant en 
ompte les 
oûts desa
tions et les niveaux des n÷uds traversés. L'a
tion à exé
uter est l'a
tion dont la valeur de la
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omportement 11politique est la plus faible à partir d'une situation a
tive (une situation qui est a
tuellementvéri�ée). La valeur des prédi
tions est mise à jour au 
ours de l'exé
ution par apprentissage,les 
oûts des a
tions sont don
 mis à jour ainsi que les valeurs des politiques, a�n de privilégierles a
tions de faibles 
oûts ave
 les prédi
tions les plus faibles.La méthode DEM se base sur les priorités des buts et l'ensemble des a
tions à exé
uterpour atteindre un but (ainsi que les 
oûts asso
iés à ses a
tions) pour déterminer les a
tionsà exé
uter. Le mé
anisme de séle
tion d'a
tion présenté dans 
ette thèse se base sur desmotivations et la notion d'alternative (i.e. les séquen
es d'a
tions à exé
uter pour atteindreun but). Les motivations in�uen
ent le 
hoix de l'a
tion à exé
uter mais peuvent être dedi�érentes natures. De plus, tous les buts sont pris en 
ompte simultanément. Nous verronsque le mé
anisme de séle
tion d'a
tion 
on
ret que je propose, prend en 
ompte des motivationsliées à la priorité des buts, les 
oûts des a
tions et d'autres motivations 
omme par exemple lespréféren
es de l'agent. En�n, 
ontrairement à DEM, l'ASM que je propose permet à l'agent dese détourner temporairement d'un but prioritaire a�n de pro�ter de la proximité d'une 
iblepar opportunisme.Les 
ritères de séle
tion d'a
tion selon TyrrellLes animats (pour la 
ontra
tion de anima-materials) sont des robots animaux physiques(ou simulés par ordinateur) qui se 
omportent dans le monde réel (ou dans un monde simulé)d'une manière réaliste. Dans sa thèse de do
torat[Tyr93b℄, Toby Tyrrell 
ompare plusieursmodèles (
on
rets ou seulement théoriques) de mé
anismes de séle
tion d'a
tion pour ani-mats. Il en a mis en ÷uvre les modèles théoriques, les a testé et 
omparé, a�n d'extraire des
ontraintes qui doivent être prises en 
ompte dans l'évaluation d'un �bon� mé
anisme de sé-le
tion d'a
tion. Dans le 
adre de 
ette thèse, nous nous fo
alisons sur des agents virtuels quin'ont pas d'a
tionneurs physiques, ni de 
apteurs. La liste des 
ritères défendus par Tyrrellqui restent appli
ables à des agents virtuels est présentée dans le tableau 1.1.Dans ses travaux Tyrrell défend les ar
hite
tures hiérar
hiques à �ux libres. En e�et, lesstru
tures hiérar
hiques 
lassiques sont 
onsidérées 
omme trop rigides et peu robustes. Pour-tant par nature, les mé
anismes de séle
tion d'a
tion sont hiérar
hiques. Pour résoudre 
eproblème, Tyrrell propose d'utiliser une ar
hite
ture hiérar
hique à �ux libres. Contrairementaux ar
hite
tures hiérar
hiques 
lassiques, les ar
hite
tures hiérar
hiques à �ux libres n'éva-luent pas à 
haque étape de la hiérar
hie les a
tions à e�e
tuer évitant ainsi une séle
tiondu type �winner-takes-all�. Ces ar
hite
tures évaluent les a
tions en �n de hiérar
hie a�n dedéterminer la meilleure a
tion �
andidate du 
ompromis� lorsque l'on prend en 
ompte toutesles 
ontraintes ou motivations.Dans [Tyr93a℄, Tyrrell montre que les ar
hite
tures hiérar
hiques à �ux libres sont plusadaptées pour 
on
evoir des mé
anismes de séle
tion d'a
tion que les ar
hite
tures hiérar-
hiques 
lassiques ou que les ar
hite
tures distribuées[Mae90℄.DAMNDAMN (Distributed Ar
hite
ture for Mobile Navigation) est dé�ni par Rosenblatt[Ros97℄
omme une ar
hite
ture distribuée où plusieurs modules gèrent le 
ontr�le d'un robot. Chaquemodule est responsable d'un 
omportement individuel, il ne reçoit que les informations de



12 Chapitre 1. ContexteCritères de Tyrrell Dé�nitionPersistan
e jusqu'à l'a
hè-vement d'une a
tion 
ontinuer jusqu'à l'a
hèvement d'une a
tion, pour éviterle 
oût d'un 
hangement d'a
tion.A
tivations proportion-nelles à l'état 
ourant dans les systèmes homéostatiques, le besoin d'avoir desa
tivations proportionnelles à l'état 
ourantCon
urren
e équilibréeentre les a
tions les n÷uds aidant à la réalisation d'un seul but ne doiventpas être dévalorisés par rapport aux n÷uds a
hevant plu-sieurs butsContinuité des séquen
esd'a
tions besoin d'une autre persistan
e 
ar 
hanger de séquen
ed'a
tions a un 
oût élevé.Candidat du 
ompromis l'a
tion séle
tionnée ne doit pas être la meilleure solu-tion pour 
haque sous-problème mais la meilleure sur l'en-semble des sous-problèmes simultanémentInterruptibilité si né
es-saire interrompre une séquen
e d'a
tions de priorité relative-ment faible pour en e�e
tuer une de priorité plus impor-tante.Pro�ter de l'avantagequ'o�rent des opportunités permettre d'interrompre une séquen
e d'a
tions a�n depro�ter de l'avantage qu'o�rent des opportunités.Combinaison de préfé-ren
es prendre en 
ompte des priorités de n÷uds de hauts ni-veaux pour 
hoisir parmi les n÷uds de bas niveaux.Combinaison �exible desstimuli utiliser d'une fon
tion arbitraire pour 
ombiner les valeursdes stimuli.Tab. 1.1 � Les 
ritères de Tyrrell pour un bon mé
anisme de séle
tion d'a
tion. Ces 
ritères
orrespondantes aux 
ritères de Tyrrell appli
ables à un agent virtuel.l'environnement qui lui sont pertinents. Suivant 
es informations 
haque module donne sonavis (allant de -1 à +1 : de 
ontre à pour) sur les a
tions que le robot peut e�e
tuer. Lesmodules travaillent de manière asyn
hrone et en parallèle. L'ensemble des avis est envoyé àun module d'arbitrage qui va 
ombiner les avis pour évaluer globalement la meilleure a
tion àe�e
tuer. Chaque module possède un poids déterminant l'importan
e de son évaluation, il estpossible d'utiliser dans DAMN un 
ontr�leur dont le but est de mettre à jour 
es poids suivantle 
ontexte 
ourant (voir la �gure 1.3). La méthode de séle
tion permet de 
hoisir la meilleurea
tion en prenant en 
ompte l'ensemble des évaluateurs (les 
omportements) et évite uneséle
tion du type �winner-takes-all� (la séle
tion d'a
tion est le résultat du 
ompromis 
ommele pré
onise Tyrrell dans [Tyr93b℄). Cette stru
ture permet également de ne dé�nir que le
omportement du robot, via les 
omportements parti
uliers, sans se fo
aliser sur l'ensembledes situations possibles. Ainsi l'ajout et la suppression d'un 
omportement passe par l'ajoutet la suppression d'un module, 
et aspe
t modulaire rend la stru
ture évolutive et les poidssur 
haque module permettent de spé
ialiser le 
omportement du robot.Le mé
anisme de séle
tion d'a
tion proposé par DAMN, permet de dé�nir des modulesvotant pour ou 
ontre une a
tion. Le fait de dé
entraliser 
es modules permet de simpli�erla 
on
eption et de rendre le mé
anisme plus évolutif. Dans 
ette thèse, je propose un mé
a-nisme basé sur un prin
ipe similaire où des évaluateurs donneront leur avis sur les a
tions àe�e
tuer de manière indépendante les uns des autres. Toutefois, je garde la possibilité pour
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Fig. 1.3 � Ar
hite
ture de DAMN ave
 les modules de 
omportements indépendants qui votentpour la meilleure a
tion, présentée dans [Ros97℄.
es évaluateurs d'inhiber les autres évaluateurs et d'avoir des seuils d'a
tivation, en 
e sens jeme rappro
herai également des travaux de Blumberg dans [Blu94℄1.2.2 Les systèmes motivationnelsSelon le Grand Di
tionnaire de la Psy
hologie une motivation est un �pro
essus physio-logique et psy
hologique responsable du dé
len
hement, de l'entretien et de la 
essation d'un
omportement ainsi que de la valeur appétitive ou aversive 
onférée aux éléments du milieu surlesquels s'exer
ent le 
omportement�. Pour Spen
er A. Rathus [Rat95℄, � les motivations sontdé�nies 
omme des états hypothétiques au sein de l'organisme qui a
tivent le 
omportementet poussent l'organisme vers un but � et toujours selon lui � le 
omportement des organismesest 
ensé être en grande partie engendré par des motivations. Les besoins, les tendan
es etles in
itateurs sont des 
on
epts étroitement liés�. Dans [NDA08℄ l'auteur dé
rit la notion demotivation 
omme étant �provoquée par un besoin physiologique (oxygène, nourriture, eau, ..)ou un besoin psy
hologique (a

omplissement, pouvoir, estime de soi, approbation so
iale etappartenan
e). Ces besoins donnent lieu aux tendan
es. Exemples : l'épanouissement de nour-riture provoque une tendan
e de la faim. Être poussé à gravir les é
helons professionnels.�.D'après [Clo05℄, �du point de vue psy
hologique, la motivation 
orrespond aux for
es qui en-traînent des 
omportements orientés vers un obje
tif, for
es qui permettent de maintenir 
es
omportements jusqu'à 
e que l'obje
tif soit atteint.�Globalement pour 
es di�érentes dé�nitions et dans la plupart des systèmes motivationnels,les motivations s'a
tivent en fon
tion de propriétés internes et vont in�uen
er le 
hoix desa
tions à exé
uter. La notion de but dans 
e 
as, se limite généralement au maintien despropriétés internes. Dans notre 
as, une motivation se limite au moyen d'in�uen
er le 
hoixdes a
tions à e�e
tuer. Ce 
hoix n'est qu'une partie de 
e qui 
ompose le 
omportement etnous verrons dans la suite que j'appelle 
ette partie du 
omportement l'individualité. Lesa
tions à e�e
tuer représentent les premiers pas de solutions possibles permettant de résoudreles buts de l'agent. Nous faisons don
 intervenir les motivations beau
oup plus tard dans lemé
anisme 
omportemental, 
'est-à-dire après la re
her
he des résolutions possibles par lapartie du 
omportement que j'appelle le raisonnement.
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es et MotivationsSi nous revenons sur la dé�nition du 
omportement 
omme le résultat de l'ensemble desa
tions qu'un agent e�e
tue dans un environnement, nous pouvons déduire deux éléments par-ti
ipant à sa 
on
eption. Le premier élément est 
omposé des a
tions que l'agent peut e�e
tuer.Si l'on restreint les 
apa
ités de l'agent, on restreint par 
onséquent son 
omportement. Parexemple, un agent qui ne pourrait que 
asser des portes pour les traverser pourrait être perçu
omme plus brutal qu'un agent qui aurait la 
apa
ité de les ouvrir. Le deuxième élément est
omposé des a
tions que l'agent a e�e
tuées. Si à un moment donné l'agent peut e�e
tuer,par
e que le 
ontexte s'y prête bien, plusieurs a
tions et qu'il doit faire un 
hoix pour n'ene�e
tuer qu'une seule à la fois, alors il faut dé�nir une manière de séle
tionner la meilleurea
tion à exé
uter à un moment donné. Nous pouvons don
 voir le 
omportement 
omme lesa
tions exé
utées par l'agent dans l'environnement, qui sont issues d'un 
hoix parmi l'ensembledes a
tions qu'un agent peut e�e
tuer à 
haque instant. Ce 
hoix étant un pro
essus répondantà des 
ontraintes diverses. Prenons par exemple manger : un humain peut préférer aller aurestaurant plut�t que de 
uisiner, 
ar il est fatigué. Ou alors, il peut préférer manger des platssurgelés, 
ar il n'a pas les moyens d'aller au restaurant. Ainsi, le 
omportement est orienté (defaçon positive ou négative) par des tendan
es. La notion de tendan
es repose sur une théoriedu 
omportement psy
hologique développée par Albert Burloud [Bur36℄. En a

ord ave
 
e
onstat, nous proposons de dé�nir notre vision du 
omportement 
omme les a
tions e�e
tuéesqui résultent d'un ensemble de tendan
es subies par l'agent.Dans [Fer95℄ les tendan
es sont dé�nies par les 
ognitons (i.e. parti
ules élémentaires per-mettant de dé�nir l'état mental d'un agent selon Ferber) qui poussent ou 
ontraignent unagent à agir ou qui l'empê
hent d'agir. Elles sont issues de 
ombinaisons de motivations quisont des 
ognitons plus élémentaires. Le fon
tionnement de l'appro
he par motivation est ex-pliqué au travers d'un système 
onatif proposé par l'auteur, 
e dernier est présenté dans la�gure 1.4. Dans 
e système, les motivations forment la base de l'élaboration des tendan
esqui 
ontraignent la dé
ision de l'agent. L'auteur propose une 
lassi�
ation des motivations enquatre 
atégories suivant les origines des motivations :motivations personnelles : 
e sont les motivations qui pro
urent un 
ertain plaisir àl'agent. Par exemple, avoir faim est une motivation personnelle qui va pousser l'agent à
her
her de la nourriture.motivations provenant de l'environnement : 
e sont les motivations qui proviennentd'éléments de l'environnement de l'agent. Par exemple, per
evoir de la nourriture ouêtre à proximité d'elle, va pousser l'agent à manger.motivations so
iales : 
e sont les motivations liées à la so
iété qui poussent l'agent à agird'une 
ertaine façon. Par exemple, il est préférable d'avoir un travail et de bien le faire.motivations relationnelles : 
e sont les motivations provenant des autres agents. Parexemple un agent va en aider un autre à porter une 
harge qui est trop lourde pourun seul agent.Chaque motivation peut orienter le 
omportement de l'agent selon les tendan
es qu'ellefournit. Une tendan
e allant de l'attra
tion à la répulsion va in�uen
er le 
hoix de l'ASM. Uneattra
tion va pousser l'agent à réaliser une a
tion alors qu'une répulsion va le freiner.
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Fig. 1.4 � Le système 
onatif proposé par Ferber est 
omposé de deux sous-systèmes : lesystème motivationnel qui élabore les tendan
es et le système dé
isionnel qui dé
ide des a
tionsà e�e
tuer en fon
tion des tendan
es.PECSS
hmidt propose dans PECS (Physi
al 
onditions Emotional state Cognitive 
apabilitiesSo
ial status) un modèle pour représenter les 
omportements humains[S
h05℄. Ce modèle aété fait pour rempla
er le modèle BDI (Believe Desire Intention) dans le 
adre de la 
on
ep-tion de 
omportement humain. L'ar
hite
ture de PECS se veut être universellement appli
ableave
 une adaptation à l'individualité simple. Les agents sont 
apables d'exprimer des 
ompor-tements di�érents en ayant la même stru
ture profonde et peuvent être dé
rits par le mêmemodèle de référen
e. La stru
ture du monde est représentée à l'aide de trois entités : l'envi-ronnement, un 
onne
teur et les agents.L'environnement représente tous les fa
teurs externes pouvant in�uen
er le 
omportementde l'agent (
e qui peut également in
lure les autres agents). Chaque agent PECS possède unereprésentation de 
et environnement qui peut être in
omplète, in
ertaine et même erronée.Le 
onne
teur est un 
omposant gérant les é
hanges d'informations entre les agents.Les agents PECS (voir la �gure 1.5) sont 
omposés d'éléments dont l'organisation estdé
omposée en trois 
ou
hes horizontales : les entrées, les états internes et les sorties.� Les entrées sont 
omposées des modules de per
eption et senseur. Le module senseurprend les informations provenant de l'environnement, le module de per
eption traite et�ltre les informations pour les mémoriser.� Les états internes gèrent le 
omportement de l'agent et sont 
omposés de quatre mo-dules : le module so
ial, le module 
ognitif, le module émotionnel et le module physique.Chaque module possède des propriétés (notées Z) représentant des propriétés internesde l'agent et des fon
tions (notés F) gérant la mise à jour de 
es propriétés. Le modulephysique gère l'aspe
t physique de l'agent (par exemple ses variables homéostatiques
omme la température), le module émotionnel gère les émotions de l'agent (tristesse,
olère), le module so
ial gère la 
ollaboration entre les agents et le module 
ognitif gèreles 
onnaissan
es de l'agent.� Les sorties sont gérées par les modules de 
omportement et d'a
tion. Le module de 
om-portement 
hoisit les a
tions à e�e
tuer (il permet d'utiliser notamment la plani�
ationou l'apprentissage) en fon
tion des états internes. Le module d'a
tion réalise l'a
tion
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hoisie. Les a
tions sont de deux types, les a
tions internes (qui se font sur l'agentlui-même) et les a
tions externes qui se font dans l'environnement.

Fig. 1.5 � Ar
hite
ture d'un agent PECS présentée dans [S
h05℄.Dans PECS, il est possible de mettre en pla
e des motivations (�motives�) qui vont in�uen-
er le 
omportement de l'agent. L'auteur dé�nit quatre types de motivations se distinguantpar leurs 
onstru
tions et leurs origines (la pulsion, l'intensité émotionnelle, la volonté et ledésir so
ial). L'auteur propose une séle
tion d'a
tion basée sur un winner-takes-all. À 
haquemotivation 
orrespond une intensité, les motivations sont en 
on
urren
e entre-elles et 
ellequi a la plus forte intensité détermine l'a
tion à exé
uter et don
 le 
omportement de l'agent.Les intensités sont 
al
ulées suivant les variables internes de l'agent et leurs valeurs 
hangentau 
ours de l'exé
ution. Par exemple, la faim pilote le 
omportement : �aller au réfrigérateur �.La méthodologie proposée fon
tionne en quatre étapes (voir le tableau 1.2).Il est intéressant pour des agents purement 
ognitifs qui sont 
lassiquement dirigés par lesbuts de prendre en 
ompte 
es propriétés internes. En e�et, un 
omportement réaliste devraitpourvoir être in�uen
é par des propriétés internes telles que son niveau d'énergie ou son niveaude faim. La 
on
eption de 
omportement que je proposerai prendra en 
ompte les propriétésde l'agent. Dans l'implémentation que je ferai pour CoCoA, j'ajouterai la notion de propriétésdynamiques permettant notamment de représenter des propriétés homéostatiques.
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tion d'a
tion 
omme mé
anisme dé�nissant le 
omportement 17Étapes Dé�nition1 Cal
uler les nouvelles valeurs de variables d'état internes.2 Cal
uler l'intensité de 
haque motivation 
orrespondante.3 Comparer et séle
tionner la motivation ave
 l'intensité la plus importante.4 E�e
tuer l'a
tion défendue par la motivation 
hoisie.Tab. 1.2 � Fon
tionnement en quatre étapes du modèle PECS.Motivations et hormonesDans [CAG07, Cañ97℄ les auteurs présentent un mé
anisme de séle
tion d'a
tion basé surles motivations et les émotions. Dans 
ette proposition 
haque agent possède des propriétésinternes dont les valeurs doivent être maintenues entre 
ertaines bornes prédé�nies. Un agentpossède également des 
omportements (i.e. des a
tions qu'il peut e�e
tuer) qui ont un e�etsur ses propriétés internes (le 
omportement manger de la nourriture augmente la valeur de lapropriété su
re dans le sang). Une motivation est un élément qui pousse l'agent à séle
tionnerun 
omportement, sa tendan
e est 
al
ulée suivant des stimuli internes (ses propriétés) et ex-ternes (l'environnement). Une fois les tendan
es 
al
ulées, le mé
anisme de séle
tion d'a
tion
hoisit la motivation ayant obtenu la plus grande valeur. Puis, il 
hoisit le 
omportement a
tif(pouvant être exé
uté) satisfaisant le plus le besoin de l'agent lié à 
ette motivation. Si au
un
omportement ne permet de satisfaire le besoin, le mé
anisme séle
tionne un 
omportementd'exploration permettant d'a
tiver un 
omportement satisfaisant le besoin (notions d'appé-ten
e et d'exploration en psy
hologie). De plus, les auteurs utilisent la notion d'hormone dontla quantité peut faire varier la valeur des stimuli (internes et externes) et des motivations. Laquantité d'hormones est dé�nie en fon
tion des émotions de l'agent et de son état interne, 
equi in�uen
e le 
hoix des 
omportements.Dans 
ette appro
he, la séle
tion d'a
tion s'e�e
tue en fon
tion de la motivation la plusimportante. Mon mé
anisme de séle
tion d'a
tion 
hoisit l'a
tion à exé
uter en fon
tion deplusieurs motivations, 
ette a
tion est un 
ompromis entre toutes 
es motivations. En�n,
ontrairement à 
ette appro
he, les buts de mes agents ne seront pas uniquement fo
aliséssur le maintien de propriétés internes. Les motivations que je propose ne sont pas des buts àsatisfaire mais des éléments in�uençant le 
omportement de l'agent.1.2.3 Motivations et hiérar
hieCertains travaux proposent une séle
tion d'a
tion où les motivations sont organisées dansune hiérar
hie. Je présenterai deux travaux proposant une hiérar
hisation des motivationsbasée sur une étude du 
omportement humain[Mas98℄ de Maslow, un psy
hologue améri
ain.Hiérar
hie des besoins de MaslowMaslow[Mas98℄ propose une représentation des besoins des humains 
onnue 
omme �la py-ramide des besoins de Maslow� (voir la �gure 1.6). En é
onomie, l'utilisation de 
ette théoriedéfend l'idée que si les besoins primaires des salariés sont satisfaits, ils auront alors de nou-veaux besoins plus 
omplexes 
omme 
eux liés à l'a

omplissement personnel et notammentl'a

omplissement au travail, 
e qui les poussera à être plus performants. Dans 
ette théorie les



18 Chapitre 1. Contextebesoins humains sont organisés dans une stru
ture hiérar
hique organisée en 
inq 
ou
hes selonla priorité des besoins. Dans la 
ou
he inférieure de 
ette pyramide sont 
ontenues les besoinsles plus prioritaires et les plus primaires : les besoins physiologiques et biologiques (
ommemanger ou respirer). La 
ou
he supérieure est 
omposée des besoins les moins prioritaires quisont également les plus 
omplexes, les besoins de réalisation de soi. Cette théorie repose surla satisfa
tion des besoins. Une fois que les besoins primaires sont satisfaits, d'autres besoinsplus 
omplexes et moins prioritaires apparaissent. Ainsi, lorsque les besoins d'une 
ou
he sontentièrement satisfaits, un individu 
her
he à satisfaire des besoins plus 
omplexes provenantde la 
ou
he supérieure.
Réalisation 

de soi

 Besoin d’estime

Besoins sociaux.
Appartenance, Acceptation

Besoin de sécurité

Besoins biologiques et physiologiquesFig. 1.6 � Pyramide des besoins de Maslow.Le système MASLOW défendu par AndriamasinoroDans [And03℄, l'auteur nous présente un modèle d'agents hybrides basé sur la motivationnaturelle. Ce modèle fon
tionne pour des agents réa
tifs et des agents 
ognitifs. Par motivationnaturelle, l'auteur veut dé
rire les besoins qui font agir l'agent. Le modèle d'agent proposé,nommé MASLOW (pour Multi-Agent System based on Low-Needs), est 
omposé de troiséléments : la pyramide des besoins (ou des motivations) nommée Π, un réseau d'a
tions Ω etun mé
anisme nommé NIM (Need Importan
e Manager).La pyramide des besoins Π est basée sur la pyramide des besoins de Maslow[Mas54℄.Comme la pyramide de Maslow, l'auteur propose pour 
haque besoin d'attribuer un niveau(
orrespondant au niveau dans la pyramide) représentant l'importan
e du besoin. Mais, l'au-teur dé�nit également pour 
haque besoin une 
atégorie. Cette 
atégorie dé�nit l'importan
edes besoins appartenant à un même niveau.Chaque besoin est également dé�ni par une liste d'états possibles du besoin (qui peuventêtre par exemple : satisfait, bas ou insatisfait) ainsi qu'une liste d'a
tions à e�e
tuer poursatisfaire 
haque état du besoin 
orrespondant (sauf dans le 
as de l'état satisfait qui nerequiert pas d'a
tion 
ar le besoin est satisfait). Un besoin peut être de trois natures di�é-rentes :LN,MN,HN.� LN ou Low Needs représentent les besoins innés qui sont 
ommuns à tous les agents etqui ne dépendent pas de l'appli
ation (par exemple la faim).
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tion d'a
tion 
omme mé
anisme dé�nissant le 
omportement 19� MN ou Medium Needs 
orrespondent aux besoins répondant immédiatement aux LN(par exemple le besoin d'aller au restaurant).� HN ou High Needs font référen
e aux besoins d'anti
iper la satisfa
tion des LN (parexemple le besoin d'aller au travail pour gagner de l'argent qui permettra de se payerde la nourriture).Les MN et HN sont des besoins liés à l'appli
ation 
ontrairement aux LN qui sont génériques.Le réseau d'a
tions Ω est un graphe dont les n÷uds sont des a
tions (primitives ou 
om-posées) et dont les 
onne
teurs permettent de dé�nir les liens entre les di�érentes a
tions (parexemples la non possibilité d'exé
uter deux a
tions simultanément, l'in
lusion d'une a
tiondans une a
tion 
omplexe ou la relation de su

ession entre deux a
tions). Une a
tion estdé�nie par le besoin que l'a
tion satisfait et la liste des a
tions qui ne peuvent pas être exé
u-tées simultanément. Un besoin doit être satisfait pour e�e
tuer l'a
tion (Le besoin est vide sil'a
tion est toujours exé
utable). Une a
tion peut être une a
tion primitive (PR) élémentaireet non-interruptible ou une a
tion 
omplexe (AC) 
omposée d'a
tions primitives ou d'AC.Le mé
anisme NIM utilise un algorithme qui détermine les a
tions à exé
uter. Pour 
ela,NIM 
olle
te toutes les a
tions (PR ou AC) que l'agent peut e�e
tuer à travers Π et Ω pouren déduire l'ensemble des a
tions primitives que l'agent peut exé
uter. Ce mé
anisme n'estpas a

essible à l'utilisateur, il fon
tionne de manière générique en respe
tant la manièredont l'utilisateur a dé�ni Π et Ω. En 
as de 
on�it entre les a
tions (des a
tions qui nepeuvent pas s'exé
uter simultanément), l'algorithme va faire un 
hoix en fon
tion des besoins
orrespondant, en privilégiant (�ltrant) les besoins non satisfaits, les besoins les plus pro
hesde la satisfa
tion des LN (MN>HN), le niveau du besoin, la 
atégorie du besoin, l'état dubesoin et le ratio du besoin (la position par rapport à l'état le plus bas du besoin). En 
asd'égalité de 
es �ltres un 
hoix aléatoire est e�e
tué.Cette proposition permet de dé�nir des 
omportements dirigés par des motivations na-turelles (ou besoins). L'utilisateur ne doit pas 
oder les 
omportements, il doit uniquementdé�nir la pyramide des besoins Π et le graphe des a
tions Ω a�n que NIM puisse 
al
ulerautomatiquement les a
tions à exé
uter à 
haque 
y
le. Selon l'auteur, la 
on
eption de la py-ramide Π peut être simpli�ée en s'appuyant sur des 
ritères provenant d'études s
ienti�ques(par exemple en biologie ou en so
iologie suivant 
e qu'on 
her
he à modéliser). La 
onstru
tionde Ω dans le 
adre d'un 
omportement 
omplexe peut s'avérer une tâ
he di�
ile et notam-ment, 
omme le dé
lare l'auteur, lors de la dé�nition des relations entre les a
tions. Dans 
etteproposition, l'état d'un besoin est lié à une sémantique parti
ulière et peut être représenté soitpar une valeur (booléenne ou numérique), soit par un intervalle de valeurs numériques. Nousverrons que je propose une notion assez similaire à l'état d'un besoin qui s'appelle le proto-type d'un pro�l d'individualité qui fait 
orrespondre à 
haque motivation, une valeur ou unintervalle de valeurs dé�nissant l'expression plus ou moins importante d'une motivation. Cesvaleurs pouvant également être dé�nies via des propriétés de l'agent qui évoluent pendant lasimulation (
omme les besoins).Le système de 
lasseurs hiérar
hiquesDans [dS06℄ l'auteur propose un mé
anisme de séle
tion d'a
tion basé sur des 
lasseurshiérar
hiques pour les personnages virtuels dans un monde persistant (
omme les jeux vidéo).
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ipe d'un 
lasseur 
lassique est de produire des a
tions répondant à 
ertaines 
ondi-tions en respe
tant des règles prédé�nies. Les a
tions sont internes (mises à jour des propriétésde l'agent) ou externes (des a
tions à e�e
tuer dans l'environnement). Par 
ontre, un systèmede 
lasseurs hiérar
hiques (HCS pour Hierar
hi
al Classi�er System) sépare les règles qui vontgénérer des a
tions internes des règles qui vont générer des a
tions externes, à l'aide de deux
lasseurs (voir la �gure 1.7). Dans un HCS les règles produisant des a
tions né
essitent une
ondition liée à l'état interne et une 
ondition liée à la per
eption pour être a
tivées. Lesrègles sont plus simples à dé�nir (que dans un 
lasseur 
lassique) et la re
her
he des règles àa
tiver est plus e�
a
e. Bien que né
essitant plus de règles que le pré
édent, l'organisationhiérar
hique d'un HCS permet de dé�nir des sous-problèmes (de tailles inférieures) et ainsi dediminuer l'espa
e de re
her
he.

Fig. 1.7 � Le système de 
lassi�eur hiérar
hique dans [dS06℄.Le 
omportement de l'humain virtuel est in�uen
é par des motivations dont le but estde répondre à ses besoins, 
'est-à-dire d'assurer la stabilité de ses propriétés homéostatiques.Ces motivations sont regroupées suivant trois 
atégories (dont la priorité est dé
roissante) :basique, essentielle et se
ondaire (les motivations basiques étant les plus prioritaires). Cetteorganisation s'inspire sur la pyramide des besoins de Maslow[Mas54℄. Le modèle de séle
tiond'a
tion motivationnel proposé par l'auteur se dé
ompose en quatre parties.� Les variables internes qui représentent les variables homéostatiques de l'humain vir-tuel.� Les motivations qui vont produire des buts à satisfaire, suivant les informations pro-venant de l'environnement, des variables internes et un 
y
le d'hystérésis.� Les 
omportements orientés buts qui représentent le 
ontexte interne du HCS etqui sont utilisés pour plani�er les séquen
es d'a
tions.� Les a
tions qui sont séparées en deux 
atégories, les a
tions motivées qui vont satisfaireune ou plusieurs motivations et les a
tions intermédiaires qui sont les a
tions rendantpossible l'exé
ution d'une a
tion motivée.Les motivations sont évaluées suivant la valeur de l'état interne 
orrespondant. Cette éva-luation est faite via deux seuils dé�nissant trois zones : la zone de 
onfort, la zone de toléran
eet la zone 
ritique. Dans la zone de 
onfort l'agent ne prendra pas en 
ompte la motivation,dans la zone de toléran
e la motivation aura le poids 
orrespondant à la valeur de la variable



1.3. Comportements et Jeux vidéo 21interne et dans la zone de danger la valeur de la motivation est ampli�ée par rapport à sa va-riable interne. Les a
tions peuvent également avoir un seuil d'a
tivation (suivant le seuil de lamotivation 
orrespondante), 
e dernier seuil pouvant être modulé en fon
tion des préféren
esde l'agent.La séle
tion de l'a
tion à exé
uter dépend de l'évaluation de la motivation, du 
y
le d'hys-térésis, des informations de l'environnement, du 
ontexte interne du HCS, du poids du 
lasseur,des préféren
es de l'agent et des autres motivations. L'auteur a mis en pla
e une hiérar
hie à�ux libres séle
tionnant la meilleure a
tion suivant di�érents 
ritères (la 
andidate du 
om-promis pour Tyrrell).1.3 Comportements et Jeux vidéo1.3.1 La 
on
eption de 
omportement dans les jeux vidéoLes jeux vidéo : leur su

ès est une 
ontrainteDepuis plusieurs années, l'industrie du jeu vidéo ne 
esse de se développer. À titre de
omparaison, depuis 2002, le 
hi�re d'a�aires généré par l'industrie du jeu vidéo a dépassé
elui de l'industrie du 
inéma.En 2008, les 
hi�res de vente des jeux vidéo ont dépassé les 33 milliards d'euros, dont13.9 milliards pour l'Europe, 9.7 milliards pour le Japon et 17.1 milliards pour les États-Unis(d'après l'IDATE : l'Institut de l'audiovisuel et des télé
ommuni
ations en Europe). En Fran
eà 
ette même période 
ette industrie aurait employé plus de 10 000 personnes ave
 plus de430 entreprises (selon l'agen
e française pour le jeu vidéo). Le mar
hé du jeu vidéo 
omprend
inq grandes parties.� le mar
hé des 
onsoles de salon� le mar
hé des 
onsoles portables� le mar
hé des logi
iels pour ordinateur� le mar
hé des logi
iels pour 
onsoles de salon� le mar
hé des logi
iels pour 
onsoles de portablesLe premier mar
hé est 
elui des logi
iels de 
onsoles de salon (ave
 plus 16 milliards d'eurosdans le monde en 2008). Fin juillet 2009, il s'est vendu 52.6 millions de Nintendo Wii, 30millions de Xbox 360 et 24 millions de PS3. Aujourd'hui, il faut également prendre en 
omptele mar
hé des logi
iels sur mobiles qui sont également en pleine expansion.En 2007, le se
rétariat d'État à la prospe
tive, à l'évaluation des politiques publiques etau développement de l'é
onomie numérique, a mis au point le plan Fran
e numérique 2012. Ceplan de développement de l'é
onomie numérique prévoit notamment de développer le se
teurdu jeu vidéo (point 2.6 du rapport datant d'o
tobre 2008).Ainsi, le mar
hé du jeu vidéo prospère, il est soutenu par le gouvernement et de plus enplus de projets d'innovations sont réalisés dans 
e domaine. La 
on
urren
e dans 
e mar
hé estdon
 très importante et 
'est pourquoi il est souvent di�
ile d'avoir des informations 
on
rètessur le fon
tionnement d'un jeu vidéo. Ce
i est parti
ulièrement vrai pour l'aspe
t intelligen
earti�
ielle de 
e domaine qui est un point de 
omparaison entre les di�érents produits de plusen plus important. C'est pourquoi, dans mes re
her
hes sur 
e qui se fait du 
oté industriel, je



22 Chapitre 1. Contexteme suis fo
alisé sur les informations publiées qui ne sont malheureusement pas nombreuses etsur 
e qui peut être déduit du fon
tionnement d'un jeu par rapport au 
onstat que l'on peutfaire en tant qu'utilisateur.Les S
riptsLorsque l'on étudie 
omment est 
odée l'intelligen
e arti�
ielle dans les jeux vidéo deuxprin
ipales te
hniques sont employées pour leur fa
ilité d'appli
ation : les s
ripts et les au-tomates à états �nis. Un s
ript, du point du vue du 
omportement, est la des
ription desa
tions à e�e
tuer selon 
ertaines situations prévues. L'exé
ution d'un s
ript est linéaire, le
omportement est préprogrammé, il n'a pas de raisonnement pour déterminer l'a
tion à exé-
uter. Les in
onvénients des s
ripts sont bien 
onnus[Toz02℄, les 
omportements ne sont pasassez variés. Il est possible de déterminer le 
omportement proposé par un s
ript sans tropde di�
ulté (puisque le 
omportement n'évolue pas) 
e qui lasse rapidement les joueurs et iln'est pas possible de s'adapter à un évènement non prévu dans le s
ript.Des solutions ont été apportées pour 
ontourner les défauts de 
ette appro
he et 
réer dess
ripts dynamiques [PS04, SPSKP06℄. Les s
ripts dynamiques sont généralement 
onstruits àpartir d'une séle
tion d'un ensemble de règles. Chaque règle possède un poids 
orrespondantà son e�
a
ité. Les s
ripts sont 
onstruits à partir des règles de plus haut poids pour 
haquepartie du 
omportement que l'on souhaite 
on
evoir (la 
olle
te de ressour
es, la survie, ...et
). Par apprentissage, il est possible de modi�er les poids des règles en fon
tion de l'e�
a
itédu s
ript en 
ours. Il est également possible d'a�ner 
ette 
réation de s
ript par l'utilisationd'un algorithme évolutionnaire.Bien que les s
ripts soient souvent utilisés pour leur simpli
ité (NeverWinter Nights, Mor-rowind, Unreal Tournament), leur utilisation oblige à dé�nir un 
omportement qui est trèsdépendant du 
ontexte d'exé
ution, 
e qui limite leur réutilisation d'un jeu à l'autre.Les automates à états �nisLes automates ou ma
hines à états �nis ou FSM (Finite State Ma
hines), 
omme les s
ripts,sont fréquemment utilisés pour leur simpli
ité d'appli
ation (Dune II, Quake, War
raft III,F.E.A.R.). Généralement, une ma
hine à états �nis est 
omposée d'un nombre �ni d'états,de transitions entre 
es états et d'a
tions. Chaque état 
ontient une ou plusieurs a
tions quel'agent doit exé
uter (voir �gure 1.8). Une transition représente les 
onditions né
essaires aupassage d'un état à un autre. Généralement, un FSM possède un état d'entrée qui démarre le
omportement et zéro, un ou plusieurs état terminaux déterminant la �n du 
omportement.Les ma
hines à états �nis hiérar
hiques ou HFSM (Hierar
hi
al Finite State Ma
hines),sont des FSM dont 
ertains états et transitions sont regroupés à l'intérieur d'un état. Parexemple, si l'on reprend le FSM de la �gure 1.8, on se rend 
ompte que lorsque l'énergie estfaible, l'agent arrête 
e qu'il fait pour ré
upérer de l'énergie, qui est une a
tion plus prioritaire.On peut alors regrouper les autres a
tions à l'intérieur d'un état pour dé�nir les autres a
tionsqui ne sont pas liées à l'énergie de l'agent (voir la �gure 1.9). Le HFSM né
essite dans 
e 
as,une pile d'états pour retourner à l'état pré
édent, une fois l'énergie ré
upérée.
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Fig. 1.8 � Exemple de FSM, tiré du 
ours �Programmation orientée agents� de Ja
ques Ferber,Université de Montpellier II.Le prin
ipal intérêt des HFSM est l'aspe
t modulaire de l'ar
hite
ture qui regroupe dansun état les di�érentes parties d'un 
omportement. Dé�nir un 
omportement revient alors àrelier les modules par des transitions. Ils ont été notamment utilisés pour Destroy All Humans2 et Halo 2.

Fig. 1.9 � Exemple d'une ma
hine à états �nis hiérar
hique reprenant l'exemple de la �gure 1.8,tiré du 
ours �Programmation orientée agents� de Ja
ques Ferber, Université de MontpellierII.
Mas
aretDans l'étude des 
omportements dans les jeux vidéo, je me suis intéressé à un Serious Game.Un Serious Game est un logi
iel dont le but n'est pas de distraire le joueur. La plupart des se-rious game ont 
omme but d'apporter un 
ontenu sérieux (pédagogique, informatif, marketing)dans un 
ontexte ludique issu d'un jeu vidéo. MASCARET (Multi-Agent Systems to simulateCollaborative, Adaptative and Realisti
 Environnements for Training)[Che06, BQLC03℄ estun modèle dont le but est de former des personnes à travers une simulation (que l'on peutquali�er de serious game) dans un environnement virtuel réaliste, 
ollaboratif et adaptatif. Cemodèle est basé sur les 
on
epts d'agent, d'organisation, de r�le et d'élément de 
omportement(voir la �gure 1.10). Le r�le 
orrespond aux responsabilités de l'agent dans l'organisation. Lanotion d'organisation permet de stru
turer les intera
tions entre les agents, de mettre à un
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onnaître 
es partenaires et son r�le dans la 
ollaboration. Les agents ont don
 un
omportement lié à l'organisation à laquelle ils appartiennent.

Fig. 1.10 � Modèle générique de Mas
aret basé sur les notions d'agent, d'organisation, de r�leet d'élément de 
omportement, présenté dans [BQLC03℄.Ce modèle générique (abstrait) se 
on
rétise suivant les di�érentes organisations de la simu-lation : physique, so
ial, et
. Les phénomènes physiques (dé�nis grâ
e à une 
on
rétisation dumodèle générique) sont représentés par des agents réa
tifs qui peuvent être désa
tivés selon lesbesoins de la simulation. Ces agents réa
tifs ont un 
omportement simple qui est déterminé enfon
tion de leurs états et de fa
teurs externes. L'environnement possède également des agentsrationnels qui subissent et agissent 
omme les agents réa
tifs. Ces agents appartiennent à uneéquipe (une organisation so
iale dé�nie dans une 
on
rétisation du modèle générique) permet-tant la 
oordination des a
tions. Ces agents déterminent les a
tions à e�e
tuer en fon
tiondes autres agents et des pro
édures permettant la réalisation de la mission. Les personnes enformation sont représentées par des avatars qui 
orrespondent aux agents rationnels (la seuledi�éren
e vient de l'inhibition de l'envoi de message pour l'exé
ution d'une a
tion a�n depermettre aux utilisateurs d'e�e
tuer des 
hoix pour leur formation). Ces utilisateurs peuventainsi interagir ave
 l'environnement et les autres agents. SÉCURÉVI (SÉCUrité et RÉalitéVIrtuelle) est une appli
ation de MASCARET à la sé
urité 
ivile. Elle permet d'aider à laformation des o�
iers sapeurs-pompiers. Cette appli
ation permet de simuler une interventionave
 les phénomènes physiques (feu, fumée, jet d'eau...). Les apprenants jouent les r�les desdi�érents 
hefs de groupes intervenant lors de l'in
ident et le formateur parti
ipe à la simula-tion pour provoquer des dysfon
tionnements, aider les apprenants ou jouer un r�le dans uneéquipe.Ce modèle élaboré pour la formation permet de dé�nir le 
omportement d'un agent àtravers son r�le dans une organisation. Néanmoins, le 
hoix de l'exé
ution de l'agent ne prendpas en 
ompte des fa
teurs personnels permettant de dé�nir une individualité propre à l'agent.Halo 2Dans [Isl05℄, Damian Isla présente 
omment la 
omplexité de l'IA du jeu Halo 2 a été gérée.Halo 2 est un jeu de tir à la première personne (First Person Shooter ou FPS) développé parBungie Software et édité en 2004. Dans 
e jeu, l'IA est 
onçue ave
 un HFSM. Dans les HFSM,pour déterminer quel état atteindre parmi l'ensemble des états in
lus dans un état parent, il
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ommun d'utiliser des priorités. Soit les priorités sont dé�nies dans l'étatparent, soit 
e sont les états �ls qui fournissent une évaluation de leur pertinen
e. L'auteurpré
ise que dans le 
as où il y a plus de vingt états, 
e système devient trop gourmand. C'estpourquoi, dans Halo 2 et lorsque le nombre d'états �ls est trop important, 
es états sontorganisés dans une �le suivant leur priorité qui est �xe. Comme il est possible, qu'une a
tionA soit plus prioritaire qu'une a
tion B et que suivant le 
ontexte, l'a
tion B peut être plusprioritaire que l'a
tion A, l'auteur a mis en pla
e des impulsions de 
omportement. Uneimpulsion est un trigger lié au 
ontexte dont la priorité n'est pas �xe et qui va désigner unea
tion parti
ulière (
omme un pointeur d'a
tion). Ainsi l'a
tion B peut être mise en avantgrâ
e à une impulsion de priorité dynamique qui se trouvera devant l'a
tion A (ou derrièresuivant le 
ontexte). La partie 
ontextuelle d'appli
ation est ainsi sortie des 
omportementspour réduire la 
omplexité en temps de 
al
ul des a
tions à e�e
tuer. Ces impulsions peuventégalement servir à rediriger l'exé
ution vers une autre partie du 
omportement par exemplelorsque la survie du personnage est en jeu ou pour ajouter à 
ertains moments des animationsou des sons. De plus, le gestionnaire d'évènement peut dynamiquement ajouter des impulsionspour gérer des 
omportements (appelés 
omportement stimulus) très spé
i�ques liés à unévènement parti
ulier (
omme la fuite si le 
hef du groupe est mort).En�n, l'auteur présente 
omment pour Halo 2, le travail du 
on
epteur de 
omportementsa été simpli�é. Le but était que le 
on
epteur n'ait pas à tout spé
i�er mais qu'il pré
ise àgros grains quel 
omportement adopter (agressif, lâ
he, ... et
). Pour 
ela, deux notions ont étémises en pla
e : la notion d'ordre qui est une référen
e à une position de tir pour un groupe etla notion de style qui est un ensemble de 
omportements autorisés ou rejetés. Ces deux mé
a-nismes permettent d'utiliser la même IA mais de faire agir di�éremment suivant la progressiondans le jeu. Autre simpli�
ation, la personnalisation des personnages est paramétrable, mais siune personnalisation est 
onstituée de 3 paramètres, qu'il y a 115 
omportements et 30 typesde 
ara
tères di�érents, 
ela fait 10350 nombres à maintenir. C'est pour 
ela que les 
ara
tèreset les paramètres de 
omportement sont 
ontenus dans un �
hier. Ce �
hier de 
ara
tères estun blo
 logique regroupant 
ertains aspe
ts du 
omportement. Les �
hiers de 
ara
tères pos-sèdent une relation de spé
ialisation (ainsi lorsqu'un �
hier de 
ara
tères ne possède pas lesdonnées, une re
her
he est e�e
tuée parmi ses parents). Un 
ara
tère générique a été dé�nipour être à la ra
ine de l'arbre de spé
ialisation.F.E.A.R.Dans [Ork06℄, l'auteur présente les ma
hines à états �nis et l'algorithme A∗ 
omme étant
ertainement les deux te
hniques les plus 
ommunément employées lors de la 
on
eption del'intelligen
e arti�
ielle pour les jeux vidéo.L'algorithme A∗[BF81℄ est un algorithme de re
her
he de 
hemin entre deux n÷uds dansun graphe. L'algorithme A∗ va 
her
her à minimiser le 
oût total du dépla
ement à e�e
tuerpour se rendre d'un n÷ud initial vers un n÷ud �nal. Pour 
ela, A∗ utilise une heuristiqueminorante qui évalue le 
oût d'un dépla
ement d'un n÷ud vers un autre pour 
al
uler lasolution optimale.L'auteur présente la 
onstru
tion de l'IA des PNJ (Personnages Non Joueurs) dans unFPS nommé F.E.A.R. (First En
ounter Assault Re
on) développé par Monolith Produ
tionset sorti en 2005. Pour 
ela, Je� Orkin utilise une ma
hine à états �nis et un A∗ de manière
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onventionnelle, le FSM ne 
ontient que trois états et le A∗ est utilisé pour plani�er lesdépla
ements et les séquen
es d'a
tions à exé
uter. Notons que Orkin présente la di�
ulté et la
omplexité d'utiliser les FSM bien qu'elles soient 
ommunément utilisées dans la 
on
eption dejeux, 
'est pourquoi il en propose une utilisation parti
ulière. Selon l'auteur, puisque l'IA quel'on 
her
he à 
onstruire est si �intelligente�, alors elle doit être 
apable de faire des 
hoses parelle-même et ainsi simpli�er la tâ
he du programmeur. Ainsi, alors que les FSM 
ontiennentgénéralement tous les états du monde et les 
onditions de transitions entre les états, 
eluiutilisé dans F.E.A.R. ne 
ontient que trois états Goto, Animate et UseSmartObje
t. L'étatUseSmartObje
t est utilisé pour les animations, le 
omportement se résume don
 à deux étatsGoto et Animate. De plus la logique déterminant les transitions d'un état à un autre n'est pas
ontenue dans le FSM mais elle est gérée par un système de plani�
ation (i.e. un pro
essus quire
her
he les séquen
es d'a
tions pour satisfaire un but) inspiré par STRIPS[FN71℄. Le FSMgère don
 les animations et le système de plani�
ation gère le 
omportement du PNJ. L'avan-tage est qu'un FSM 
lassique 
ontient toutes les a
tions à exé
uter pour 
haque situation,qu'il faut expli
itement dé�nir, alors qu'un système de plani�
ation requiert uniquement lesa
tions et les buts de l'agent pour 
onstruire la séquen
e d'a
tions à exé
uter pour satisfaireles buts. Un FSM est pro
édural alors que le système de plani�
ation est dé
laratif.L'utilisation du système de plani�
ation allège don
 la 
harge de travail du 
on
epteur etpermet de dé�nir les 
omportements des PNJ en fon
tion des a
tions qu'ils peuvent exé
uteret des buts qu'ils doivent résoudre. Ainsi deux PNJ ave
 les mêmes buts, mais di�érentesa
tions se 
omportent di�éremment même s'ils se trouvent exa
tement dans le même niveau(environnement).Un 
oût est asso
ié à 
haque a
tion, 
e qui permet d'utiliser un A∗ pour séle
tionner lameilleure séquen
e d'a
tions à exé
uter. Dans 
ette utilisation du A∗ proposée par Orkin, lesar
s sont les a
tions, les n÷uds sont les états du monde et le 
oût de dépla
ement 
orrespondau 
oût d'une a
tion. Le 
al
ul du 
oût par a
tion dépend de nombreux fa
teurs et situationsprésents dans F.E.A.R., 
ette tâ
he n'est don
 pas fa
ilitée. Le A∗ est don
 utilisé à la foispour la gestion des dépla
ements et pour le 
hoix des a
tions à exé
uter. La séparation dudé
laratif et du pro
édural ne s'e�e
tue que sur une des deux parties du 
omportement (la
onstru
tion des séquen
es d'a
tions exé
utables par l'agent). Pourtant il est dommage que
e qui a été fait pour simpli�er la dé�nition des a
tions que l'agent peut faire, ne soit pasappliqué à la dé�nition de 
e que l'agent 
hoisit de faire.CreaturesLe jeu Créatures[GCM97℄, développé par Creature Labs, est sorti en 1996. Le prin
ipe de
e jeu est d'éduquer des 
réatures virtuelles appelées des Norns (Cyberlifogenis 
utis) dans uneenvironnement limité (voir �gure 1.11). Cette édu
ation se fait par apprentissage par renfor
e-ment : par punitions et ré
ompenses. Pour 
ela le joueur interagit ave
 les 
réatures à l'aide du
urseur de la souris pour la 
hatouiller (renfor
ement positif) ou pour la frapper (renfor
ementnégatif). Le 
omportement des Norns est déterminé par un réseau de neurones arti�
iels. Ceréseau est sous-divisé en �lobes� qui détermine les 
ara
téristiques éle
triques, 
himiques etmorphologiques d'un groupe de 
ellules (neurones). Chaque neurone peut être 
onne
té ave
un ou plusieurs neurones appartenant aux autres lobes via des synapses. Cette stru
ture seveut être biologiquement plausible, elle est formée d'approximativement 1000 neurones regrou-
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onne
tés à travers 5000 synapses. Chaque Norn est également 
omposéd'un système bio
himique qui permet de simuler des fon
tions endo
riniennes (gérant le sys-tème hormonal) ainsi que 
ertains aspe
ts du métabolisme et un système immunitaire simple.Certaines 
ara
téristiques stru
turelles et fon
tionnelles des Norns sont déterminées par leursgênes, le génome étant représenté par un seul 
hromosome haploïde (pas de paire, les humainsont des 
hromosomes diploïdes qui vont par paire). Les Norns se reproduisent, les phénomènesd'enjambement (
rossing-over) se produisent, ainsi que les �erreurs� d'omissions, de dupli
a-tions et de mutations aléatoires de gênes a�n de favoriser le brassage génétique. Les Nornsapprennent, la lignée évolue et 
ertains 
omportements so
iaux sont parfois exprimés (
ommela 
oopération). Les réseaux de neurones sont rarement utilisés dans un jeux 
ommer
ial dufait de leur paramétrage important.

Fig. 1.11 � Image-E
ran du jeu Creature tirée du site o�
ielhttp ://www.gamewaredevelopment.
o.uk/.
The SimsLe jeu The Sims, développé par Maxis, est sorti en 2000. Le prin
ipe de 
e jeu est de gérerla vie d'un personnage virtuel dans un environnement simulant la réalité (voir la �gure 1.12).Le personnage évolue dans un environnement restreint à son habitation et il est en intera
tionave
 d'autres Sims du même quartier (ses voisins). Pour satisfaire ses besoins un Sims e�e
tuedes a
tions sur des objets ou d'autres Sims. L'utilisateur personnalise les éléments du jeu(les objets et les dé
orations) en fon
tion d'une quantité d'argent virtuel que le Sims gagneen travaillant 
haque jour. Le 
omportement d'un Sims est dirigé par ses propriétés internesqu'il doit satisfaire (faim, énergie, 
onfort, et
.). Le joueur peut également ordonner au Sims
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tuer des a
tions a�n d'orienter l'évolution de la simulation. Le troisième opus des Simsest sorti en 2009, toujours développé par Maxis. Les possibilités de personnalisation sonta

rues et l'intelligen
e arti�
ielle gère les besoins naturelles du Sims a�n de permettre aujoueur de se 
on
entrer sur les aspe
ts so
iaux 
omme la 
arrière ou les relations ave
 lesautres Sims. Les Sims sont plus autonomes et leur 
omportement personnalisable à l'aidedes traits de personnalité qu'il faut 
hoisir lors de la 
réation du personnage (par exemplemaladroit, hypersensible, artiste ou travailleur).

Fig. 1.12 � Image-E
ran du jeu The Sims.Bla
k and WhiteDans le jeu vidéo Bla
k and White, développé par Lionhead Studios et édité en 2001par Ele
troni
 Arts, le joueur doit éduquer une 
réature en utilisant un apprentissage parrenfor
ement par punitions et ré
ompenses. La 
réature répond également à des désirs liés àdes propriétés internes 
omme la faim, la douleur, la 
olère, les dégâts subis. Dans [Eva02℄,l'auteur nous présente 
omment il est possible d'obtenir une 
réature 
omme 
elle du jeu Bla
kand White. Il dé�nit que l'on doit utiliser plusieurs te
hniques d'apprentissage pour 
ouvrirtoutes les 
apa
ités de l'agent. Par exemple, la 
réature apprend quel objet satisfait le mieuxune motivation ave
 un arbre de dé
ision et détermine les poids de 
ha
un de ses désirs enutilisant un per
eptron.Pour éduquer sa 
réature, le joueur doit, en fon
tion de la dernière a
tion que la 
réaturea exé
utée, soit la gratter ou la 
aresser pour la ré
ompenser, soit la gi�er pour la punir(l'apprentissage ave
 le bâton et la 
arotte pour Ri
hard Evans). Ainsi la 
réature apprenait
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tions à faire (ou les mauvaises a
tions à ne pas faire). Du point de vue du joueur,
e pro
essus d'apprentissage n'est pas évident à utiliser et les ré
ompenses données à tort(par exemple, une 
aresse, lorsque l'animal a mangé l'un des serviteurs du joueur) sont trèsdi�
iles à 
orriger.

Fig. 1.13 � Image-E
ran du jeu Bla
k and White 2, où l'on voit (en bas) le menu représentantpour 
haque a
tion les préféren
es de la 
réature. Ses préféren
es peuvent être 
hangées à toutmoment.D'ailleurs dans Bla
k and White 2 (également développé par Lionhead Studios et éditépar Ele
troni
 Arts en 2005), les valeurs de ré
ompense pour 
haque a
tion de la 
réaturesont 
lairement identi�ées et le joueur peut à tout moment modi�er 
omplètement ses va-leurs pendant le jeu (voir la �gure 1.13). Ainsi, dans 
e deuxième opus, l'impa
t de la phased'apprentissage a été 
onsidérablement réduit.Si l'utilisation de te
hniques d'apprentissage est une tâ
he 
omplexe pour un joueur, ilen va de même pour un 
on
epteur de jeux vidéo. En 
ela je rejoins [HYH09℄, quand ilsdisent :�The developer not only needs to know how they want the 
hara
ter to behave, but alsothe AI prin
iples required to make that behavior emerge�.



30 Chapitre 1. ContexteQuakebotDans [Lai01℄, John Laird propose de 
réer des bots qui ont la 
apa
ité d'anti
iper lesa
tions des adversaires. Ces bots sont 
onçus pour Quake 2 (développé par id Software etdistribué par A
tivision en 1997) qui est un FPS (First-Person Shooter) et pour une partiede Deathmat
h où 
elui qui gagne est 
elui qui a tué le plus d'adversaires. Dans 
e jeu, lesterrains de jeu ne sont pas de grandes tailles (le but n'étant pas d'isoler les joueurs, mais qu'ilss'entretuent) et l'environnement n'est pas dynamique : tous les bonus (armes, armures, santéou munitions) ont un empla
ement prédé�ni et une fois l'objet pris, 
e dernier revient à lamême pla
e au bout d'un temps spé
i�que (dé�ni dans les règles du jeu). Les grands joueursde FPS 
onnaissent très bien les 
artes du jeu, l'empla
ement des bonus, le temps avant qu'ilsréapparaissent et savent anti
iper le 
omportement des autres joueurs. Par exemple, si unjoueur va dans une piè
e pour prendre un bonus, il est possible de lui tendre une embus
adeen se positionnant de telle manière qu'à sa sortie de la piè
e on puisse lui tirer sur le �an
 oudans le dos. C'est exa
tement le type de 
omportement que l'auteur souhaite obtenir ave
 sonQuakebot (voir �gure 1.14)L'auteur propose d'utiliser SOAR[LNR87℄ pour gérer le 
omportement du quakebot. SOARutilise des règles de produ
tion de la forme si ... alors .... Le prin
ipe de fon
tionnementde SOAR est de balayer les possibilités (l'espa
e de problème) à partir du 
ontexte 
ourant(la phase d'élaboration) d'après les informations de la mémoire de travail (suivant le prin
iped'un 
haînage avant qui part du 
ontexte 
ourant pour dé�nir toutes les a
tions possiblesjusqu'à atteindre un 
ontexte résolvant un but) pour ensuite évaluer par pondérations lesdi�érentes possibilités pour dé
ider de l'a
tion à exé
uter (la phase de dé
ision). Lorsque laphase de dé
ision ne peut pas déterminer l'a
tion à e�e
tuer (bien souvent 
ela vient dumanque d'informations sur son environnement) un sous-but est 
onstruit pour lever 
etteimpasse par une méthode-faible. SOAR peut utiliser de nombreuses méthodes faibles (
ommele min-MAX). Une fois l'impasse levée par l'une des méthodes faibles, SOAR 
rée une règlepar la phase d'apprentissage nommée 
hunking et la garde en mémoire. Ainsi si le bot seretrouve dans une situation semblable, il n'aura qu'à appliquer la règle et la situation ne seraplus 
onsidérée 
omme une impasse.Le quakebot perçoit son environnement et mémorise sa topologie, l'empla
ement de tousles objets et plus parti
ulièrement les objets qui sont re
her
hés par les joueurs (les bonus)dans une représentation interne. Il est possible de réutiliser une représentation de l'environne-ment plusieurs fois pour gagner en performan
e. L'auteur pré
ise que son quakebot peut êtreutilisé dans un environnement in
onnu, mais il a besoin d'un laps de temps pour mémoriserl'empla
ement des objets et sa topologie pour ainsi améliorer son 
omportement. De plus, l'en-vironnement n'est pas très grand ni très dynamique, 
e qui limite les impasses. Dans d'autrestypes de jeux, le nombre d'a
teurs, la dynamique de l'environnement et don
 le nombre desituations d'impasses est beau
oup plus important. Dans le 
as de jeux en ligne qui sontdes appli
ations en 
onstante évolution, 
ette apprentissage devrait se faire à 
haque mise àjour (même partiellement). En�n, bien que la prédi
tion permette de dé�nir des 
omporte-ments 
omplexes 
omme une embus
ade, l'a
tivation de 
ette dernière dépend selon l'auteurde 
ertaines situations qu'il faut dé�nir au préalable.
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(a) Situation dans laquelle le Quakebot vertpeut prédire le 
omportement de son ennemien rose (b) Le Quakebot 
rée une représentation in-terne de la situation de l'ennemi en se pro-jettant à sa pla
e. Il projette que l'ennemi vaentrer dans la piè
e pour prendre de la santé

(
) Le Quakebot anti
ipe la sortie de son en-nemi (d) Le Quakebot exé
ute une embus
ade ré-sultant de sa prédi
tionFig. 1.14 � Le quakebot en bas à gau
he (a,b,
) sait que son ennemi va 
her
her de la santédans la piè
e au nord. Il anti
ipe don
 son 
omportement (a,b,
) a�n de pouvoir lui tendreune embus
ade (d).MHiCSGabriel Robert et Agnès Guillot présentent dans [RG06℄ MHiCS (Motivational and HIe-rar
hi
al with Classi�er Systems) une ar
hite
ture motivationnelle et hiérar
hique à base desystèmes de 
lasseurs pour la 
on
eption de personnages non joueurs dans les jeux vidéo. Leterme hiérar
hique désignant l'ar
hite
ture en quatre niveaux (voir la �gure 1.15). Le niveau1 est 
elui des motivations qui expriment des besoins internes à satisfaire. Le niveau 2 est
onstitué de systèmes de 
lasseurs (CS) à base de règles, 
haque système de 
lasseurs (et don
les règles également) est spé
i�que à une motivation. Les règles sont de la forme Si ConditionAlors A
tion. Ces règles rendent a
tivables les a
tions présentes au niveau 3, qui deviendront
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utables en fon
tion des ressour
es d'a
tions disponibles situées au niveau 4. Comme [dS06℄
ette ar
hite
ture est dite hiérar
hique à �ux libres (qui est la meilleure selon Tyrrell [Tyr93b℄).Les motivations sont dé�nies par un fa
teur de personnalité (FP) dé
rivant les préféren
esde l'agent pour ses motivations et la valeur motivationnelle (VM) dé�nissant le niveau de lamotivation en fon
tion de l'état du PNJ. La valeur d'une motivation, son intensité (IM), est
al
ulée par le produit de FP et VM. Les CS à base de règles sont spé
i�ques à une motivation.Ainsi 
haque CS re
her
he dans un espa
e restreint augmentant l'e�
a
ité du système. Deplus lors de l'ajout de motivations la modularité de l'ar
hite
ture évite de réé
rire totalementla base de règles. À 
haque règle est asso
iée une for
e déterminant une relation de prioritéentre les règles. Chaque CS va déterminer les a
tions a
tivables (AC) selon la partie 
ondi-tion des règles. Pour 
haque AC, il va ensuite déterminer son intensité d'a
tivation en faisantle produit de l'intensité de la motivation (IM) et de la valeur de la plus grande for
e pourl'AC. L'exé
ution des a
tions se détermine en fon
tion de l'intensité de l'a
tion a
tivable a�nd'attribuer à 
haque ressour
e l'a
tion ave
 la plus grande intensité possible pour que l'allo-
ation des ressour
es atteigne l'optimal (ave
 une notion de bruit permettant d'e�e
tuer desa
tions pro
hes de l'optimal). A�n d'ajuster les for
es des règles à l'environnement, les auteursutilisent un apprentissage en ligne évaluant une règle pendant son a
tivation en fon
tion dela valeur motivationnelle VM, donnant ainsi plus de poids aux règles qui font diminuer unemotivation.MHiCS a été appliquée à Team Fortress Classi
 (TFC) une extension multi-joueurs pourle jeu Half-Life et plus spé
i�quement pour une partie de Capture The Flag (CTF). Dans unCTF, deux équipes s'a�rontent pour ré
upérer le drapeau de l'équipe ennemie qui est situéà l'autre bout de la 
arte. Ce jeu est un FPS et l'environnement est 
onnu et n'est pas degrande taille, les bonus (et les drapeaux) ont une pla
e prédé�nie. Le nombre de motivationsest faible, seulement trois motivations (le s
ore individuel, le s
ore 
olle
tif et la survie duPNJ) et les ressour
es d'a
tions se limitent au dépla
ement, à la visée et au tir.De 
ette proposition, il est intéressant de retenir la dé�nition de l'intensité d'une motiva-tion qui est 
al
ulée en fon
tion du fa
teur de personnalité et de la valeur motivationnelle.L'idée de représenter la personnalité d'un agent, 
'est-à-dire une interprétation des motiva-tions, ressemble à l'idée que je propose de mettre en pla
e un pro�l d'individualité qui dé-termine l'expression des motivations de l'agent. En�n, même si les règles restent simples à
on
evoir, dans un environnement très dynamique ave
 de nombreuses possibilités d'a
tionsou de 
ontextes di�érents, leur réalisation peut s'avérer être une lourde tâ
he [Ork06℄.Being-in-the-worldDans [DZ01℄, les auteurs proposent un agent (nommé being-in-the-world) 
apable de jouerà un jeu du type MUD (Multi-User-Dungeons). L'agent a pour but de survivre dans l'envi-ronnement, 
'est-à-dire se dépla
er dans l'environnement, maintenir sa santé, éviter la faim,interagir ave
 des joueurs humains ou des PNJ. Il doit également 
omme les joueurs, 
olle
terdes ressour
es pour avoir un meilleur équipement et a
quérir de l'expérien
e a�n de devenirplus puissant, tout 
ela en temps réel.L'agent being-in-the-world fon
tionne dans le jeu S
ryMUD qui est un MUD en modetexte sous li
en
e GPL. Le jeu a été modi�é pour o�rir une interfa
e visuelle et pour avoir des
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Fig. 1.15 � Ar
hite
ture de MHiCS ave
 les motivations et les ressour
es d'a
tions pour TeamFortress Classi
 présentée dans [RG06℄.identi�ants sur les objets et les propriétés du jeu. Toutefois, l'agent 
ommunique ave
 le jeu
omme les autres joueurs.L'ar
hite
ture de l'agent est 
omposée de deux modules : Des
artes et Heidegger. Des
artesest le module de raisonnement basé sur un système de maintenan
e de la vérité (ou TMS pourtruth maintenan
e system), qui in
lut l'état interne de l'agent, la 
ompréhension de l'environ-nement et la gestion des buts. Ce module dé
ompose des buts de haut niveau (
omme le butd'a
quérir un item parti
ulier) en buts immédiats (
omme tuer une 
réature X) en e�e
tuantun 
haînage arrière (pour a
quérir un item il faut de l'or, pour avoir de l'or il faut tuer etvoler les 
réatures, la 
réature la plus faible est la 
réature X) selon les 
onnaissan
es et l'étatde l'agent. Ces buts sont envoyés au module Heidegger qui tentera de les réaliser. Heideggerest le module gérant la réa
tivité de l'agent (important pour l'aspe
t temps réel), 
'est-à-direles intera
tions entre l'agent et l'environnement (a
quisition et mémorisation d'informationsprovenant de l'environnement et réalisation d'a
tion) en tentant de satisfaire les buts immé-diats. Heidegger gère la réalisation des a
tions à a

omplir dans l'environnement et dans unesituation 
ritique (une attaque par exemple) il dé
ide de l'a
tion à e�e
tuer sans prendre en
ompte les dire
tives du module Des
artes. Heidegger met également à jour la mémoire de
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artes. Les deux modulestravaillent de manière asyn
hrone et assez indépendamment, ils 
ommuniquent via une �le debuts et une ontologie partagée du monde.La séparation entre le raisonnement et le 
hoix des a
tions à e�e
tuer permet à l'agentde plani�er les a
tions sur le long terme et d'agir immédiatement selon le 
ontexte 
ourant.Toutefois, 
ette proposition pose deux 
ontraintes, la première est la gestion limitée des in-formations mémorisées.L'environnement n'est pas très dynamique et sa topologie est 
onnuea priori, l'agent ne 
onstruit pas sa propre représentation de l'état de l'environnement. Ladeuxième 
ontrainte vient de la 
ommuni
ation entre les deux modules qui se fait via une �le.Comme les auteurs l'expliquent la gestion du 
hangement de la valeur de véra
ité d'une pré-
ondition dans 
ette �le ne permet pas de réintroduire à nouveau le but. Il est dommage queles auteurs ne pré
isent pas 
omment Heiddeger 
hoisit entre deux buts ou même 
omment il
hoisit entre deux a
tions (ou séquen
es d'a
tions) permettant de résoudre un même but.1.3.2 Les interfa
es de 
on
eption pour les jeux vidéoSi le modèle utilisé est important, l'interfa
e de 
on
eption ne doit pas être négligée. Cesinterfa
es vont permettre d'alléger la tâ
he du 
on
epteur suivant le publi
 visé : novi
e, avertiou expérimenté. Je présenterai don
 dans 
ette partie quelques travaux dont l'intérêt résideprin
ipalement dans l'interfa
e de 
on
eption, plus que sur le modèle utilisé.BehaviorshopDans [HYH09℄ les auteurs proposent BehaviorShop, une interfa
e graphique basée surl'ar
hite
ture de subsomption pour la 
on
eption de personnages intera
tifs. Leur but est de
on
evoir une interfa
e intuitive et utilisable par des novi
es en intelligen
e arti�
ielle. Ene�et, les auteurs font le 
onstat qu'aujourd'hui pour 
onstruire l'IA d'un personnage il faut àla fois se 
on
entrer sur 
omment on désire que le personnage agisse et avoir des 
onnaissan
esen IA pour pouvoir réaliser le 
omportement.Initialement, leur interfa
e était basée sur un automate à état �nis (FSM), mais la plupartdes utilisateurs trouvaient 
ette appro
he trop 
omplexe et pas intuitive. Ils ont don
 dé
idéd'abandonner l'idée d'utiliser des FSM ou des HFSM alors qu'ils sont généralement utilisésdans l'industrie du jeu vidéo. Les auteurs ont don
 privilégié l'utilisation d'une ar
hite
turede subsomption qui est plus simple à prendre en main par des novi
es, 
ette ar
hite
ture étantstatique et hiérar
hique.Dans BehaviorShop, l'utilisateur 
onçoit le 
omportement de son agent (son r�le) pourun environnement pré
is. Il peut, lors de la 
réation d'une 
ou
he, avoir a

ès à la 
artede l'environnement pour spé
i�er par exemple des dépla
ements pré
is. Pour 
ela il navigueprin
ipalement entre deux é
rans, un é
ran résumant l'ar
hite
ture ave
 les di�érentes 
ou
heset un é
ran spé
i�que par 
ou
he (voir la �gure 1.16). Dans 
e dernier é
ran, le 
omportementd'une 
ou
he est dé�ni par un trigger (une 
ondition d'a
tivation de la 
ou
he) et une a
tionà exé
uter. La 
ou
he inférieure de l'ar
hite
ture possède le trigger �Always� signalant que
ette 
ou
he doit toujours être a
tive (
'est le 
omportement par défaut). Pour l'utilisateur,une 
ou
he est présentée 
omme une phrase : si le [r�le de l'agent℄ [
ondition du trigger℄, alors
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tion℄. Le [r�le de l'agent℄ est prédé�ni, 
'est le r�le que l'utilisateurest en train de 
onstruire. La partie [
ondition du trigger℄ et [a
tion℄ sont des 
hoix dans uneliste à partir d'éléments provenant d'une ontologie de 
omportement. Certains 
hoix peuventêtre 
ombinés à d'autres éléments via des opérateurs logiques. Par exemple, la 
ondition dutrigger peut être la 
onjon
tion de deux états dont le premier dépend d'un personne et lese
ond d'une distan
e par rapport à l'agent.Pour valider leur résultat, les auteurs ont demandé à 10 personnes âgés de 18 à 24 ans de
réer 3 r�les. Le premier, un gardien de sé
urité qui gère l'entrée dans un bâtiment. Le se
ondr�le est une personne autorisée à entrer après avoir montrer son badge. Le troisième r�le estune personne non autorisée qui doit essayer plusieurs fois d'entrer dans le bâtiment. Au �nal8 personnes ont réussi à 
on
evoir des r�les répondant aux 
ritères (3 ont réussi à 
on
evoirtotalement le résultat désiré). Les résultats de 
ette étude montrent qu'ave
 BehaviorShop,la 
on
eption de 
omportement semble être plus simple. Néanmoins, bien que la hiérar
hiede subsomption soit modulaire, les 
omportements 
onçus sont très spé
i�ques au 
ontexted'appli
ation 
e qui en limite leur réutilisation. De plus, l'utilisation de BehaviorShop permetde simpli�er la tâ
he pour des novi
es, mais lorsqu'il faut 
réer un véritable jeu ave
 unnombre important de r�les di�érents, 
ette ar
hite
ture peut rendre la tâ
he plus fastidieuse.Il est don
 important de 
ibler les utilisateurs d'une interfa
e pour en fournir une qui soit laplus adaptée possible. Dans 
ette thèse, je présenterai un atelier de 
on
eption permettantla 
réation de 
omportements utilisables dans CoCoA. Pour son interfa
e nous avons 
ibléles utilisateurs avertis ou expérimentés. L'interfa
e est don
 moins intuitive mais elle permetnotamment de 
réer des 
omportements indépendamment du 
ontexte d'exé
ution.

Fig. 1.16 � Fenêtre de BehaviorShop gérant la 
réation d'une 
ou
he, présentée dans [HYH09℄.



36 Chapitre 1. ContexteSpirOpsSpirOps est un outil 
ommer
ial permettant la 
réation des 
omportements des person-nages dans les jeux vidéo qui 
ontient notamment un éditeur (voir la �gure 1.17), un géné-rateur de 
ode (en C++) et un débugger. Cet outil est basé sur les travaux de re
her
hed'Axel Buendia [Bue05℄ et a été utilisé dans le jeu Splinter Cell - Double Agent d'Ubisoft.SpirOps fait l'objet d'un brevet depuis 2003, les informations sur son fon
tionnement ne sontpas a

essibles fa
ilement. Le prin
ipe dans SpirOps est que l'utilisateur puissent 
on
evoirdes 
omportements en 
e 
on
entrant sur 
haque problème indépendamment et non plus dupoint de vue des situations �si je suis dans tel état et que je suis à telle position alors je faisça�. En e�et, plus le nombre de situations est important, plus le 
omportement est 
omplexemais également plus la réalisation est di�
ile. En se fo
alisant sur les problèmes et les ma-nières de résoudre 
es problèmes SpirOps permet de soulager la tâ
he du 
on
epteur. Chaqueproblème (appelé 
entre d'intérêt) est géré indépendamment et SpirOps s'o

upe de gérer lesinterféren
es entre les problèmes s'il y en a. Un 
entre d'intérêt est dé�ni par des a
tions(des solutions possibles aux problèmes) et des per
epteurs (des éléments de l'environnementutilisés dans le raisonnement). A partir d'un 
entre d'intérêt trois paramètres sont 
al
ulés :la motivation, l'opportunité et les paramètres d'a
tion. La motivation étant l'importan
e du
entre d'intérêt par rapport à l'état de l'agent, l'opportunité est le fait de savoir s'il est déjàpossible de résoudre le 
entre d'intérêt en fon
tion de 
e qu'il y a dans l'environnement et desparamètres d'a
tion qui in�uen
ent le 
hoix des a
tions 
omme la personnalité ou les émotions.

Fig. 1.17 � Editeur de SpirOps, image tirée du site o�
iel http ://www.spirops.
om.
StarLogo TNG et S
rat
hStarLogo TNG (The Next Generation) et S
rat
h sont deux projets du MIT (Massa
hu-setts Institute of Te
hnology) pour la modélisation d'appli
ations et la simulation. Ces deuxprojets reposent sur une interfa
e graphique où les instru
tions sont représentées par des blo
s
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olorés suivant la sémantique des instru
tions. Ces interfa
es (voir la �gure 1.18) ont pourbut de fa
iliter la programmation en se fo
alisant sur la dynamique de la simulation. L'in-terfa
e de programmation est 
ouplée ave
 des outils pour la gestion du son et de l'aspe
tgraphique. Ces projets apportent un aspe
t plus ludique à la programmation mais la réalisa-tion des 
omportements reste très dépendante du 
ontexte d'appli
ation. Toutefois 
es deuxprojets ne s'intéressent pas à la 
on
eption de 
omportement, mais plus à la simpli�
ationde la programmation. Je m'intéresserai également à 
e point en proposant une illustrationde ma proposition qui se veut être simple et 
ompréhensible dans sa réalisation et dans la
on�guration des 
omportements.

Fig. 1.18 � Interfa
es de Starlogo TNG (à gau
he) et de S
rat
h (à droite).
KoduKodu[Kud10℄ (an
iennement appelé Boku) est un environnement de 
on
eption permet-tant de 
réer des jeux vidéo. Kodu est un projet 
onçu par Mi
rosoft qui devrait fon
tionnersur Xbox 360 et sur PC. Il est 
omposé d'un éditeur de terrains, d'un 
onstru
teur de 
he-mins et de ponts et d'une vingtaine de personnages ave
 des 
apa
ités di�érentes. L'interfa
ede 
on
eption des 
omportements des personnages repose entièrement sur des i
�nes pourreprésenter les personnages, les a
tions ou les évènements (voir la �gure 1.19). Les 
omporte-ments sont dé
rits par des règles de la forme WHEN-DO. La partie WHEN dé
rit une a
tiondu joueur, une 
ollision, un son, une vision, une temporalité ou un état de l'environnement(voir la �gure 1.20). La partie DO dé
rit les 
onséquen
es une fois la partie WHEN satisfaite.L'ordre de dé�nition des règles 
orrespond à l'ordre d'exé
ution.Kudo propose une interfa
e pour la 
on
eption de 
omportement en masquant totalementl'aspe
t programmation via l'utilisation d'i
�nes. On peut voir sur di�érentes vidéos que sonutilisation est a

essible aux enfants d'une dizaine d'années. Cette interfa
e est simple d'uti-lisation mais les 
omportements sont fortement restreints.
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Fig. 1.19 � Interfa
e de 
on
eption de Kudo.

Fig. 1.20 � La séle
tion des règles présentée par une roue, i
i, la roue des dé
len
heurs d'a
-tions.



1.3. Comportements et Jeux vidéo 391.3.3 Les MMORPGLes MMORPG (Massively Multiplayer Online Role Playing Game) 
onstituent une 
atégo-rie spé
i�que des CRPG (Computer Role-Playing Game pour les jeux de r�le sur ordinateur).Ce sont des jeux de r�les en ligne où un grand nombre de personnages (joueurs in
lus) évoluentdans un environnement virtuel persistant (qui 
ontinue d'évoluer que le joueur soit 
onne
téou non). Un MMORPG 
orrespond à un modèle d'appli
ation en �perpétuel développement�,le développement de 
es appli
ations est in
rémental et fréquemment l'environnement estétendu : les 
apa
ités des PNJ et des joueurs 
hangent, de nouveaux éléments sont ajoutés aujeu, et
. Ce 
ontexte est don
 fortement 
ontraint, de part l'immensité de l'environnement, lenombre important d'agents (joueurs ou personnages non joueurs) et aussi son développementin
rémental. Les MMORPG o�re don
 un 
adre appli
atif intéressant de mes travaux, de partla 
ontrainte liée à l'environnement.De plus, dans les MMORPG 
ommer
iaux, les personnages non joueurs sont souvent 
an-tonnés à des 
omportements simples : soit ils sont présents 
omme dé
ors (au
une intera
tionave
 les joueurs ou même ave
 l'environnement n'est possible), soit leur r�le est limité. Biensouvent le 
omportement d'un PNJ est restreint à une a
tivité fon
tionnelle ou quelques inter-a
tions ave
 les joueurs. Les PNJ sont ainsi utilisés 
omme des mar
hands vendant des itemsaux joueurs, des gardiens ouvrant des portes ou des donneurs de quêtes. Il existe aussi des PNJqui 
ombattent les joueurs, 
es derniers ont également un 
omportement limité (la réalisationd'une séquen
e d'a
tions identiques qui se répètent selon une temporalité pré-dé�nie) ou un
hamp d'a
tion restreint (à une zone de l'environnement). Il est rare de voir des PNJ ayantles mêmes 
apa
ités que les joueurs.Le mar
hé du MMORPG devrait 
onstituer en 2010 un 
hi�re d'a�aire de presque 5milliards de dollars US (
hi�re de l'agen
e française pour le jeu vidéo) dans le monde. EnFran
e, les deux MMORPG les plus joués sont Dofus (d'Ankama Games, une so
iété française)et World of War
raft (de Blizzard Entertainement, une so
iété améri
aine).DOFUSDOFUS est un MMORPG, dans un univers médiéval-fantastique, édité et développé parAnkama Games sorti 2004 en Fran
e. Ce jeu en 2D en Flash1, 
onnaît un fran
 su

ès, surtouten Fran
e et de plus en plus dans le monde. Comme tout MMORPG, il est 
ara
térisé par lenombre important de joueurs et la taille de l'environnement. En 2010, plus de 20 millions de
omptes (abonnés et non-abonnés) sont re
ensés et le jeu 
ompte jusqu'à 200 000 
onnexionssimultanées (l'abonnement mensuel de 
e jeu 
oûte environ 4 à 5 euros). L'environnement dujeu est dis
rétisé en zones (10 000 zones di�érentes dans le jeu), une zone est 
omposée de16x16 
ases.Dans 
e jeu, le joueur in
arne un personnage par les 12 
lasses possibles. Son but est de
olle
ter les Dofus pour devenir plus puissant. Pour 
ela, le joueur doit détruire des monstreset résoudre des quêtes. Dans 
e jeu, il existe deux types de PNJ, les donneurs de quêtes etles monstres. Les donneurs de quêtes sont des entités dont le 
omportement est très limité, ilsrestent dans une zone pré
ise, donnent des missions que le joueur doit a

omplir, é
hangent,a
hètent ou vendent des items. Les monstres sont des entités que le joueur doit 
ombattre, ils1la version 2.0 de Dofus sortie début 2010 est un 
ompromis entre Flash et Java



40 Chapitre 1. Contexterestent dans une zone pré
ise mais ils peuvent disparaitre en 
as de défaite (dans 
e 
as unnouveau groupe de monstres réapparaît au bout d'un 
ertain temps).Les 
ombats ont un r�le important dans le jeu, le type de 
ombat est du tour par tour(
haque entité du 
ombat : joueur ou monstre, joue à tour de r�le) dans une zone qui estdis
rétisée en 
ases. Chaque attaque à un 
oup en points d'a
tions (PA) et possède une portée(distan
e minimale et/ou maximale pour atteindre une 
ible). Pendant son tour le joueur peutse dépla
er (
hanger de 
ase) en utilisant des points de mouvements (PM). Une fois le tourterminé, le joueur (et les monstres) retrouvent leur PA et leur PM.Dans [Bon08℄, Laetitia Bonte (responsable IA du jeu DOFUS) explique 
omment l'IA desmonstres est 
al
ulée pendant le 
ombat. L'algorithme de séle
tion d'a
tion à exé
uter pour
haque monstre est le même pour toutes les 
réatures, il se dé
oupe en trois étapes :1. La séle
tion des sorts possibles : les sorts ont des 
ontraintes 
omme des intervalles derelan
es ou l'état du monstre, 
ette étape établit la liste des sorts exé
utables.2. La 
onstru
tion des 
ombinaisons possibles : 
ette étape détermine en fon
tion des PAdu monstre et du 
oût en PA de 
haque sort, l'ensemble des 
ombinaisons possibles.3. Le 
hoix de la meilleure 
ombinaison : 
ette étape est la plus 
omplexe, elle prend en
ompte les 
ibles et les préféren
es du monstre.Pour le 
hoix de la meilleure 
ombinaison, l'algorithme prend 
haque sort et déterminequelles sont les 
ibles pour lesquelles le sort est appli
able (si la 
ible est à portée où si lemonstre a assez de PM), va simuler son appli
ation et en déduire un s
ore. Puis l'algorithmepasse à un sort dont la 
ombinaison ave
 le premier est possible, il va déterminer les 
ibleset simuler son appli
ation pour en déduire un nouveau s
ore. L'algorithme 
ontinue ainsi desuite ave
 tous les sorts de la 
ombinaison (voir la �gure 1.21). Les s
ores des sorts d'une 
om-binaison sont agrégés par une somme pour obtenir le s
ore de la 
ombinaison, la 
ombinaisonayant obtenu le meilleur s
ore sera 
elle que le monstre exé
utera. La détermination du s
ored'une a
tion (d'un sort) dépend des préféren
es qu'a la 
réature sur les a
tions qu'elle peutfaire (par exemple soigner un allié ou attaquer un ennemi) 
e qui rend la séle
tion d'a
tionpersonnalisable et lui permet d'être appli
able à tous les monstres du jeu.World of War
raftWorld of War
raft (aussi parfois nommé WoW) est un MMORPG, dans une universmédiéval-fantastique, développé par Blizzard Entertainment qui est sorti en Fran
e en 2005.Basé sur la série de jeux War
raft du même développeur, 
e jeu 
onnaît un énorme su

ès(11,5 millions d'abonnés dans le monde, l'abonnement mensuel 
oûtant une dizaine d'euros)qui en fait la référen
e en terme de MMORPG. Ce jeu propose d'in
arner une des 10 ra
es (12ave
 la pro
haine extension) du jeu et de 
hoisir parmi les 10 
lasses disponibles pour devenirle joueur le plus puissant (les restri
tions sur la 
ompatibilité entre la ra
e et la 
lasse nepermettent pourtant pas de pouvoir 
hoisir parmi 100 types de personnages). Le jeu présentele personnage dans un environnement en 3D, les a
tions et les 
ombats se font en temps-réel.Dans World of War
raft, les joueurs interagissent ave
 deux types de PNJ, qui sont 
ommepour Dofus les donneurs de quêtes et les monstres (voir la �gure 1.22). Au niveau du 
om-portement, les monstres ont un 
omportement assez basique, le but du jeu étant de les tueren masse (les joueurs utilisent le verbe �to farm� pour quali�er 
ette phase de jeu répétitive),
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Fig. 1.21 � La simulation des 
ombinaisons de sorts possibles (C1, C2, C3 et C4 sont les 
ibleset les Si en feuille sont les s
ores de 
haque 
ombinaison, image tirée de [Bon08℄.

Fig. 1.22 � Interfa
e World of War
raft. Dans 
ette image-é
ran nous pouvons voir un PNJdonneur de quête (ave
 le point d'ex
lamation au dessus de la tête) et un monstre entouré derouge.



42 Chapitre 1. Contexteles monstres de plus haut niveau (les boss) ont un 
omportement très prévisible, d'ailleursun module non-o�
iel (nommé Bigwigs) a été fait pour que les joueurs puissent 
onnaitre letemps restant avant que le monstre ne fasse 
ertaines attaques (ave
 un système de 
ompte àrebours). De plus les monstres possèdent une zone d'agression qui limite leur 
omportement(en dehors de 
ette zone le joueur n'est pas attaqué).1.4 L'équipe SMAC LilleL'équipe Systèmes Multi-Agents et Comportements (SMAC) de Lille, dans laquelle j'aie�e
tué 
ette thèse, s'intéresse à la re
her
he de solutions agents pour la représentation dephénomènes divers. Parmi les di�érentes thématiques sous-ja
entes, il est possible d'extrairequatre groupes de travail : l'aspe
t réa
tif ave
 la modélisation large é
helle et multi-niveaux,l'aspe
t 
ognitif ave
 la 
on
eption de 
omportements orientés buts et les stratégies d'équipes,les systèmes de négo
iation et la �nan
e 
omputationnelle. Les deux premiers groupes detravail sont réunis pour défendre l'appro
he 
entrée intera
tion pour la modélisation de sys-tèmes multi-agents. A�n de mieux appréhender l'existant qui sera évoqué dans 
e do
ument(
'est-à-dire le projet CoCoA), je présenterai 
ette appro
he et la méthodologie IODA.1.4.1 L'appro
he 
entrée intera
tionClassiquement les systèmes multi-agents sont dits �
entrés agent�, 
'est-à-dire qu'ils se fo-
alisent sur la 
on
eption d'agent a�n de résoudre une problématique. Cette 
on
eption permetd'étudier individuellement les 
ara
téristiques des agents, de 
omprendre les 
onséquen
es de
es 
ara
téristiques sur leur 
omportement et sur le déroulement de la simulation (i.e. la réso-lution du problème). L'appro
he que défend l'équipe SMAC de Lille depuis quelques années estune appro
he 
entrée sur les intera
tions. Cette appro
he sépare la 
on
eption des agents dela 
on
eption des intera
tions. Les agents sont don
 des entités dans lesquelles le développeurpeut ajouter ou supprimer des intera
tions.Le prin
ipeL'appro
he 
entrée intera
tion est également une appro
he tout agent, 
e qui veut dire que
haque entité présente dans l'environnement est un agent. Dans l'appro
he 
entrée intera
tion,un agent peut subir et/ou peut e�e
tuer des intera
tions dans l'environnement. Cette appro
hedistingue les agents qui ne peuvent que subir des intera
tions qui sont quali�és de passifs,des agents qui peuvent e�e
tuer au moins une intera
tion qui sont appelés a
tifs (les a
tifspouvant également subir des intera
tions). Les agent passifs sont vus 
omme des objets dela simulation, alors que les a
tifs sont des a
teurs qui jouent un r�le dans la simulation. Leprin
ipe d'une simulation basée sur l'appro
he 
entrée intera
tion est que la dynamique desimulation est engendrée par l'asso
iation d'un agent qui peut e�e
tuer une intera
tion ave
un agent qui peut la subir (voir �gure 1.23).Soit I l'ensemble des intera
tions, alors le prin
ipe peut être dé�ni ainsi :
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Fig. 1.23 � Si un agent Arbre (qui est un agent passif) peut subir l'intera
tion 
ouper, 
asseret brûler et un agent Bû
heron (qui est un agent a
tif) peut e�e
tuer les intera
tions ouvriret 
ouper, alors l'agent Bû
heron peut e�e
tuer l'intera
tion 
ouper sur un agent Arbre.
∀c ∈ Actives, t ∈ Agents,si ∃i ∈ I | c.peut-e�e
tuer(i) ∩ t.peut-subir(i)alors c.exé
uter(i, t)Dans les 
hapitres suivants, je nommerai 
apa
ité, l'intera
tion qu'un agent peut e�e
-tuer.Intera
tionLes intera
tions dé
rivent les lois qui régissent le monde simulé et 
onstituent une 
onnais-san
e manipulable par les agents. Une intera
tion est dé�nie par un nom et trois parties :� la 
ondition teste le 
ontexte d'exé
ution de l'intera
tion, 
e qui 
onsiste à tester prin-
ipalement les valeurs de la 
ible ou les propriétés de l'a
teur.� la garde exprime une 
ondition plus générale qui dépend plus de l'environnement. Ellevéri�e les 
onditions d'appli
ation de l'intera
tion dans l'environnement, le plus souvent
ette garde sert à exprimer la distan
e minimale d'exé
ution d'une intera
tion. Cettepartie de l'intera
tion n'intervient que dans le 
as d'une simulation située.� une a
tion dé
rit les 
onséquen
es de l'exé
ution de l'intera
tion. Elle peut agir sur lespropriétés de l'agent 
ible, l'agent a
teur ou l'environnement (
omme la 
réation ou ladestru
tion d'un agent).Dans l'appro
he 
entrée intera
tion, les agents (passifs et a
tifs) sont des entités qui pos-sèdent des propriétés. Une propriété est une 
ara
téristique propre à l'agent, par exemple sonnom, sa 
ouleur, son âge, son niveau d'énergie. Dans l'appro
he 
entrée intera
tion, il estdon
 important de véri�er que les agents qui ont un r�le dans l'intera
tion possèdent bien
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open :







condition : target.opened = false

garde : distance(actor, target) < 1

action : target.opened = trueFig. 1.24 � L'intera
tion ouvrir est dé�nie par une 
ondition (que la 
ible soit fermée), unegarde (ouvrir est possible à une distan
e inférieure à 1) et une a
tion (faire passer l'état de la
ible à ouvert).les propriétés né
essaires à l'exé
ution de l'intera
tion. Par exemple, si un agent Pomme peutsubir l'intera
tion manger, 
ette intera
tion a pour e�et de donner de l'énergie à l'agent quia e�e
tué l'intera
tion et de détruire l'agent 
ible. Il faut don
 que l'agent qui peut e�e
tuerl'intera
tion manger possède une propriété énergie. De plus, si la valeur de l'énergie gagnéedépend de la valeur de l'énergie de la 
ible de l'intera
tion, il faut que 
ette 
ible, dans notreexemple l'agent Pomme, possède également la propriété énergie.A�n d'illustrer la présentation d'une intera
tion, de ses trois parties et de l'utilisationdes propriétés des agents, prenons l'exemple de l'intera
tion ouvrir de la �gure 1.24. Cetteintera
tion fait passer un objet (porte, fenêtre, et
.) qui est 
ible (target) de l'intera
tion, del'état fermé à l'état ouvert. L'état de l'objet ouvert et fermé est assuré par la propriété openedde l'agent 
ible. La 
ondition de l'intera
tion pré
ise que la 
ible doit être fermée, en testant lavaleur de sa propriété opened. La garde teste la distan
e entre la 
ible et la sour
e (ou l'a
teurnoté a
tor). Comme on peut le 
onstater, l'intera
tion né
essite évidemment que la 
ible etla sour
e soient pro
hes pour pouvoir exé
uter l'intera
tion ouvrir. En�n la partie a
tion del'alternative 
hange la propriété opened de l'agent 
ible a�n qu'elle passe dans un état ouvert.La nature de la 
ible n'a au
une importan
e i
i, il su�t qu'elle puisse subir l'intera
tionouvrir (et don
 qu'elle possède la propriété opened). Cette 
onnaissan
e est ainsi représentéed'une manière �universelle� via l'intera
tion. Dans 
e sens, les intera
tions sont des 
onnais-san
es dé
laratives : elles dé
rivent une a
tion mais pas 
omment la résoudre ou l'utiliser nimême que l'a
teur doit se dépla
er vers la 
ible. Ainsi les intera
tions sont réutilisables pourdi�érents agents et di�érentes simulations.Une garde de distan
e est dite satisfaite si l'expression booléenne sur la distan
e est évaluéeà vrai. Une 
ondition est dite satisfaite si l'expression booléenne asso
iée est évaluée à vrai. Uneintera
tion est dite exé
utable lorsque la 
ondition est satisfaite et la garde de distan
e estsatisfaite. Néanmoins, une intera
tion exé
utable ne va pas né
essairement s'exé
uter. La gardeet la 
ondition de l'intera
tion n'indiquent pas les 
ontraintes d'exé
ution des intera
tions, maisbien les 
onditions né
essaires pour que l'intera
tion puisse être exé
utée.1.4.2 Méthodologie IODADé�nitionIODA (pour Intera
tion Oriented Design of Agent simulations) est une méthodologie pourla 
on
eption de simulations multi-agents. Cette méthodologie est l'héritière de l'appro
he
entrée intera
tion [MRU01, KMP08℄. IODA a été 
onçue à l'origine pour les simulationsd'agents réa
tifs. Plusieurs plateformes de simulation à base d'agent utilisent la méthodologie,
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ronyme de Simulations Large E
helle) et JEDI (Java Environmentfor the Design of agent Intera
tions).Cette méthodologie a pour but de permettre à des utilisateurs, qui ne sont pas for
émentdes spé
ialistes dans la modélisation agent, de mettre en ÷uvre des simulations agents dansdes domaines variées. Cette méthodologie se dé
ompose en trois étapes :1. Identi�
ation des agents et des intera
tions2. Constru
tion de la matri
e d'intera
tions3. Implémentation des intera
tions et des primitivesLa méthodologie IODA permet une 
onstru
tion in
rémentale des simulations. À tout mo-ment, il est possible d'ajouter des éléments et de reprendre les trois phases de 
on
eption. Cetteméthodologie a été initialement prévue pour les simulations réa
tives, néanmoins moyennantquelques modi�
ations nous montrerons 
omment elle a été appliquée pour des simulations
ognitives dans le projet CoCoA.Identi�
ation des agents et des intera
tionsCette phase de 
on
eption a pour but de dé
rire les intera
tions et les agents qui aurontun r�le dans la simulation. Dans 
ertains domaines, tels que la biologie, les modèles que lesutilisateurs 
her
hent à simuler n'ont pas de représentations formelles. Il est don
 important depouvoir prendre en 
ompte dans 
ette phase une des
ription en langage naturelle des élémentsprésents dans la simulation.Constru
tion de la matri
e d'intera
tionsLa matri
e d'intera
tions permet de déterminer les 
ibles et les sour
es des intera
tions de lasimulation. La présentation sous forme de matri
e permet de présenter les relations 
ible-sour
eet de pouvoir déte
ter les in
ohéren
es ou les manques de pré
ision dans les des
riptions de laphase pré
édente. La méthodologie IODA pour les simulations réa
tives, pré
onise l'utilisationde la matri
e 
omme référent 
entralisé pour tous les agents. Cette matri
e permet ou nond'e�e
tuer ou de subir une intera
tion, limitant ainsi les erreurs de 
on
eption. Dans l'exempledu loup, de la 
hèvre et du 
hou (voir �gure 1.25), pour éviter que loup puisse manger le 
houil y a deux possibilités. Soit, les agents se référent à la matri
e d'intera
tion (une information
entralisée) pour savoir s'ils peuvent ou non exé
uter une intera
tion sur une 
ible parti
ulière.Soit il faut dé�nir deux intera
tions mangerCarnivore et mangerHerbivore, a�n que le loupqui est 
arnivore ne mange pas le 
hou, tout en assurant que la 
hèvre qui est herbivore puisseen
ore manger le 
hou.Implémentation des intera
tions et des primitivesEn utilisant la matri
e d'intera
tions et les des
riptions de la première phase, le 
on
epteurpeut ensuite s'attaquer au 
odage des intera
tions et des primitives.Contrairement à l'appro
he 
entrée intera
tion que nous avons présentée pré
édemment, laméthodologie IODA ne pré
onise pas de manipuler dire
tement les propriétés des agents dansle 
ode de l'intera
tion. La méthodologie IODA propose de manipuler dans les intera
tions des
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X

X
X

X
X

X
X

X
X

X
X

Cibles Sour
es loup 
hèvre 
houloup
hèvre manger
hou mangerFig. 1.25 � Voi
i un 
as où la matri
e peut montrer des in
ohéren
es, dans 
et exemple leloup peut-e�e
tuer manger sur la 
hèvre, la 
hèvre peut-subir manger par le loup et peut-e�e
tuer manger sur le 
hou, le 
hou peut-subir manger par la 
hèvre. En a�e
tant l'ensembledes intera
tions peut-e�e
tuer et peut-subir de 
haque agent, nous remarquons que le 
houpeut-subir manger et le loup peut-e�e
tuer manger, ainsi par transitivité le loup peut-e�e
tuermanger sur le 
hou, alors que 
ette intera
tion n'est pas autorisée dans la matri
e d'intera
tion.A�n de résoudre 
e problème mis en éviden
e par la matri
e d'intera
tion, l'intera
tion mangerdoit être dé�nie de telle manière que 
ette in
ohéren
e ne puisse pas 
e produire.primitives (qui sont des bouts de 
odes). Ces primitives 
orrespondent à du 
ode implémentédans les agents, permettant une interprétation d'une intera
tion qui est spé
i�que à 
haqueagent. Ainsi, la notion énergie qui était pré
édemment une propriété, est représentée par uneprimitive qui permet pour 
haque agent (ou type d'agent) d'avoir sa propre interprétation etévolution de la notion d'énergie.Les di�éren
es ave
 l'appro
he 
entrée intera
tionDans IODA, l'utilisation de primitives permettent une expressivité plus importante et uneinterprétation di�érente des intera
tions selon l'agent. Néanmoins, le fait que 
es primitivessoient du 
ode à rajouter au sein de l'agent rend l'utilisation de l'appro
he IODA plus déli
ateet requiert des 
ompéten
es en programmation. De plus dans l'appro
he IODA l'utilisationde la matri
e d'intera
tion pour autoriser l'exé
ution d'une intera
tion selon la 
ible est pré-
onisée. Lorsque l'on 
her
he à modéliser des agents que l'on souhaite autonome et que l'ondésire qu'ils expriment des traits de 
ara
tère ou une personnalité, il est important d'éviterde 
entraliser les informations.Dans l'appro
he 
entrée intera
tion, 
e sont les intera
tions qui manipulent les propriétésdes agents. La séparation entre l'intera
tion et l'agent est ainsi plus importante, le 
ode del'intera
tion n'est pas dépendant du 
odage de l'agent, l'intera
tion ne né
essite que l'a

èsaux valeurs des propriétés de l'agent pour se réaliser. Les agents sont 
odés de la même manière
'est l'a�e
tation des di�érentes intera
tions peut-subir et peut-e�e
tuer qui va personnaliserle 
omportement de l'agent.1.4.3 BilanL'appro
he 
entrée intera
tion est une appro
he tout agent, où la 
onnaissan
e de la dy-namique (les a
tions qui peuvent être e�e
tuées et les 
hangements dans l'environnement) dela simulation est 
ontenue dans les intera
tions. Un agent peut-subir et/ou peut-e�e
tuer uneintera
tion. Ces deux notions mettant en jeu deux agents, la 
ible (qui peut-subir l'intera
tion)et l'a
teur (qui peut-e�e
tuer l'intera
tion). Une intera
tion 
ontient les informations né
es-
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open : open(source, target) :
ondition : target.opened = false trigger : target.isClosed()garde : distan
e(a
tor,target) < 1 pre
onditions : sour
e.isAbleToOpen(target)a
tion : target.opened = true a
tions : target.open()Fig. 1.26 � La des
ription des intera
tions dans l'appro
he 
entrée intera
tion 
ontient à elleseule toutes les informations né
essaires à son exé
ution (à gau
he). Dans IODA (à droite),une même intera
tion peut avoir des 
onditions d'exé
ution (partie 
ondition et trigger) etdes 
onséquen
es de l'appli
ation (partie a
tion) di�érentes pour 
haque agent (dé
rites dansle open() de la 
ible), 
ette des
ription des intera
tions de par l'utilisation des primitivesné
essite don
 l'ajout de 
ode dans les agents.saires à son exé
ution ave
 les propriétés des agents a
teur et 
ible, la garde de distan
e del'intera
tion (qui assure le respe
t de l'aspe
t situé de la simulation). La partie a
tion de l'in-tera
tion dé
rit les 
onséquen
es de l'exé
ution de l'intera
tion pour les agents a
teur, 
ible oul'environnement. Toutes 
es informations représentent une 
onnaissan
e dé
larative qui peutêtre manipulée par un plani�
ateur pro
édural 
omme 
'est le 
as dans CoCoA. La séparationdu dé
laratif et du pro
édural permet aux intera
tions d'être génériques et réutilisables pourd'autres agents ou d'autres simulations. La méthodologie IODA qui est plus orientée pourles simulations d'agents réa
tifs, est héritière de l'appro
he 
entrée intera
tion. Les di�éren
esentre IODA et l'appro
he 
entrée intera
tion, s'appliquent également dans CoCoA, qui en fontdeux appro
hes 
ousines pour les simulations d'agents.1.5 Con
lusionLe problème pour les 
on
epteurs de 
omportement n'est pas seulement de fournir unpersonnage (ou agent) ave
 la possibilité d'e�e
tuer des a
tions, mais également de 
on
evoirl'agent de telle manière qu'il exprime une 
ertaine personnalité. Un personnage qui possèdeun 
omportement uniforme exprimerait un e�et �robot� qui pourrait être jugé négativementpar les observateurs. C'est le 
as notamment dans les jeux vidéo, où des personnages non-joueurs doivent agir. Si 
es personnages sont 
apables de se 
omporter di�éremment, 
e
iaura pour e�et d'augmenter le réalisme du jeu. En e�et, il est préférable dans un jeu qu'unpersonnage donné agisse di�éremment d'un moment à l'autre. A�n de répondre à 
e problème,de nombreuses solutions de 
on
eption ont été mises en pla
e dans les jeux vidéo. Parmi 
essolutions, 
ertaines 
onsistaient à déterminer l'ensemble des situations dans lesquelles l'agentpouvaient se trouver et tentaient d'apporter une solution à 
ha
une d'entre-elles (les S
ripts,les FSM, BehaviorShop, Kodu).Mais agir di�éremment suivant la situation n'est pas tout. Il faut également que les per-sonnages agissent di�éremment les uns des autres, qu'ils expriment une 
ertaine personnalité.Il faut don
 dé�nir pour 
haque situation et pour 
haque personnalité, les a
tions que l'agentdoit e�e
tuer. Or, dans un jeu vidéo, les personnages non joueurs sont di�érents les uns desautres. Ils possèdent des buts di�érents et leurs 
onnaissan
es évoluent indépendamment lesunes des autres au 
ours du temps. Néanmoins, leurs 
omportements doivent s'adapter à sesévolutions, 
e qui rend la 
on
eption des 
omportements di�
ile.



48 Chapitre 1. ContexteUn autre problème pour le 
on
epteur est la 
on
eption elle-même. Cette tâ
he ne doit pasêtre trop 
omplexe et il devrait être possible d'obtenir fa
ilement des 
omportements distin
ts.Mais depuis quelques années, de plus en plus de propositions tentent de simpli�er la 
on
eptionen se fo
alisant sur les parties spé
i�ques du 
omportement qui rend un personnage unique.L'appli
ation ou la gestion de 
on�its entre les 
omportements étant gérer automatiquementlors de l'appli
ation de 
e 
omportement dans le 
ontexte (SpirOps). Dans 
es propositions,le PNJ possède des motivations ou des 
entres d'intérêts qui vont le pousser à agir. Ce n'estplus la situation qui pousse l'agent à agir mais ses motivations qui vont être adaptées à lasituation. Le but de 
ette thèse est de faire une proposition dans 
e sens. Le 
omportementde l'agent sera dé�ni à l'aide de motivations qui orienteront le 
hoix de l'a
tion à exé
uter.Ce 
hoix s'e�e
tue sur l'ensemble des a
tions que l'agent peut e�e
tuer selon ses 
apa
itéset ses 
onnaissan
es a�n de résoudre ses buts. Les buts sont des a
tions à e�e
tuer ou dessituations à atteindre pouvant notamment répondre à des propriétés internes (
omme dans lesappro
hes motivationnelles PECS, Andriamasinoro, deSevin ou MHiCS) qui évoluent pendantla simulation.Ce que je propose, 
'est d'obtenir un moteur 
omportemental utilisant une dé�nition du
omportement qui soit réutilisable d'une simulation à une autre ou même d'un agent à unautre. Cette dé�nition 
omprenant les éléments qui in�uen
ent le 
omportement de l'agent :les motivations. Pour 
ela, il faut s'abstraire des éléments la simulation. En e�et, si l'ondésire dé�nir un 
omportement parti
ulier, à gros grains, 
ette dé�nition ne requiert pasd'informations sur les autres agents ou sur la simulation dans laquelle l'agent va être utilisé.Bien qu'il puisse être important de prendre en 
ompte son 
ontexte (son environnement et lesautres agents), pour être 
rédible la dé�nition d'un 
omportement ne né
essite pas d'en êtredépendant.Ainsi, je ne propose pas de 
on
evoir des 
omportements pour une simulation parti
ulièreou pour un ensemble de situations parti
ulières mais bien de dé�nir un 
omportement d'agentqu'on pourrait quali�er de �générique�, 
'est-à-dire indépendant du 
ontexte d'appli
ation.C'est au moteur 
omportemental de se 
harger d'appliquer 
ette dé�nition au mieux dansun 
ontexte parti
ulier (
omme le pré
onise en partie Orkin pour le jeu F.E.A.R.). Je parled'appliquer 
ette dé�nition �au mieux� 
ar si le 
ontexte ne permet pas d'exprimer 
ertains
omportements, la meilleure dé�nition ne pourra pas y 
hanger grand 
hose. Par exemple, si jesouhaite utiliser un agent qui possède la dé�nition d'un agent brutal, pour exprimer 
es traitsde 
ara
tères le 
ontexte doit lui en donner l'opportunité (par exemple, l'agent doit pouvoir
asser des 
hoses, blesser ou tuer). Pour 
ela, je présenterai le moteur 
omportemental pourles agents situés appli
able à la représentation des PNJ que nous avons mis en pla
e dans leprojet CoCoA. Ce moteur se dé
ompose en deux parties distin
tes que j'appellerai raisonne-ment et individualité. Ce moteur se base sur un modèle dont 
haque élément (motivation,paramètre, fon
tion de 
ombinaison, et
) est 
ompréhensible (pas d'e�et boîte-noire sur desvaleurs obtenues et pas de valeurs di�
ilement interprétables), fa
ilement manipulable, a

es-sible à des 
on
epteurs de jeux vidéo qui ne maitrisent pas for
ément de grandes 
onnaissan
esthéoriques en intelligen
e arti�
ielle, robuste aux évolutions du jeu et dont les éléments sontréutilisables pour d'autres agents, d'autres jeux ou simulations.



Chapitre 2Le projet CoCoA
� Ne perdons rien du passé. Ce n'est qu'ave
 le passé qu'on fait l'avenir. �Anatole Fran
eCette thèse entre dans le 
adre du projet CoCoA (pour Cognitive Collaborative Agents) del'équipe SMAC de Lille. Le but de mes travaux était de ré�é
hir sur la notion de 
omportementet d'en donner une implémentation 
on
rète pour CoCoA et sa plateforme de simulation pouragents 
ognitifs situés. C'est pourquoi, dans 
e 
hapitre, je présenterai un �état des lieux� deCoCoA, inspiré notamment de [Dev07℄ et de [Rou05℄. Cet état des lieux permettra de mieuxappréhender ma 
ontribution au projet CoCoA.Le projet CoCoA propose une solution pour la modélisation de simulation d'agents 
og-nitifs situés basée sur l'appro
he 
entrée intera
tion. Cette appro
he elle-même basée sur lemodèle �tout-agent� : dans CoCoA, 
haque élément de l'environnement est un agent. Dans 
etenvironnement, les agents peuvent subir et/ou e�e
tuer des intera
tions. Les agents pouvante�e
tuer des intera
tions sont appelés des agents a
tifs, les agents ne pouvant que subir desintera
tions sont des agents passifs. Les agents a
tifs possèdent un moteur 
omportementalqui leur permet d'être les a
teurs de la simulation. Ils ont une per
eption limitée de leur en-vironnement, ils mémorisent les informations perçues et plani�ent les intera
tions à e�e
tuera�n de résoudre leurs buts. Les agents sont géographiquement situés dans l'environnement.Ils ont une position et les notions de distan
e ou de voisinage ont un sens et peuvent être
al
ulées. La gestion des dépla
ements d'un agent est un 
ritère important de l'évaluation dela 
rédibilité d'un 
omportement observé. Nous verrons dans 
e 
hapitre, que l'aspe
t situédes simulations a un impa
t sur la plani�
ation des a
tions à exé
uter. L'appro
he 
entréeintera
tion permet de dé�nir un agent à l'aide des intera
tions qu'il peut e�e
tuer et subir,de ses propriétés, et des buts qu'il doit résoudre. Le même moteur est utilisé pour tous lesagents.Les prin
ipes du projet CoCoA ont été mis en ÷uvre dans une plateforme égalementnommée CoCoA, permettant de 
réer et de tester des simulations d'agents 
ognitifs situés.Dans 
e 
hapitre, j'expliquerai dans un premier temps les prin
ipes mis en pla
e par CoCoApour la 
on
eption d'agents 
ognitifs situés. Puis, je détaillerai l'ar
hite
ture des agents et lesdivers éléments qui la 
omposent. Je présenterai ensuite, la plateforme pour la 
on
eption de49
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entrées intera
tion ave
 agents 
ognitifs situés. En�n, je 
on
lurai sur 
et �étatdes lieux�, a�n d'introduire ma proposition dans le domaine de la 
on
eption de 
omportementet son appli
ation dans CoCoA.2.1 Les prin
ipes du projet CoCoA2.1.1 Tout est agentLe projet CoCoA se base sur l'appro
he 
entrée intera
tion (présentée dans la partie 1.4.1).Cette appro
he est elle-même fondée sur le modèle �tout-agent�. Ainsi, toutes les entités pré-sentes dans l'environnement d'une simulation CoCoA sont des agents et un agent CoCoA est
ara
térisé par les intera
tions qu'il peut subir ou e�e
tuer et par ses propriétés2 (voir la �gure2.1). Les propriétés de l'agent permettent de dé�nir son état. Par exemple un agent peut avoirune propriété 
ouleur, une propriété taille ou en
ore un niveau d'énergie.<agent> ::= <passive-agent> | <a
tive-agent><passive-agent> ::= { ("name", Symbol),("
an-suffer", <intera
tion>*),<property>*}<a
tive-agent> ::= <passive-agent> ∪{ ("
an-perform", <intera
tion>*),("goals", goal*),("memory", (degraded) environment),("engine", engine)}<intera
tion> ::= Symbol<property> ::= Symbol, value<goal> ::= {(<intera
tion> | <state>), priority}<priority> ::= valueFig. 2.1 � Dé�nition d'un agent CoCoA.Dans CoCoA, nous distinguons les agents passifs qui ne peuvent que subir des intera
tions,des agents a
tifs qui peuvent e�e
tuer au moins une intera
tion et peuvent éventuellement ensubir (voir l'exemple d'un agent a
tif en �gure 2.2). Comme les agents a
tifs e�e
tuent des2Les agents sont identi�és par leur nom qui est une propriété 
ommune à tous les agents de la simulationa�n de pouvoir être utilisée 
omme identi�ant des agentsA
teur propriétés : nom, inventairepeut-e�e
tuer : open, eat, take, moveTo, moveAway, explorepeut-subir : -Fig. 2.2 � Exemple d'un agent a
tif CoCoA, il possède un nom et un inventaire (un sa
). Cetagent peut e�e
tuer les intera
tions open, eat, take, moveTo, moveAway et explore et ilne peut pas subir d'intera
tions.
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tif PassifMobile bû
heron ImpossibleNon Mobile pommier pommeFig. 2.3 � Exemples de di�éren
es entre agents a
tifs et passifs et la notion de mobilité. Nousdé�nissons trois agents, un agent bû
heron, un agent pommier et un agent pomme. L'agentbû
heron qui peut e�e
tuer les intera
tions 
ouper, manger et se dépla
er. L'agent pommierqui peut e�e
tuer l'intera
tion 
réer-pomme et peut subir l'intera
tion 
ouper. L'agent pommepeut subir l'intera
tion manger. Dans 
et exemple, l'agent bû
heron est a
tif etmobile, l'agentpomme est un agent passif et l'agent pommier est un agent a
tif non mobile. La mobilité étantliée à l'exé
ution d'une a
tion de dépla
ement, il n'est pas possible d'obtenir un agent passifqui peut se dépla
er.intera
tions, ils possèdent un moteur 
omportemental leur permettant d'agir dans l'environ-nement. Les agents a
tifs sont les a
teurs de la simulation, les agents passifs sont des objets. Ilest important de faire la di�éren
e entre les agents a
tifs et la mobilité des agents. La mobilitéest liée à la 
apa
ité d'e�e
tuer une intera
tion de dépla
ement, tous les agents mobiles sontdes agents a
tifs, mais la ré
iproque n'est pas toujours vraie (voir la �gure 2.3). La mobilitébien qu'observable n'est don
 pas un 
ritère dis
riminant les agents a
tifs des agents passifs.2.1.2 Les agents a
tifsLes agents a
tifs sont 
ognitifs et proa
tifs. Ils sont responsables de la dynamique de lasimulation : ils peuvent e�e
tuer des intera
tions et don
 agissent dans l'environnement. Lesagents a
tifs sont dirigés par les buts, 
'est-à-dire qu'ils agissent a�n de résoudre des buts. Pour
ela, les agents a
tifs sont dotés de mé
anismes leur permettant d'agir dans l'environnement(voir le détail dans la partie 2.2). Ces agents sont non omnis
ients, ils ne 
onnaissent pastout leur environnement et n'ont au
un a priori sur sa topologie, la présen
e d'autres agents,leur position ou leur état avant le début de l'exé
ution. Ils dé
ouvrent leur environnementdont ils ont une vision limitée par le module de per
eption. Les informations perçues parl'agent sont 
olle
tées et ajoutées dans sa mémoire (sa base de 
onnaissan
es notée KB).Les agents a
tifs ont des buts à résoudre, la satisfa
tion de 
es buts les mène à plani�er desrésolutions. Le module de plani�
ation détermine les a
tions à exé
uter pour résoudre 
esbuts. L'exé
ution d'une a
tion peut entrainer une modi�
ation de l'environnement ou de laper
eption de l'environnement, 
es modi�
ations mettent à jour les 
onnaissan
es de l'agent(dans sa mémoire).2.1.3 L'in�uen
e du situéLes agents CoCoA sont des agents situés dans leur environnement. C'est-à-dire qu'ils évo-luent dans un espa
e eu
lidien, qu'ils perçoivent leur environnement et agissent en 
onséquen
e.L'environnement est 
omposé de pla
es et d'obsta
les et 
ontrairement aux environnementsinformés 
omme dans [Sep07℄, il ne 
omporte au
une information sur le 
omportement desagents. Les agents situés CoCoA sont également 
apables de déterminer la position (perçue ou



52 Chapitre 2. Le projet CoCoAmémorisée) d'autres agents ou d'obsta
les de l'environnement et de raisonner sur les notionsde distan
e ou de voisinage.Les dépla
ements d'un agent sont un fa
teur important dans l'évaluation de la rationalitédu 
omportement observé. Le 
ara
tère situé des simulations a également un impa
t sur laréalisation du plan de l'agent :� Soit des dépla
ements sont né
essaires pour atteindre les positions dans l'environnementpermettant d'e�e
tuer les intera
tions (
f. la garde de distan
e des intera
tions).� Soit les dépla
ements peuvent engendrer la 
réation de nouvelles a
tions à a

omplir.En e�et, un dépla
ement 
hange la zone de per
eption de l'agent. Ce 
hangement peutfaire a
quérir à l'agent de nouvelles informations sur l'environnement et les agents dans
et environnement.C'est pourquoi il faut distinguer le plan abstrait du plan 
on
ret. Le plan abstrait est leplan d'a
tion, il détermine les intera
tions à e�e
tuer pour résoudre les buts. Dans le planabstrait la position des agents n'est pas 
onsidérée, 
e plan est indépendant de l'aspe
t situéde la simulation. Le plan 
on
ret 
orrespond au plan d'exé
ution du plan abstrait dans unenvironnement situé spé
i�que. Ce plan est enri
hi des dépla
ements né
essaires à l'exé
utiondu plan abstrait.L'aspe
t situé intervient quand un agent e�e
tue une intera
tion sur un autre agent, ouave
 l'environnement. L'exé
ution d'une intera
tion dans un environnement situé demandedes dépla
ements (notamment à 
ause de la garde de distan
e). Ces dépla
ements doivent êtree�e
tués avant l'exé
ution de l'intera
tion. Dans 
e 
as, le plan abstrait à lui seul n'est passu�sant. Dans CoCoA, 
es dépla
ements d sont don
 intégrés dans le plan a�n de permettrela progression de la simulation. Ainsi, un plan initial exé
uter a, devient exé
uter d et exé
uter
a (voir la �gure 2.4). Si pour pouvoir faire le dépla
ement d il faut fran
hir une porte, le dépla-
ement d est alors dé
omposé en deux sous-dépla
ements d1 et d2 interrompus par l'ouverturede la porte. Le plan d'exé
ution est alors exé
uter d1, ouvrir la porte, exé
uter d2 puis exé
uter
a. Si l'ouverture de la porte né
essite une 
lef, le plani�
ateur de CoCoA prendra en 
ompte ledépla
ement vers la 
lef, la prise de la 
lef et le déverrouillage de la porte. Le sous-plan préa-lable à l'ouverture de la porte (i.e. exé
uter d1) est don
 exé
uter le dépla
ement d'1, prendrela 
lef, exé
uter d'2, déverrouiller la porte. Le s
héma ré
ursif de 
e raisonnement est évidentet l'on peut imaginer que la ré
upération de la 
lef engendre de nouvelles a
tions et l'on voit
omment le 
ontexte situé peut enri
hir rapidement le plan abstrait. Cette plani�
ation pouragents situés est dé
rite plus en détail dans [DMR04℄.2.1.4 Les intera
tions dans CoCoACoCoA est un projet qui se base sur l'appro
he 
entrée intera
tion pour la 
on
eption desimulation agent. Chaque entité de l'environnement est un agent, 
es agents possèdent despropriétés et peuvent subir ou e�e
tuer 
ertaines intera
tions.La représentation d'une intera
tionRespe
tant l'appro
he 
entrée intera
tion (présentée dans la partie 1.4.1), dans CoCoA,une intera
tion I est représentée par triplet I = {condition, garde, action} où condition dé�nit
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Fig. 2.4 � In�uen
e du situé sur la plani�
ation. En haut à gau
he, le plan abstrait. En hautà droite, dans un 
ontexte situé le dépla
ement doit être prévu pour atteindre l'endroit d'exé-
ution de l'a
tion. En bas à gau
he, l'environnement impose une plani�
ation, i
i ouvertured'une porte. En bas à droite, 
as où l'agent sait - ou 
roit - que la porte est 
adenassée et doitdon
 prendre la 
lef avant de s'y rendre (les intera
tions ouvrir et déverrouiller n'apparaissentpas sur les �gures).les 
onditions né
essaires à l'exé
ution l'intera
tion, garde sont les 
onditions liées à l'aspe
tsitué des simulations et action dé�nit les 
onséquen
es de l'exé
ution de l'intera
tion. De parl'aspe
t géographiquement situés dans l'environnement des agents CoCoA, la garde de distan
efait partie intégrante de l'intera
tion. Ainsi, la représentation d'une intera
tion ressemble auxrègles STRIPS[FN71℄3 (sans pour autant avoir la notion de garde de distan
e).Les intera
tions sont entièrement dé
rites dans une représentation dé
larative (voir la �gure2.5). Cette des
ription ne né
essite pas de rajouter du 
ode dans l'agent dans un langage deprogrammation pour réaliser une intera
tion. Dans 
ette des
ription de l'intera
tion, a
torreprésente tous les agents pouvant e�e
tuer l'intera
tion (en être la sour
e), target représentetous les agents pouvant subir l'intera
tion (en être la 
ible).La garde de distan
eLa garde de distan
e est une 
ondition sur la distan
e né
essaire à l'exé
ution de l'inter-a
tion. Dans une intera
tion, la garde de distan
e est distinguée de la partie 
ondition, 
ar
ette 
ondition parti
ulière est spé
i�que à l'aspe
t situé de la simulation. De plus, alors que3un opérateur STRIPS est 
omposé des pré
onditions et des modi�
ations de l'environnement. Les pré
on-ditions sont les 
onditions né
essaires à l'exé
ution de l'a
tion. Les modi�
ations représentent les 
onséquen
esde l'a
tion, une modi�
ation est 
omposée d'une liste d'éléments ajoutés et une liste d'éléments retirés aprèsl'exé
ution de l'opérateur



54 Chapitre 2. Le projet CoCoA<intera
tion> ::= <name>, <
ondition>*, <guard>, <a
tion>*<name> ::= Symbol<guard> ::= <d> <op> Integer<d> ::= distan
e between a
tor and target<op> ::= = | > | < | ≤ | ≥<
ondition> ::= <test-property> | <predi
ate-primitive>(args)<test-property> ::= { a
tor | target }.<property-name> <op> Value<predi
ate-primitive> ::= { a
tor | target }.<primitive-name>(args)<a
tion> ::= <affe
t-property> | <primitive><affe
t-property> ::= { a
tor | target }.<property-name> = Value<primitive> ::= <primitive-name>(args)<primitive-name> ::= Symbol<property-name> ::= SymbolFig. 2.5 � Représentation d'une intera
tionles 
onditions donnent lieu à l'en
haînement des intera
tions du plan abstrait, la garde de dis-tan
e est génératri
e des dépla
ements présents dans le plan 
on
ret (présenté dans la partie2.1.3). En�n, il est important de noter que 
es dépla
ements doivent être e�e
tués après quela partie 
ondition de l'intera
tion soit satisfaite. Nous verrons 
omment 
et ordre d'exé
utiondes intera
tions a été mis en pla
e dans la partie sur la plani�
ation. En e�et, si pour e�e
-tuer l'intera
tion déverrouiller sur une porte, l'agent doit posséder une 
lef, il ne serait pasrationnel que l'agent se dépla
e vers la porte avant d'en posséder la 
lef (
'est-à-dire avantd'avoir satisfait les 
onditions de l'intera
tion).Les primitivesLes primitives sont des a
tions ou des prédi
ats élémentaires dé�nis pour la 
réation desintera
tions dans CoCoA. Il existe deux types de primitives, les primitives d'a
tion appeléesprimitives et les primitives prédi
at appelées predi
ate primitives.Les primitives sont des a
tions élémentaires qui modi�ent l'environnement. Voi
i la listedes primitives les plus usuelles :� add : permet d'ajouter un agent à une 
olle
tion, par exemple ajouter un agent �pomme�dans l'inventaire : add(a
tor.inventory, target)� substra
t : permet de soustraire un agent à une 
olle
tion, par exemple retirer un agent�pomme� de l'inventaire : substra
t(a
tor.inventory, target)� 
reateAgent : 
réer un agent dans l'environnement, par exemple 
réer un agent �pom-me� par un agent �pommier� : 
reateAgent(a
tor.agent
reationtype)� destroy : détruit un agent et le supprime de l'environnement, par exemple lorsqu'unepomme est 
onsommée il faut la détruire : destroy(target)� move away : permet de s'éloigner d'une 
ible (un pas) : moveAway(target)� move to : permet de s'appro
her d'une 
ible (un pas) : moveTo(target)� put : permet de déposer un agent à la position a
tuelle de l'agent
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tion><Name>explore</Name><Garde /><Condition>true</Condition><A
tion>explore()</A
tion></Intera
tion><Intera
tion><Name>open</Name><Garde>d\&lt;2</Garde><Condition>target.isOpen = false</Condition><A
tion>target.isOpen = true</A
tion></Intera
tion><Intera
tion><Name>eat</Name><Garde /><Condition>a
tor.own(target)</Condition><A
tion>add(a
tor.energie,target.energie)and destroy(target)and substra
t(a
tor.inventory,target)</A
tion></Intera
tion>Fig. 2.6 � Exemple de dé�nition des intera
tions explore, open et eat.� remove : permet d'enlever un agent de l'environnement (sans le détruire), par exemplepour prendre un agent �pomme� de l'environnement pour la pla
er dans l'inventaire(ave
 un add)� = : permet d'a�e
ter une valeur à une propriété� explore : ordonne à l'agent de se dépla
er dans l'environnement en respe
tant unestratégie exploration.Les primitives prédi
at, sont des primitives servant à tester la véra
ité d'un fait :own : permet de savoir si l'agent possède un autre agent dans son inventaire :a
tor.own(target)
anMoveTo : permet de savoir si l'agent peut se dépla
er vers la 
ible ou non :a
tor.
anMoveTo(target)Contrairement à IODA, les primitives CoCoA ne sont pas des appels à du 
ode provenantd'un agent. Au
un 
ode supplémentaire dans les agents n'est né
essaire à l'exé
ution d'uneintera
tion. Le 
ode d'une primitive d'une intera
tion, ne dépend pas des agents 
on
ernéspar l'intera
tion (a
teur ou 
ible). Une primitive est utilisable par tous les agents (voir la�gure 2.6).2.1.5 Les butsLes agents a
tifs sont dirigés par les buts, les a
tions qu'ils réalisent ont pour obje
tif derésoudre ou d'avan
er dans la résolution d'un but. Un but est soit une intera
tion à exé
uter,soit un état à atteindre. Nous appelons but-intera
tion, un but qui est une intera
tion à
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uter (voir �gure 2.7), pour 
e type de but, la 
ible de l'intera
tion peut être plus ou moinsdé�nie. Une fois l'intera
tion e�e
tuée le but est retiré des buts à résoudre de l'agent. Un étatà atteindre est appelé un but-prémisse (voir �gure 2.8), 
e but est représenté par un ensemblede propriétés d'agents à satisfaire. Une fois l'état atteint le but est satisfait, si l'état n'est plusvalide alors le but réapparait et l'agent doit le résoudre à nouveau.but type d'agenteat(apple_12) l'agent �apple� ave
 le nom apple_12eat(an apple) n'importe quel agent la 
lasse appleeat(*) n'importe quel agent qui peut subir l'intera
tion eatFig. 2.7 � Exemples de but intera
tion ave
 la 
ible qui est plus ou moins dé�nie.a
tor.energy > 100Fig. 2.8 � Exemple de but prémisse où l'état à atteindre 
on
erne la propriété énergie del'agent a
teur, 
e but peut se traduire par �garder un niveau d'énergie supérieur à 100 �.2.2 L'ar
hite
ture des agents CoCoAUn agent a
tif possède des modules lui permettant d'être l'a
teur de la simulation. Chaquemodule prend en 
harge une étape du 
y
le d'exé
ution de l'agent (voir la �gure 2.9) :1. l'agent perçoit son environnement via son module de per
eption ;2. il met à jour les 
onnaissan
es de sa mémoire (ou base de 
onnaissan
es) via les infor-mations provenant de la per
eption ;3. son module de plani�
ation met à jour les plans permettant la résolution de ses buts enprenant en 
ompte les informations de sa mémoire et ses 
apa
ités ;4. l'agent détermine une intera
tion à exé
uter ;5. il exé
ute l'intera
tion dans l'environnement.2.2.1 La per
eptionLes agents a
tifs CoCoA ne sont pas omnis
ients, ils n'ont pas de 
onnaissan
e a priorisur la topologie de l'environnement ou sur la présen
e d'autres agents dans l'environnement.Ils dé
ouvrent l'environnement au fur et à mesure suivant la per
eption qu'ils en ont. Laper
eption 
orrespond à un 
hamp limité par une distan
e maximale de per
eption (dont lavaleur dépend d'une propriété de l'agent) et la topologie de l'environnement. Les sour
es deper
eption peuvent être multiples (la vision, l'ouïe, l'odorat).Les informations mémorisées àl'intérieur du 
hamp de per
eption sont vraies, en dehors, leur validité n'est pas garantie (voirla partie 2.2.3).
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Fig. 2.9 � À 
haque 
y
le d'exé
ution, un agent a
tif perçoit son environnement, met à jourses 
onnaissan
es et ses plans pour résoudre ses buts, séle
tionne l'intera
tion à exé
uter etl'exé
ute dans l'environnement.2.2.2 La mise à jourUne mise à jour a lieu soit par
e que l'agent a exé
uté une intera
tion, soit par
e qu'ilperçoit de nouvelles informations sur l'environnement. Chaque intera
tion exé
utée 
hangel'état global de l'environnement. Un dépla
ement 
hange l'empla
ement de l'agent dans l'en-vironnement. Manger 
hange la valeur de la propriété énergie de l'agent et détruit l'agentqui a été 
onsommé. Ouvrir une porte 
hange l'état de la porte de fermée à ouverte. Toutes
es modi�
ations sont prises en 
ompte par 
e module qui met à jour les 
onnaissan
es del'agent. Le plani�
ation étant basée sur les 
onnaissan
es de l'agent, les plans sont don
, siné
essaire, modi�és en 
onséquen
e. La per
eption met à jour les informations de la mémoire,par exemple l'empla
ement des autres agents dans l'environnement. Le module de mise à joura un r�le important notamment pour prendre en 
ompte l'aspe
t situé pour la résolution desbuts de l'agent. Il permet de mettre à jour les plans, et de replani�er partiellement les plansen fon
tion des nouvelles informations réduisant le 
oût du re
al
ul des plans. Nous n'ironspas plus loin dans l'expli
ation de la replani�
ation partielle dans CoCoA qui fait partie de lathèse soutenue par Damien Devigne [Dev07℄.
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onnaissan
es est 
omposée des intera
tions que l'agent peut e�e
tuer et subir,des buts que l'agent doit réaliser et d'une version dégradée de l'environnement, appelée mé-moire. Nous parlons d'une version dégradée de l'environnement 
ar les informations en dehorsdu 
hamp de per
eption sont potentiellement inexa
tes. Pour un agent donné, 
haque pla
e,agent ou propriété d'agent, et don
 l'état de l'environnement mémorisé 
orrespond à l'étate�e
tif de l'environnement lors de sa dernière per
eption. Ainsi, la position exa
te des autresagents ne peut être mise à jour 
orre
tement (
'est-à-dire 
orrespondre ave
 l'état �réel� del'environnement) que s'ils entrent (ou sont déjà) dans le 
hamp de per
eption.Ce 
hoix a été fait dans le but d'apporter un réalisme dans le 
omportement. Les agentsCoCoA 
omme les êtres humains, ne sont pas omnis
ients et ne peuvent pas savoir 
e quise passe en dehors de leur 
hamp de per
eption. Dans [Sep07℄ l'auteur défend l'idée qu'unagent ne doit pas gérer la représentation 
ohérente de tous les objets de la simulation pourrester 
rédible, il doit don
 pouvoir se tromper : �Les erreurs ne rendent pas le personnagenon 
rédible. Si elles sont 
ompréhensibles, 
'est-à-dire si l'observateur humain imagine laraison de l'erreur, le personnage en sera d'autant plus 
rédible ; par exemple, si le personnagetente d'a

éder à un objet qui a été dépla
é, il ne se dirigera pas vers la bonne piè
e.� C'estsur 
ette version dégradée de l'environnement que l'agent plani�e la résolution de ses butspas sur l'état réel de l'environnement. Cela signi�e qu'un plan est une solution 
orre
te pourrésoudre un but selon les 
onnaissan
es de l'agent au moment de la plani�
ation. Les agentsCoCoA n'anti
ipent pas sur la position des autres agents ou plus généralement sur l'état del'environnement en dehors de la per
eption. C'est-à-dire que les agents ne 
her
hent pas à fairedes hypothèses sur l'état de l'environnement en dehors de leur 
hamp de per
eption. Toutefois,l'environnement n'étant pas statique, d'autres agents le modi�ent, il est don
 possible qu'unplan se révèle être inexa
t ou in
omplet pendant son exé
ution.Des améliorations sont en 
ours pour la gestion de la mémoire notamment dans le 
adred'environnements de grandes tailles 
omme 
'est le 
as dans les MMORPG[Per09℄.2.2.4 La plani�
ationLe plani�
ateur utilise les informations 
ontenues dans la mémoire et les 
apa
ités del'agent pour 
onstruire des résolutions aux buts de l'agent.Le plan est généré par un 
haînage arrière. Le prin
ipe de 
e 
haînage est de trouver à partird'un but à réaliser, les séquen
es d'a
tions résolvant 
e but et débutant par une intera
tionexé
utable4, en suivant 
e raisonnement :� Pour résoudre un but de type prémisse p, le plani�
ateur re
her
he une intera
tion i dontla partie a
tion satisfasse p. Ensuite pour 
haque 
ondition (garde de distan
e in
luse) cide l'intera
tion est asso
iée un sous-but de type prémisse. Les sous-buts sont résolus dela même manière que p, provoquant un 
haînage qui s'arrêtera lorsqu'à 
haque prémissesera asso
iée une intera
tion exé
utable dont les 
onditions d'exé
ution sont satisfaitespar le 
ontexte 
ourant (
'est-à-dire l'état global de l'environnement 
ourant).4Une intera
tion exé
utable est une intera
tion dont la partie 
ondition et la partie garde de distan
e sontsatisfaites
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ture des agents CoCoA 59� Pour résoudre un but de type intera
tion, il su�t de partir des 
onditions d'exé
utionde l'intera
tion du but à atteindre et ensuite de réaliser le même 
haînage que dé
ritpré
édemment sur 
haque 
ondition de l'intera
tion (garde de distan
e in
luse).Tous les agents a
tifs CoCoA peuvent e�e
tuer au moins une intera
tion qui se nommeexplore. Cette intera
tion possède une garde et une 
ondition toujours satisfaite et la partiea
tion est la primitive explore(). Cette intera
tion toujours exé
utable, représente l'intera
-tion à exé
uter par défaut. Ainsi, lorsqu'un agent ne peut pas résoudre ses buts (notamment
ar il ne possède pas les 
onnaissan
es su�santes), par défaut, il va explorer son environnementa�n de trouver de nouvelles informations pouvant l'aider dans sa résolution. Grâ
e à 
ette in-tera
tion, tous les plans débutent par une intera
tion exé
utable, les plans qui n'ont pas assezd'informations pour proposer une résolution 
omplète débute par l'intera
tion explore.Dans CoCoA, les plans générés par 
haînage arrière sont présentés par un Arbre−et/ou. Un
Arbre− et/ou est une stru
ture arbores
ente alternant n÷ud-et et n÷ud-ou de père en �ls.Les n÷uds-ou représentent les intera
tions permettant d'atteindre un état de l'environnementreprésenté par une 
ondition à satisfaire, un but ou un n÷ud-et. Dans les n÷uds-et setrouvent don
 les 
onditions né
essaires à l'exé
ution du n÷ud père. Ses Arbres − et/ouprésentent en ra
ine le but à réaliser et en feuilles les intera
tions pouvant être e�e
tuées (les
onditions d'exé
ution et la garde de distan
es sont satisfaites). Pour atteindre un état dumonde, il faut e�e
tuer au moins une des intera
tions présentes dans les n÷ud-ou �ls. Poure�e
tuer une intera
tion, il faut satisfaire 
haque 
ondition présente dans tous les n÷ud-et�ls.Il existe un 
as parti
ulier dans l'Arbre− et/ou qui est 
elui des dépla
ements générés parla garde de distan
e. Comme expliqué pré
édemment (dans la partie 2.1.3), lors de l'exé
utiond'une intera
tion, les dépla
ements générés par la garde de distan
e doivent être e�e
tuésaprès les intera
tions engendrées par la partie 
ondition. C'est pourquoi, un n÷ud-et asso
iéà une garde de distan
e est représenté par un n÷ud-puis. Un n÷ud-puis possède les mêmespropriétés qu'un n÷ud-et sauf que les intera
tions de sa bran
he seront exé
utées qu'une foisque tous ses frères (les n÷ud-et de la même bran
he engendrées par la partie 
ondition) ontété satisfaits.Les dépla
ements des agents a
tifs sont 
al
ulés à l'aide de l'algorithme A∗. Cet algorithmené
essite d'avoir un 
oût attribué à 
haque dépla
ement. Ce 
oût dans les simulations CoCoApeut représenter la di�
ulté pour atteindre une 
ase a�n de prendre en 
ompte par exemplele relief de l'environnement ou les di�érents types de terrain.2.2.5 La séle
tion d'intera
tionLe plani�
ateur fournit au module de séle
tion d'intera
tion l'ensemble d'intera
tions exé-
utables qui sont présentes en feuilles de l'arbre de plani�
ation. Les agents ne pouvant réaliserqu'une seule intera
tion à la fois, une heuristique de séle
tion d'intera
tion a été 
onçue. Cetteheuristique séle
tionne l'intera
tion dont la 
ible est la plus pro
he de l'agent. En 
as d'égalitéune intera
tion est séle
tionnée aléatoirement parmi les intera
tions les plus pro
hes. Cetteheuristique a été 
hoisie a�n d'éviter des dépla
ements inutiles qui pourraient rendre le 
om-portement moins 
rédibles.
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onsidérons qu'une résolution optimale est l'exé
ution où l'agent résout tous sesbuts tout en minimisant la distan
e totale par
ourue (évitant don
 des aller-retours qui peuventêtre perçus 
omme non rationnel), alors l'heuristique utilisée peut être vue 
omme une résolu-tion gloutonne privilégiant les plus 
ourts 
hemins lo
aux (
'est-à-dire les plus faibles dépla-
ements d'abord). Les heuristiques gloutonnes bien que ne garantissant pas toujours d'obtenirune résolution optimale, sont généralement meilleures qu'une résolution aléatoire. Cette heu-ristique permet d'amoindrir le sur
oût en nombre d'aller-retours qu'il est né
essaire d'éviterdans la mesure du possible a�n d'assurer une 
ertaine 
rédibilité dans le 
omportement del'agent.2.3 La plateforme de simulation CoCoAMaintenant que la présentation du fon
tionnement de CoCoA est faite, nous pouvonspasser à la présentation de la plateforme de simulation pour la 
on
eption de simulations àl'aide d'agents 
ognitifs situés. A�n de simpli�er la 
réation d'une simulation, la plateformeintroduit la notion de 
lasses d'agent permettant de typer les agents. Cette notion de typed'agent permet également de dé�nir des intera
tions spé
i�ques à un type d'agent. Jeprésenterai don
 
es deux notions avant de présenter la plateforme CoCoA qui se dé
omposeen deux interfa
es. Premièrement, l'interfa
e de 
on
eption de simulations. Deuxièmement,l'interfa
e d'exé
ution de simulation.2.3.1 Les 
lasses d'agent CoCoAComme dans un langage objet, les notions de 
lasse d'agent et d'héritage ont été mises enpla
e dans la plateforme de simulation CoCoA. Un agent est une instan
e de la 
lasse d'agentA
tif ou de la 
lasse d'agent Passif. Un utilisateur peut dé�nir ses propres 
lasses d'agenten héritant de la 
lasse A
tif ou Passif. L'héritage permet la transmission des propriétés etdes intera
tions subies et e�e
tuées de la 
lasse parent aux 
lasses �lles (même si elles sontdéjà héritées d'une 
lasse d'agent parent). Les agents qui sont des instan
es de 
es 
lassesobtiennent également les propriétés et les intera
tions de leur 
lasse et peuvent en posséderd'autres qui seront spé
i�ques à l'instan
e.Par exemple, un utilisateur peut dé�nir un agent Pomme1 qui est une instan
e de la 
lassePomme. La 
lasse Pomme peut subir l'intera
tion manger et possède une propriété énergie5.La 
lasse Pomme hérite de la 
lasse Fruit qui peut subir l'intera
tion prendre et possèdeune propriété 
ouleur. La 
lasse Fruit hérite de la 
lasse Passif est possède une propriéténom. Ainsi l'agent Pomme1 possède les propriétés nom, 
ouleur et énergie, et peut subir lesintera
tions prendre et manger.2.3.2 Les intera
tions spé
i�quesPuisqu'il est possible de dé�nir des types d'agents, la plateforme o�re la possibilité dedé�nir des intera
tions spé
i�ques à un type d'agent 
ible (
orrespondant à la sur
harge de5manger ajoutera la valeur de la propriété énergie de la 
ible à la valeur énergie de l'agent e�e
tuantl'intera
tion manger



2.3. La plateforme de simulation CoCoA 61méthodes dans un langage objet). Une intera
tion spé
i�que est une spé
ialisation d'une in-tera
tion déjà existante. L'utilisation prin
ipale de 
ette spé
ialisation est de pouvoir 
réerun 
omportement spé
i�que à un type d'agent parti
ulier tout en gardant la sémantique del'intera
tion d'origine.Par exemple, prenons le 
as de deux agents instan
es de la 
lasse d'agent Porte. Le premieragent porte1 est une porte qui peut subir l'intera
tion ouvrir et dont l'e�et est de 
hangerl'état de 
ible de fermée à ouverte. Le deuxième agent porte2 est une porte dont la 
lassehérite de Porte. Cette 
lasse nommée PorteAClef peut subir l'intera
tion déverrouiller (à
ondition que l'a
teur possède la bonne 
lef) et dont l'e�et est de 
hanger l'état de 
ible deverrouillée à déverrouillée. Ainsi fran
hir porte1 et fran
hir porte2 ne 
orrespondentpas aux mêmes intera
tions que l'agent doit exé
uter. De plus, l'ordre d'exé
ution de 
es deuxintera
tions est important, il faut déverrouiller une porte avant de l'ouvrir. C'est pourquoi, ilest possible de spé
ialiser l'intera
tion ouvrir pour les agents du type PorteAClef, a�n quel'a
teur la déverrouille puis l'ouvre pour la fran
hir.La spé
ialisation d'une intera
tion se dé�nit en pré
isant, pour l'intera
tion spé
ialisée, lenom de l'intera
tion parente.nom : open nom : openWithLo
kparent : open
ondition : target.isOpen = false 
ondition : target.isUnlo
ked = truegarde : distan
e(a
tor, target) < 1 garde :a
tion : target.isOpen = true a
tion :Grâ
e à la spé
ialisation d'intera
tion, il est possible d'utiliser (par 
haînage) l'intera
tionunlo
k pour déverrouiller une porte et ensuite d'utiliser l'intera
tion openWithLo
k pourouvrir une porte sans altérer la sémantique de l'intera
tion open. Les portes sans 
lef subissenttoujours l'intera
tion open qui n'a pas besoin d'être redé�nie.nom : unlo
k
ondition : target.isUnlo
ked = falsea
tor.own(target.key)garde : distan
e(a
tor, target) < 1a
tion : target.isUnlo
ked = true2.3.3 La 
réation d'une simulation CoCoADans 
ette interfa
e (voir la �gure 2.10), il est possible de 
réer une simulation. Unesimulation est 
omposée d'un environnement, d'intera
tions, de 
lasses d'agents et d'agents(instan
es de 
lasse d'agents). Un environnement 
ontient l'ensemble des pla
es a

essibleset la pla
e de 
haque agent au début de la simulation. Dans 
ette interfa
e, il est possibled'utiliser des intera
tions préexistantes ou d'en 
réer de nouvelles. Il est également possiblede 
réer des 
lasses agents. Une 
lasse d'agent possède des propriétés, des intera
tions qu'ilpeut subir et/ou e�e
tuer (suivant que la 
lasse �hérite� de la 
lasse d'agent a
tif ou passif) etd'une des
ription textuelle. Ensuite l'interfa
e permet de 
réer des agents soit en utilisant une
lasse prédé�nie, soit en utilisant une 
lasse que l'on vient de 
réer. Cette instan
e de 
lassed'agent possède les propriétés et les intera
tions de sa 
lasse (il est possible de rajouter desintera
tions ou des propriétés propres à l'instan
e), elle représente un agent de la simulation
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Fig. 2.10 � L'interfa
e de 
réation de simulation de CoCoA permet de dé�nir, un projet (P)ave
 la liste des agents, des 
lasses d'agents (A), et de dé�nir les spé
i�
ités de 
haque 
lasse(C) ou de 
haque agent (Ins) qui est une �instan
e� d'une 
lasse d'agent, des intera
tions (I) etde dé�nir l'environnement (E) ave
 la pla
e de départ des agents et des zones non atteignables(en gris).qu'il faut pla
er dans l'environnement. Si 
et agent est a
tif, il possède également des butsqu'il doit réaliser, les buts sont 
réés pour 
haque agent. Une fois la simulation 
omplètementdé
rite, l'utilisateur peut passer à l'expérimentation.2.3.4 L'exé
ution d'une simulation CoCoAL'interfa
e d'exé
ution d'une simulation CoCoA (voir la �gure 2.11), présente l'environne-ment 
ontenant tous les agents de la simulation.
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Fig. 2.11 � L'interfa
e de simulation de CoCoA permet de voir l'environnement réel de lasimulation, ainsi que les mémoires et les plans (les Arbres − et/ou) de 
haque agent a
tif.Pour 
haque n÷ud une lettre et une 
ouleur sont asso
iées, la 
ouleur rouge représente unn÷ud non satisfait par le 
ontexte a
tuel, un n÷ud bleu est satisfait. La lettre �i� représenteune intera
tion à réaliser, �p� est une prémisse à satisfaire et �m� un dépla
ement à e�e
tuer. Àtout moment il est possible d'inspe
ter les valeurs de propriétés des agents de l'environnement.Il est également possible dans 
ette fenêtre d'a

éder aux propriétés de tous les agentsde la simulation. Pour 
haque agent a
tif, deux fenêtres sont a

essibles, elles représententl'état de la mémoire de l'agent ainsi que l'état de ses plans (ave
 un Arbre− et/ou). Dans lesmémoires des agents, il est possible de voir l'état des autres agents et leur empla
ement dansl'environnement (qui peuvent être di�érents de l'état réel des agents ou de leur empla
ementréel dans l'environnement). La mémoire in
lut également les informations perçues par l'agent.La per
eption des agents est représentée par un halo de vision, 
orrespondant à un 
arré detaille �xe (la taille dépend de la propriété de vision de l'agent) 
entré sur l'agent (voir la�gure 2.12).Les plans présentent les n÷uds satisfaits en bleu et les n÷uds à satisfaire en rouge quelquesoit le type du n÷ud. Il existe trois types de n÷uds, les intera
tions (notés �i�), les prémisses(notés �p�) et les dépla
ements (notés �m�). L'arbre de plani�
ation évolue au 
ours de lasimulation en fon
tion des intera
tions e�e
tuées et des 
onnaissan
es de l'agent.
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Fig. 2.12 � Les agents a
tifs CoCoA ont une per
eption limitée de leur environnement. Lesdeux fenêtres de gau
he représentent la mémoire et la per
eption de l'agent toto et de l'agentfoo, à droite 
'est l'état réel de l'environnement. Dans 
ette simulation, l'agent toto (à gau
he)possède une représentation graphique d'un bonhomme noir, l'agent foo (au 
entre) possèdeune représentation graphique d'un animal. Dans les deux mémoires sont indiquées en gris 
lairles zones in
onnues de l'environnement, en orangé les zones dans le 
hamp de per
eption del'agent et le reste (les pla
es en jaune et les obsta
les en gris fon
é qui sont de la même 
ouleurque l'environnement) sont les zones déjà visitées et présentes dans la mémoire de l'agent. Dans
ette illustration l'agent toto a un 
hamp de per
eption de 5 
ases, l'agent foo a un 
hamp deper
eption de 4 
ases. Nous pouvons remarquer que l'empla
ement de toto dans la mémoirede foo n'est pas la bonne, il 
orrespond au dernier empla
ement mémorisé, 
ar perçu, parfoo.2.4 Les �
hiers de 
on�gurationUn projet CoCoA est 
omposé de 5 �
hiers XML de 
on�guration : Classes, Env, Intera
-tion, Map, Proje
t. Ces �
hiers permettent de dé�nir séparément les informations dé
larativeset réutilisables (les 
lasses d'agent, les intera
tions) et les informations liées à l'exé
ution de lasimulation (l'environnement, la pla
e de 
haque agent, les instan
es d'agents ave
 leurs valeursspé
i�ques pour la simulation).Map dé�nit la des
ription de l'environnement sous la forme d'une graphe ave
 des pla
es etd'ar
s ;Env dé�nit l'empla
ement de 
haque agent dans l'environnement ;Intera
tion dé�nit l'ensemble des intera
tions pour la simulation ;Classes dé�nit les 
lasses d'agents (les �types�) ;Proje
t dé�nit les instan
es d'agents.Ainsi un agent est dé�ni dans le �
hier Proje
t.xml (voir la �gure 2.15), la dé�nition deson type est e�e
tuée dans le �
hier Classes.xml (voir la �gure 2.14) et la dé�nition de sesintera
tions sont dans le �
hier Intera
tion.xml (voir la �gure 2.13).
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lusion 65<Intera
tion><Name>moveAway</Name><Garde /><Condition>a
tor.
anMoveAwayFrom(target)</Condition><A
tion>moveAway(target)</A
tion></Intera
tion><Intera
tion><Name>moveTo</Name></Information><Garde /><Condition>a
tor.
anMoveTo(target)</Condition><A
tion>moveTo(target)</A
tion></Intera
tion>Fig. 2.13 � Exemple de �
hier 
ontenant la dé�nition des intera
tions. Les intera
tions open,eat et take ont déjà été présentés dans la �gure 2.6.<Animated><Name>MyA
tor</Name><Property><Name_Property>inventory</Name_Property><Value>
olle
tion</Value></Property><Heritage>Mobile</Heritage><Performed_Intera
tion><Intera
tionName>open</Intera
tionName></Performed_Intera
tion><Performed_Intera
tion><Intera
tionName>take</Intera
tionName></Performed_Intera
tion><Performed_Intera
tion><Intera
tionName>eat</Intera
tionName></Performed_Intera
tion><I
on>fr\lifl\sma
\simulation\editor\i
on\default_a
tor.jpg</I
on></Animated>Fig. 2.14 � Exemple d'une 
lasse d'agent nommé MyA
tor, 
ette 
lasse peut e�e
tuer les inter-a
tions open, take et eat, ainsi que les intera
tions explore, moveTo et moveAway (héritéesde la 
lasse Mobile).2.5 Con
lusionLe projet CoCoA permet la 
réation d'agents 
ognitifs situés dans un environnement ense basant sur l'appro
he 
entrée intera
tion. Les agents sont dé�nis 
omme des entités quipeuvent subir ou e�e
tuer des intera
tions et qui possèdent des propriétés permettant de
ara
tériser leur état. Les agents sont 
ognitifs, proa
tifs et leur 
omportement est dirigé pardes buts. Ils n'ont au
une 
onnaissan
e a priori de leur environnement ou des autres agentsde la simulation. Les agents sont situés dans un environnement et 
et aspe
t a un impa
tsur la plani�
ation des résolution de leurs buts. Les intera
tions sont dé
rites de manière�universelle�, elles sont réutilisables, tout 
omme les agents dont la des
ription ne dépend pas
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e><Name>tony</Name><Name_Class>MyA
tor</Name_Class><Goal><Intera
tionGoal><Intera
tion>take</Intera
tion><Target>
lef2</Target></Intera
tionGoal></Goal><Property><Name_Property>inventory</Name_Property><Value>
olle
tion</Value></Property><I
on>fr\lifl\sma
\simulation\editor\i
on\Blesse.gif</I
on></Instan
e>Fig. 2.15 � Exemple d'instan
e de la 
lasse MyA
tor, l'agent tony a 
omme but d'e�e
tuerl'intera
tion take sur l'agent 
lef2.d'une simulation. Le projet CoCoA met en avant une 
on
eption parti
ulière des systèmesmulti-agents et permet de la mettre en ÷uvre au travers de simulations à l'aide sa plateformede simulation éponyme.Dans CoCoA, le 
hoix de l'intera
tion à exé
uter parmi l'ensemble des intera
tions exé
u-tables était délégué à une heuristique prenant en 
ompte l'aspe
t situé des simulations. Ainsi,le module de séle
tion d'intera
tion (présenté dans la (partie 2.2.5)) privilégiait l'intera
tiondont la distan
e entre la sour
e et la 
ible de l'intera
tion est la plus faible. Cette heuristiquebien que réduisant le sur
oût en nombre d'aller-retours n'était pas su�sante pour dé�nir le
omportement d'un agent. En e�et, 
omme je le présenterai dans le 
hapitre suivant, le 
hoixdes a
tions à exé
uter fait partie intégrante de la dé�nition du 
omportement des agents.Puisque l'heuristique de séle
tion d'intera
tion (basée uniquement sur la proximité des agents
ibles) amène à un 
omportement rédu
teur de l'agent, seul le 
hoix des intera
tions quel'agent peut-e�e
tuer permettait réellement d'obtenir une di�éren
e de 
omportements entreles agents. Dans le 
hapitre suivant, j'expliquerai que le 
omportement d'un agent n'est pasuniquement dé�ni par ses 
apa
ités (même si un agent ne pouvant e�e
tuer que des intera
tionsviolentes 
omme 
asser ou tuer semblera avoir un 
omportement violent) mais également parle 
hoix des intera
tions qu'il va e�e
tuer, 
'est-à-dire le mé
anisme de séle
tion d'intera
tion.Cette thèse se pla
e dans un 
ontexte déjà bien élaboré et dont l'in�uen
e sur mes tra-vaux est per
eptible. Par exemple, je me suis inspiré de l'aspe
t réutilisable et générique desintera
tions pour 
on
evoir un système réutilisable et générique pour la partie individualitédu 
omportement. L'intégration de mon travail dans CoCoA devant enri
hir le projet, je medevais de garder ses points forts. Toutefois, bien que mes travaux apportent une 
ontributionau projet CoCoA, ils sont utilisables en dehors, 
'est pourquoi ils seront présentés en dehorsde CoCoA et du modèle 
entré intera
tion.



Chapitre 3Modélisation du 
omportement
� L'avantage d'être intelligent, 
'est qu'on peut toujours faire l'imbé
ile,alors que l'inverse est totalement impossible. �Woody AllenLe but de mon travail est de proposer une appro
he pour la 
on
eption de 
omportements.Dans 
ette partie, je me fo
aliserai sur des agents 
ognitifs situés dont le 
omportement est di-rigé par des buts préalablement dé�nis. Néanmoins l'aspe
t situé n'est qu'un fa
teur à prendreen 
ompte pour le 
omportement et n'est pas un élément déterminant de l'appro
he. De plus,
ette appro
he n'est pas dédiée aux agents 
ognitifs et je monterai qu'il est également possibled'utiliser ma proposition pour des agents réa
tifs.Une des 
ibles possibles de la 
on
eption de 
omportement est l'industrie de jeux vidéo, quiest la �killer appli
ation� selon J. Laird[LvL00℄. Toutefois, dans les jeux vidéo, la 
on
eption dePNJ et les te
hniques d'Intelligen
e Arti�
ielle utilisées sont en partie basées sur les langagesde s
ript ou sur des automates du type FSM (voir la partie 1.3). Ma proposition permet la
on
eption d'un moteur 
omportemental basé sur les motivations, robuste et évolutif dontl'utilisation ne né
essite pas de grandes 
onnaissan
es en intelligen
e arti�
ielle. Le r�le de
haque partie étant dé�ni, les 
al
uls provenant des motivations sont interprétables et ne
onstituent pas une boite noire.Dans un premier temps j'expliquerai que le modèle pour la 
on
eption de 
omportementque je propose est divisé en deux parties appelées le raisonnement et l'individualité. Puis jeme fo
aliserai sur la partie individualité qui est gérée par un mé
anisme de séle
tion d'a
tion.Ce mé
anisme est basé sur la notion de motivation et nous verrons qu'il prend également en
ompte la notion d'alternative a�n d'assurer une 
ertaine 
rédibilité dans le 
omportement.Je montrerai également qu'il est possible de personnaliser le 
omportement de l'agent à l'aided'un pro�l d'individualité. En�n, je présenterai la méthode de 
on
eption de 
omportementque je pré
onise et je proposerai l'illustration 
on
rète d'une motivation en suivant les étapesde 
on
eption de 
ette méthode.

67



68 Chapitre 3. Modélisation du 
omportement3.1 Le modèle de 
on
eption de 
omportement3.1.1 Le raisonnement et l'individualitéLe 
omportement d'un agent (ou d'un personnage non joueur) est dé�ni par l'observationdes a
tions qu'il e�e
tue dans l'environnement. De 
ette a�rmation, nous pouvons extrairedeux éléments parti
ipant à la dé�nition du 
omportement. Premièrement, les a
tions exé
u-tées sont les a
tions parmi les 
apa
ités des agents, pour lesquelles le 
ontexte (l'environne-ment) était favorable à leur exé
ution. Si un agent n'est 
apable d'e�e
tuer que des a
tionsviolentes, les a
tions qu'il exé
utera dans l'environnement seront violentes et le 
omportementsera dé�ni 
omme violent. J'appellerai raisonnement, la partie du 
omportement qui dé
ritles a
tions que pourra exé
uter l'agent parmi ses 
apa
ités et en fon
tion de l'état de l'environ-nement 
onnu (
'est-à-dire les 
onnaissan
es sur l'état de l'environnement). Deuxièmement, sil'agent peut, à instant donné, e�e
tuer plusieurs a
tions 
ar il possède une palette d'a
tionssu�samment large pour que plusieurs a
tions soient exé
utables, alors l'agent a un 
hoix àe�e
tuer. Ce 
hoix doit être fait en fon
tion de son 
omportement et plus pré
isément destraits 
ara
tères qu'on lui a assigné, 
'est-à-dire son individualité.La séparation entre le raisonnement et l'individualité n'est pas 
ourante dans la littéra-ture. Dans les ar
hite
tures 
lassiques (réseaux de neurones, réseaux de Petri, et
.) la partieraisonnement prend la dé
ision de l'a
tion à exé
uter, 
ar la partie individualité est in
lusedans le raisonnement. J'ai 
hoisi de séparer les deux éléments 
ar 
e sont deux parties indépen-dantes qui dé�nissent le 
omportement de manières di�érentes et leur 
onstru
tion ne reposepas sur les mêmes éléments. Le raisonnement permet de dé�nir 
omment un agent peutfaire 
e qu'il doit faire (pour résoudre ses buts par exemple), selon les 
apa
ités de l'agentet l'état de son environnement. Cette pro
édure est 
ommune à tous les agents et n'est passu�sante pour dé�nir un 
omportement �propre� à l'agent, dans le sens où il n'a pas le 
hoix,le 
omportement est mé
anique. Lorsque l'agent a plusieurs possibilités d'a
tions à exé
uter,il faut dé�nir 
omment l'agent 
hoisit de faire 
e qu'il doit faire. Ce 
hoix se base surdes traits de sa personnalité qui rendent son 
omportement plus personnel exprimant ainsiune individualité.Bien que mon travail vienne 
ompléter le projet CoCoA et que l'appro
he 
entrée inter-a
tion assure la réutilisation et une représentation générique d'une partie du 
omportement(i.e. la partie raisonnement du 
omportement), mon modèle se veut également utilisable dansd'autres plateformes. C'est pourquoi, je présenterai les dé�nitions des éléments importants demon modèle a�n qu'il puisse être exploiter ou adapter en dehors de CoCoA. Je parlerais don
d'a
tion là où dans CoCoA on parlerait d'intera
tion.3.1.2 Le raisonnementLe raisonnement est la partie du 
omportement qui détermine 
omment l'agent peutrésoudre ses buts. Cette partie du 
omportement dépend des 
onnaissan
es de l'agent ainsique de ses 
apa
ités (i.e. les intera
tions qu'il peut e�e
tuer). Plus l'agent a une 
onnaissan
epré
ise de l'environnement dans lequel il se trouve, mieux il est 
apable de déterminer 
ommentil lui est possible de résoudre ses buts. Les 
apa
ités de l'agent vont déterminer quelles sontles a
tions qu'il peut e�e
tuer a�n de résoudre ses buts. Plus un agent a de 
apa
ités, plus il
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on
eption de 
omportement 69est en mesure de résoudre ses buts de di�érentes façons. À l'inverse, moins un agent possèdede 
apa
ités, plus il sera 
ontraint dans sa résolution.Les a
tions exé
utablesÀ 
haque étape de la simulation le raisonnement 
al
ule l'ensemble des a
tions que l'agentpeut e�e
tuer immédiatement a�n d'atteindre l'étape suivante de la résolution.Ces a
tions sont possibles 
ar le 
ontexte, 
'est-à-dire l'environnement, est dans un étatqui permet l'exé
ution de l'a
tion. Par exemple, pour ouvrir une porte, l'agent doit être pro
hede la porte et la porte doit être dans l'état fermé. De telles a
tions sont appelées dans la suitea
tions exé
utables.Dé�nition 3.1 (A
tion exé
utable) Pour un environnement E donné, une a
tion exé
u-table α est une a
tion telle que E est dans un état valide pour l'exé
ution de 
ette a
tion. Unétat est valide pour l'exé
ution d'une a
tion lorsqu'il satisfait toutes les 
onditions d'exé
utionde l'a
tion.Les alternativesLe raisonnement doit déterminer 
omment l'agent peut résoudre ses buts, 
'est-à-dire dé-terminer la séquen
e d'a
tions à e�e
tuer à partir d'un état initial jusqu'à l'état �nal re
her
hé,
'est-à-dire le plan. Parfois les plans sont représentés en utilisant des disjon
tions. Par exemple,le plan peut être �pour résoudre le but gi faire l'a
tion a1 ou l'a
tion a2�. Si nous 
onsidéronsdes plans sans disjon
tion, l'exemple pré
édent représente deux plans pour le même but :Plan 1 : �pour résoudre le but gi faire l'a
tion a1�,Plan 2 : �pour résoudre le but gi faire l'a
tion a2�.A�n d'éviter la 
onfusion, j'appelle 
e genre de plan sans disjon
tion une alternative.Bien que le mot alternative désigne une possibilité entre deux situations, il est 
ourammentutilisé pour désigner une se
onde option. Dans notre 
as, pour un but donné il peut y avoirplusieurs façons de le résoudre, une alternative désigne 
ha
une de 
es possibilités.Dé�nition 3.2 (Alternative,Plan) Une alternative est un triplet (g, α, (ai)i∈[1,n]) où� g est un but,� α est une a
tion exé
utable� ∀i ∈ [1, n], ai est une a
tion et (α, a1, . . . , an) est une séquen
e d'a
tions à e�e
tuer pourrésoudre g.Les trois parties de l'alternative peuvent être 
ara
térisées 
omme 
ela (voir Figure 3.1) :� Le but g est 
e que l'agent veut : 
'est l'état que l'agent 
her
he à atteindre une foisqu'il aura exé
uté toutes les a
tions qu'il a plani�ées.� L'a
tion exé
utable α est 
e que l'agent peut faire, immédiatement.� La séquen
e d'a
tions (ai) est 
e que l'agent prévoit de faire : les a
tions que l'agenta plani�ées de faire pour résoudre son but une fois que l'a
tion α aura été exé
utée.
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α

︸︷︷︸peut faire → a1 → · · · → an
︸ ︷︷ ︸prévoit de faire ⇒ g

︸︷︷︸veutFig. 3.1 � Une alternative est 
omposé de trois parties : l'a
tion exé
utable α, les a
tionsplani�ées(ai) et le but re
her
hé g.Plani�
ateurBien que le but de ma proposition est de pouvoir 
onstruire des 
omportements variéssans avoir né
essairement de grandes 
onnaissan
es en I.A, les 
omportements que je souhaiteobtenir doivent être 
rédibles. Un élément de 
rédibilité est que mes agents se 
omportentde manière rationnelle. Suivant la dé�nition de Russel et Norvig [RN03℄, je 
onsidère qu'unagent est rationnel s'il fait �la bonne 
hose à faire� en fon
tion de 
e qu'il sait. Dans notre
as, 
ela veut dire que le plan de l'agent doit être 
ohérent ave
 les 
onnaissan
es de l'agentet non pas ave
 l'état réel de l'environnement. En e�et, nos agents ne sont pas omnis
ients,ils ont une per
eption lo
ale de l'environnement (et des autres agents de l'environnement)et ils 
onstruisent leur base de 
onnaissan
es à partir de 
e qu'ils perçoivent. Cette base de
onnaissan
es est appelée mémoire (aussi parfois appelée base de 
royan
es dans la littérature).À partir de 
e 
onstat, nous pouvons dire que le raisonnement est 
onstitué d'un plani�
ateurdé�ni 
omme 
e
i :Dé�nition 3.3 (Plani�
ateur) Ètant donné un personnage (un agent) c, son ensemble debuts G, son ensemble de 
apa
ités A et sa mémoire (base de 
onnaissan
es) KB, un pla-ni�
ateur est un pro
essus qui selon les informations 
ontenues dans KB, 
al
ule tous lesalternatives Altc résolvant les buts G en utilisant les a
tions A.Alors, si C désigne l'ensemble des personnages et Alt l'ensemble de toutes les alternativespossibles, un plani�
ateur peut être vu 
omme l'appli
ation6 :
Planificateur : C → P(Alt)
= (G,A,KB) 7→ AltcBien que le raisonnement utilise un plani�
ateur, nous ne faisons pas de nouvelle pro-position dans 
e domaine. Il existe déjà de nombreux plani�
ateurs, permettant notammentl'anti
ipation, ou la remise en 
ause de 
onnaissan
es [Wel99℄. N'importe quelle solution qui
orrespond à la dé�nition 3.3, i.e. fournir un ensemble d'alternatives, peut 
onvenir à monmodèle. Dans ma proposition, 
e qui est important, 
'est que le raisonnement fournisse à l'in-dividualité les alternatives lui permettant de faire un 
hoix sur des prévisions à moyen-terme.Nous verrons dans la suite 
omment nous avons fait évoluer le plani�
ateur de CoCoA a�nqu'il fournisse les alternatives né
essaires.3.2 L'individualitéÀ partir du moment où l'agent a le 
hoix parmi les a
tions qu'il peut e�e
tuer, il fautdéterminer un moyen de séle
tionner l'a
tion à exé
uter à 
haque instant. Nous appelons indi-vidualité la partie du 
omportement qui détermine 
omment l'agent 
hoisit de résoudre ses6où, si S est un ensemble, P(S) désigne l'ensemble des parties de S : P(S) = {σ | σ ⊆ S}.
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hoix permet à l'individualité d'exprimer des traits de la personnalité de l'agent. Lapersonnalité ne se dé�nit pas par rapport à l'environnement dans lequel l'agent se trouve. Lapersonnalité peut s'exprimer di�éremment suivant l'environnement (notamment par la limiteimposée par la partie raisonnement du 
omportement), mais sa dé�nition ne 
hange pas. C'estpourquoi, l'individualité d'un agent est dé�nie sans 
onnaissan
e a priori de l'environnementdans lequel l'agent sera utilisé. Si la dé�nition de l'individualité ne dépend pas de l'environ-nement 
ela signi�e qu'elle peut être utilisée quelque soit l'environnement. Je propose don
de dé�nir l'individualité indépendamment de l'environnement d'exé
ution a�n qu'elle puisseêtre réutilisable (entièrement ou en partie) pour d'autres agents et d'autres simulations.L'individualité est dé
rite par les a
tions que l'agent a 
hoisi d'exé
uter dans l'environne-ment. Par dé�nition, un mé
anisme de séle
tion d'a
tion 
hoisit les a
tions à e�e
tuer, 
'estpourquoi j'a�rme que 
'est à travers 
e mé
anisme que l'individualité est dé�nie. En e�et, les
hoix e�e
tués par le mé
anisme permettent l'exé
ution d'a
tions dans l'environnement, 
esdernières étant fa
tuelles, elles forment la deuxième partie du 
omportement observable. Lapartie individualité du 
omportement suit le raisonnement et sa tâ
he est don
 de séle
tionnerune a
tion parmi les a
tions exé
utables 
al
ulées par le raisonnement pour résoudre les butsde l'agent. Ainsi, deux agents dans le même environnement, qui ont les mêmes 
apa
ités, lesmêmes buts à réaliser, les mêmes 
onnaissan
es et le même moteur de raisonnement, peuventse 
omporter di�éremment grâ
e au mé
anisme de séle
tion d'a
tion qui permet d'exprimerleur individualité. Pour 
ela j'utiliserai un mé
anisme de séle
tion d'a
tion basé sur les mo-tivations et les alternatives. Les motivations dé�niront les traits de la personnalité de l'agentqui in�uen
eront le 
hoix de l'agent. Les alternatives permettront aux motivations d'avoir uneprévision à moyen terme a�n d'orienter au mieux le 
hoix de l'agent. Les motivations serontdé�nies de manière à être ajoutées et supprimées sans que 
ela ne perturbe l'agent, notam-ment grâ
e à leur indépendan
e à l'environnement. J'applique ainsi aux motivations, l'idée de�plug-and-play� que l'on peut retrouver ave
 les intera
tions.3.2.1 Le mé
anisme de séle
tion d'a
tionDé�nitionLe mé
anisme de séle
tion d'a
tion (ASM pour A
tion Sele
tion Me
hanism) a la 
hargede séle
tionner une a
tion parmi l'ensemble des a
tions exé
utables AR identi�ées par leraisonnement. Classiquement, un ASM a�e
te à 
haque a
tion exé
utable appartenant à ARune valeur numérique et séle
tionne l'a
tion possédant la plus grande valeur. La valeur est
al
ulée 
omme une 
ombinaison de 
ritères d'évaluations ou évaluateurs. Chaque évaluateur
ei est dé�ni par une fon
tion γei

:
γei

: AR → R

a 7→ valeurPour 
haque a
tion a dans AR, la note �nale φ utilise une fon
tion de 
ombinaison Combpour agréger les n-évaluateurs :
Comb : R

n → R

φ : AR → R

a 7→ Comb(γe1(a), · · · , γen(a))
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omportementClassiquement, l'ASM séle
tionne l'a
tion exé
utable α ayant obtenu la meilleure (la plusgrande) valeur :
ASM(AR) = α où α ∈ AR | φ(α) = maxa∈AR{φ(a)}Voi
i la dé�nition que nous donnons pour le mé
anisme de séle
tion d'a
tion.Dé�nition 3.4 (Mé
anisme de séle
tion d'a
tion) Soit A l'ensemble des a
tions, et φune fon
tion :

φ : A → R

a 7→ valeuralors, le mé
anisme de séle
tion d'a
tion est dé�ni 
omme l'appli
ation :
ASM : P(A) → A

AR 7→ arg maxa∈AR(φ(a))Soit E un environnement, A l'ensemble des a
tions possibles dans E , c un agent (ou unpersonnage) situé dans E , et AR(⊂ A) l'ensemble des a
tions exé
utables pour c dans E aumoment t, alors l'ASM fournit à c la pro
haine a
tion α à exé
uter dans E au moment t.3.2.2 Le mé
anisme de séle
tion d'a
tion basé sur les motivationsLe r�le de l'individualité est don
 d'appliquer la fon
tion φ de la dé�nition 3.4. L'indivi-dualité de l'agent est in�uen
ée par des tendan
es 
al
ulées à partir de motivations. Ainsi,
φ est une fon
tion qui 
ombine 
es in�uen
es, 
haque motivation étant exprimée à traversune fon
tion appelée évaluateur. Un évaluateur fournit une note (une évaluation) à 
haquea
tion exé
utable. Cette note exprime l'in�uen
e de la motivation sur 
ette a
tion exé
utable.Néanmoins 
ette dernière a�rmation doit être pré
isée.L'importan
e des alternativesL'ASM séle
tionne la meilleure a
tion, 
ette dernière ayant obtenu la meilleure évaluation.Cette évaluation résulte de la 
ombinaison de toutes les évaluations des motivations (et deleur évaluateur). Cependant, il ne faut pas oublier qu'une a
tion exé
utable appartient à uneou plusieurs alternatives 
al
ulées par le plani�
ateur. Les autres a
tions dans l'alternative
orrespondant à �
e que l'agent prévoit de faire�. Ces a
tions 
ontiennent la prévision (pasl'anti
ipation) sur les a
tions que l'agent aura à e�e
tuer. A�n que l'agent ait un 
omportementplut�t réaliste, il est né
essaire de prendre en 
ompte 
es a
tions. En e�et, le mé
anisme deséle
tion d'a
tion doit être 
onsidéré 
omme un mé
anisme de séle
tion d'alternative7, puisquele 
hoix de l'a
tion exé
utable α détermine le pro
hain but et don
 le pro
hain plan 
onsidérépar les agents. Évidemment, il est possible d'avoir plusieurs buts et don
 plusieurs résolutionspour la même a
tion exé
utable mais 
ela ne 
hange pas 
e qui vient d'être dit.Un 
ritère important d'un bon mé
anisme de séle
tion d'a
tion défendu par Tyr-rell [Tyr93b℄, est qu'il doit éviter les os
illations pour paraître réaliste. En e�et si un agent7l'a
ronyme en anglais ASM fon
tionne également pour Alternative Sele
tion Me
hanism.



3.2. L'individualité 73hésite entre deux résolutions sans pouvoir en terminer une seule, le 
omportement paraitraitin
ohérent ou trop indé
is pour être réaliste. De même, une résolution ne doit pas être en-tamée pour ensuite être totalement é
artée pour une autre sans autant que la première soitréalisée. Pour 
ela, les évaluateurs, ou au moins un des évaluateurs du mé
anisme, ne doiventpas uniquement 
onsidérer α mais l'ensemble de l'alternative pour 
al
uler la valeur à assignerà α.Pour illustrer 
ela, 
onsidérons deux alternatives (ou plans) qui partagent le même but,mais 
ha
une 
orrespond à des a
tions exé
utables di�érentes, p1 = (g, α1, (a
1
i )i∈[1,n1]) et

p2 = (g, α2, (a
2
i )i∈[1,n2]). L'ASM doit tenir 
ompte de l'ensemble des a
tions impliquées dans

p1, resp. p2, pour promouvoir α1, resp. α2. Supposons, que l'ASM privilégie α1 qui à 
ourtterme semble préférable, 
ela signi�e que l'agent s'engage dans la résolution p1 et en traiteles a
tions a1
i . Il ne faut pas qu'après quelques pas de résolution de p1, 
et agent se trouve
onfronté à une a
tion de a1

k que l'ASM rejetterait pour réorienter l'agent sur p2, suite à uneinhibition sur 
ette a
tion par une motivation, par exemple. Dans une telle situation, l'ASMdoit immédiatement favoriser α2, et don
 p2. Ce
i peut être fait uniquement en prenant en
ompte l'ensemble de l'alternative pendant l'évaluation de l'a
tion exé
utable. L'utilisationde l'alternative dans l'évaluation des a
tions exé
utables guide l'ASM vers a2, et don
 vers
α2, même si à 
ourt terme, α1 semblait la meilleure a
tion à exé
uter. L'ASM doit prendreen 
ompte le plan à moyen terme, en 
onsidérant toutes les a
tions qui apparaissent dansl'alternative. Il en résulte que la séle
tion d'a
tion ne doit pas se fo
aliser sur le 
hoix de l'a
tionpréférée à 
haque pas, mais sur la meilleure résolution, 
'est-à-dire la meilleure alternative.De plus le mé
anisme de séle
tion d'a
tion 
ombinant les évaluations des motivationssur les alternatives que je propose 
orrespond aux 
ritères de séle
tion de la meilleure a
tionlorsqu'on 
onsidère l'ensemble des évaluations simultanément. L'a
tion séle
tionnée n'est don
pas né
essairement 
elle qui 
orrespond le mieux à une motivation parti
ulière, 
omme dans un�winner-takes-all�. Notre séle
tion se rappro
he plus à une séle
tion de la meilleure 
andidatedu 
ompromis 
omme le dé�ni Tyrrell [Tyr93b℄. En e�et, les évaluations sont 
ombinées pourne donner qu'une seule valeur re�étant l'évaluation globale de l'a
tion par l'ensemble desmotivations. Nous verrons dans la partie 3.3.1, que la fon
tion de 
ombinaison Comb a étépensée a�n de respe
ter 
ette 
ara
téristique du mé
anisme de séle
tion d'a
tion.Pour assurer le r�le de la prise en 
ompte de l'alternative, il faut que sur l'ensemble desmotivations, 
haque partie de l'alternative soit évaluée (voir la �gure 3.1). Néanmoins le 
hoixdes parties à évaluer dépend en premier lieu de la dé�nition même de la motivation. En e�et,
ertaines motivations prennent en 
ompte l'a
tion exé
utable, 
'est-à-dire 
e que l'agent peutfaire, d'autres le but (
e que l'agent doit faire) et d'autres en
ore 
e que l'agent prévoit de faireet 
e que l'agent peut faire. Évidemment, 
haque motivation ne doit pas prendre en 
ompte latotalité de l'alternative, mais je pré
onise que l'ensemble des motivations utilisées le fasse.Maintenant que l'importan
e de l'alternative est 
laire, je peux dé�nir une motivation etson évaluateur 
omme une fon
tion qui évalue les alternatives :Dé�nition 3.5 (Motivation, Évaluateur) Soit Alt un ensemble d'alternatives. Une mo-tivation est dé�nie par une fon
tion γ, appelée évaluateur :

γ : Alt → R

alt = (g, α, (ai)i∈[1,p]) 7→ r



74 Chapitre 3. Modélisation du 
omportementAlors, un ASM (a
tion/alternative sele
tion me
hanism) basé sur les motivations est dé�ni
omme (voir �gure 3.2) :Dé�nition 3.6 (ASM basé sur les motivations) Soit A un ensemble d'a
tions, Alt l'en-semble de toutes les alternatives possibles. Un ASM basé sur les motivations est une paire
(Comb,Γ) où Comb est une fon
tion de R

n dans R et Γ = {γ1, . . . , γn} est un ensemble demotivations. Alors, la fon
tion φ peut être dé�nie par :
φ : Alt → R

alt 7→ Comb(γ1(alt), · · · , γn(alt))et un ASM basé sur les motivations est dé�ni 
omme l'appli
ation :
ASM : P(Alt) → A

Alti 7→ αoù alt = (g, α, (ai)[1,p]) = arg maxalt∈AR(φ(alt)). Comb est appelée la fon
tion de 
ombinaison.Don
, soit c un agent (ou un personnage), si Planificateur(c) = Altc alors ASM(Altc) =
α est la pro
haine a
tion que c va exé
uter.

Alternative Motivationj

Motivationk

Motivationi

γk Combγj

γi

Valeur
Fig. 3.2 � Un ASM basé sur les motivations utilise une 
ombinaison des évaluateurs (motiva-tions) pour séle
tionner la meilleure a
tion à partir des alternatives fournies par le plani�
a-teur.Le mé
anisme de séle
tion d'a
tion permet don
, à partir des motivations, de 
hoisir lesa
tions à exé
uter suivant son individualité. L'avantage de 
ette appro
he est que 
haqueévaluateur est une représentation d'une motivation. Il n'y a don
 pas d'e�et �boite noire� quel'on peut retrouver dans 
ertaines ar
hite
tures (
omme les réseaux de neurones). Chaquevaleur a un sens qui peut être interprété à l'aide de la dé�nition de la motivation. C'estpourquoi dans la partie 3.3.1, je pré
onise de dé�nir en premier les motivations puis à partirde 
ette dé�nition de 
onstruire les évaluateurs.3.2.3 Le pro�l d'individualitéMaintenant que 
es dé�nitions ont été établies, de la même manière que le raisonnementutilise le même plani�
ateur pour 
haque agent, l'individualité utilise le même mé
anisme de
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tion et Illustration 75séle
tion d'a
tion pour 
haque agent. Ce qui veut dire que tous les agents utilisent la mêmefon
tion de 
ombinaison Comb et le même ensemble de motivations Γ. Ce
i implique quel'individualité résulte de la dé�nition des motivations, leurs évaluateurs et de la fon
tion de
ombinaison Comb. Cette 
onstru
tion est la première tâ
he du 
on
epteur de 
omportement,mais 
e travail peut être e�e
tué une fois pour 
haque agent et quelque soit les simulations oules jeux où 
e 
omportement sera utilisé. En e�et, 
e qui 
hange d'un agent à un autre 
'est
omment l'agent, son 
omportement pour être pré
is, est in�uen
é par 
haque motivation. Desdi�éren
es dans 
es in�uen
es 
onstituent des di�éren
es dans les 
omportements. Alors d'unagent à l'autre, en dehors de la partie raisonnement, un 
hangement de 
omportement est dûà la façon dont l'agent est a�e
té par les motivations.Pour exprimer 
es di�éren
es dans l'individualité des agents, les évaluateurs, γi sont dé�-nis 
omme étant des fon
tions paramétrées, dont les valeurs de paramètre sont dé�nies pour
haque agent. Ces paramètres expriment 
omment une motivation donnée in�uen
e le 
ompor-tement de l'agent. Pour 
haque γi, 
et ensemble de paramètres est noté πγi
. Il est important dene pas voir 
e paramètre 
omme le poids de l'évaluateur. En e�et 
haque évaluateur est dé�niindépendamment et au
une motivation ne dé�nit à elle seule le 
omportement de l'agent. Deplus, 
e paramètre n'a au
une in�uen
e sur l'expression des autres motivations, il n'a d'impa
tque sur sa motivation.Ayant le même plani�
ateur (raisonnement) et le même mé
anisme de séle
tion d'a
tion, lesmêmes fon
tions de 
ombinaison et le même ensemble de motivations, des valeurs distin
tes deses paramètres permettent à deux agents ayant les mêmes 
apa
ités et les mêmes 
onnaissan
esd'agir di�éremment dans le même environnement. Ainsi, le pro�l d'individualité d'un agentest dé�ni par :Dé�nition 3.7 (Pro�l d'individualité) Soit c un agent (ou un personnage), (Comb,Γ) unASM basé sur les motivations, Π l'ensemble ∪i∈[1,|Γ|]πγi

, le pro�l d'individualité de c estl'ensemble des valeurs a�e
tées pour c des éléments de Π.Il est possible d'avoir des fon
tions qui fabriquent 
es pro�ls. Ces fon
tions s'appliquent del'ensemble des agents dans R
|Π| et donnent son pro�l d'individualité à un agent. La dé�nitionde 
es fon
tions est la se
onde tâ
he du 
on
epteur de 
omportement.L'expression des motivations par le pro�l d'individualité rejoint l'idée défendu par J.P.Don
kèle présentée dans la partie 1.1. L'auteur suppose que les humains expriment tous lessix pro�ls, mais dans des proportions di�érentes, 
ertains pro�ls étant plus dominants qued'autres. Cela rejoint l'idée du pro�l d'individualité où les mêmes motivations vont in�uen
erle 
omportement de l'agent, mais selon l'agent dans des proportions di�érentes.3.3 Constru
tion et Illustration3.3.1 Constru
tion de l'ASMDans 
ette partie, je propose une méthode pour 
on
evoir un ASM basé sur les motivations.La mise en pla
e de notre ASM se dé
ompose en trois étapes :
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omportement1. identi�er toutes les motivations désirées et pertinentes pour le 
ontexte appli
atif, l'en-semble Γ,2. 
hoisir la fon
tion de 
ombinaison Comb qui sera utilisée,3. dé�nir un évaluateur γi pour 
haque motivation dans Γ.Les étapes 1 et 2 sont indépendantes l'une de l'autre. Mais la fon
tion de 
ombinaisonséle
tionnée doit être prise en 
ompte dans l'étape 3.Étape 1, identi�er les motivationsCette première étape est plut�t 
on
eptuelle, elle 
onsiste à déterminer, et si possiblenommer, les motivations qui vont in�uen
er le 
omportement de l'agent. Pour 
ela, je pré
onisede séparer les motivations suivant le r�le de 
ha
une, a�n de les dé
rire plus fa
ilement.Il est important d'identi�er 
omment 
haque motivation va agir, 
'est-à-dire sa tendan
e etsurtout qu'elle en est la 
ause. Ce dernier élément de la des
ription de motivation permettra dedéterminer la partie de l'alternative qu'il faudra prendre en 
ompte. Une bonne des
ription dur�le d'une motivation fa
ilitera la dé�nition de l'évaluateur à l'étape 3. Cette étape ne né
essitepas de programmation, typiquement dans la 
on
eption de 
omportement pour un jeu vidéoelle peut être faite par le game designer, 
omme un 
ahier des 
harges que les programmeursdoivent obtenir à l'étape 3. Dès 
ette étape, 
ertaines notions doivent être prises en 
ompte,notamment la notion d'alternative pour pouvoir dé
rire la ou les parties de l'alternative quisont 
on
ernées par la motivation.Étape 2, 
hoisir la fon
tion de 
ombinaisonChaque motivation donne son �avis� (évaluation) sur les a
tions exé
utables. Le r�le de lafon
tion de 
ombinaison est d'agréger 
es évaluations a�n d'obtenir une évaluation globale.La fon
tion de 
ombinaison joue un r�le similaire à un �arbitrator� de DAMN [Ros97℄ quidésigne l'a
tion à exé
uter une fois que 
haque module de 
omportement à �voter�. Il existeplusieurs méthodes pour 
ombiner les motivations, telles que la prise en 
ompte d'un 
hoixso
ial [Arr51℄ pour représenter les �avis� des motivations. Il existe également plusieurs fon
tionsmathématiques utilisables8 
omme fon
tion de 
ombinaison, 
ha
une ayant des propriétéspouvant in�uen
er la séle
tion d'a
tion.Toutefois, parmi l'ensemble des propriétés de 
es fon
tions mathématiques, a�n de pré-server l'indépendan
e des motivations les unes des autres ainsi que de marquer l'impa
t de
haque motivation sur l'évaluation �nale, j'ai identi�é une propriété essentielle.Propriété 3.1 (Fon
tion de 
ombinaison pour CoCoA) Soit alt une alternative et φune fon
tion de 
ombinaison ave
 n évaluateurs, tels que φ(alt) = Comb({γi(alt)}) ave

i ∈ [1, n]. Soit φ′ la fon
tion de 
ombinaison et γm un évaluateur, tels que φ′(alt) =
Comb{γ1(alt), ..., γn(alt), γm(alt)}. Alors une fon
tion de 
ombinaison sera a

eptable, si ellerépond à 
es 
ritères9 :8Dans la partie 4.3.3 
ertaines fon
tions mathématiques que j'ai testées seront détaillées et le 
hoix que j'aifait dans CoCoA sera expliqué.9Ces 
ritères sont appli
ables dans le 
as où le mé
anisme de séle
tion d'a
tion 
hoisit l'intera
tion ayantobtenu l'évaluation la plus importante.
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tion et Illustration 77� elle permet aux motivations d'exprimer la neutralité, la répulsion, l'attra
tion et l'inhi-bition.� elle permet l'ajout et la suppression de motivations en gardant la 
ohéren
e de l'agréga-tion par rapport à l'individualité désirée.À partir de 
es deux 
ritères, je dé�nis quatre 
onditions que devra respe
ter la fon
tion de
ombinaison :� Si γm donne une évaluation neutre, alors φ′(alt) = φ(alt), une évaluation neutre n'ayantpas d'impa
t sur la séle
tion d'a
tion.� Si γm donne une évaluation attra
tive, alors φ′(alt) ≥ φ(alt), l'ajout d'une attra
tiondoit augmenter l'évaluation globale de l'alternative (sauf en 
as d'inhibition).� Si γm donne une évaluation répulsive, alors φ′(alt) ≤ φ(alt), l'ajout d'une répulsion doitdiminuer l'évaluation globale de l'alternative (sauf en 
as d'inhibition).� Si γm donne une évaluation inhibitri
e, alors (φ′(alt) = γm(alt)) ≤ φ(alt), l'ajout d'unetelle évaluation inhibite l'ensemble de l'alternative.Nous pouvons remarquer que la séle
tion d'a
tion se basant sur la valeur maximale de la
ombinaison des motivations ne permet pas aux motivations, ave
 la propriété de la fon
tionde 
ombinaison 
i-dessus, d'être en 
on
urren
e dire
t les unes ave
 les autres. En e�et, monmé
anisme de séle
tion permet d'obtenir l'a
tion 
orrespondant à la 
andidate du 
ompromis(voir les 
ritères de Tyrrell dans le 
hapitre 1), 
'est-à-dire 
elle qui a reçu la meilleure évalua-tion lorsqu'on 
onsidère l'ensemble des motivations simultanément. Ainsi, l'a
tion séle
tionnéen'est pas 
elle qui a reçu le plus grand nombre de meilleures évaluations (lorsqu'on 
onsidère
haque évaluation une par une et qu'on somme le nombre de fois où l'a
tion a reçu la valeurmaximale).De plus, le se
ond des deux 
ritères implique qu'il est possible de 
onstruire in
rémen-talement l'ASM. Dans 
e 
as, des motivations requises a posteri peuvent être ajoutées sansremettre en 
ause 
e qui a été fait pré
édemment, surtout au niveau de l'individualité del'agent. Ce
i est une propriété importante qui augmente la robustesse de l'ASM.En�n, du 
hoix de la fon
tion de 
ombinaison et de l'intervalle de valeurs utilisées dé-pend la 
onstru
tion des évaluateurs. C'est pourquoi 
ette fon
tion doit être dé�nie avant la
onstru
tion de 
es évaluateurs.Étape 3, la 
onstru
tion des évaluateursLa di�
ulté prin
ipale réside probablement dans 
ette troisième étape où les motivations
hoisies doivent être traduites en une fon
tion d'évaluation. Toutefois, il ne faut pas oublierquelques points qui permettent éventuellement de rendre 
ette di�
ulté un peu plus relative.Premièrement, l'évaluation du 
omportement dépendra de divers observateurs et l'unanimitéest impossible. Nous avons déjà dit (dans la partie 1.1) que la désignation d'un 
omportementest subje
tive, et don
 le respe
t du nom initial (dans la première étape) reste in
ertain.Deuxièmement, il y aura plusieurs motivations en 
on
urren
e qui vont évaluer la même a
tionexé
utable (alternative), la notion de � tendan
e� est don
 importante, l'évaluateur doit fairepen
her la séle
tion de l'a
tion vers sa tendan
e, et non pas de dé�nir pré
isément l'a
tion à
hoisir.
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omportementDe par la grande variété de motivations possibles, il n'existe pas de squelette ou de modèlepour esquisser 
e à quoi l'évaluateur devrait ressembler. Toutefois, 
omme il a été indiquédans la partie 3.2.2, le 
on
epteur doit être vigilant pendant 
ette phase de 
onstru
tiona�n que les motivations prennent en 
ompte les trois parties de l'alternative : les buts, l'a
tionexé
utable et les autres a
tions de la séquen
e. En
ore une fois, 
haque motivation doit prendreen 
ompte les parties de l'alternative en fon
tion de sa dé�nition et pas for
ément l'ensemblede l'alternative. Ce qui 
ompte 
'est que les trois parties de l'alternative soient 
onsidéréespar l'ensemble des motivations.Lors de 
ette étape, le 
on
epteur dé�nit l'ensemble des paramètres πγi
pour 
haque éva-luateur γi. Ce sont 
es paramètres qui une fois instan
iés seront utilisés a�n d'établir l'indivi-dualité de l'agent.3.3.2 Exemple de 
on
eption de motivationA�n d'illustrer les di�érentes étapes de 
on
eption de l'ASM, nous allons donner unexemple de 
on
eption d'une motivation en suivant les trois étapes pré
édemment dé
rites.Cette motivation est une motivation que j'ai implémentée dans CoCoA. Le but est égalementde présenter l'appro
he que le 
on
epteur de 
omportement pourra développer. Je présenteraiégalement une appro
he possible pour la 
on
eption du pro�l d'individualité.Les trois étapes de 
on
eptionÀ l'étape 1, nous dé
idons que le 
omportement des agents doit être in�uen
é par unemotivation que j'ai nommée opportunisme.Con
rètement, dans le jeu The Sims (voir la partie 1.3), les ordres aux personnages sontdonnés par l'utilisateur et organisés dans une �le (FIFO). Dans 
e jeu il existe un 
as qui nousservira à dé
rire la motivation d'opportunisme. Ce 
as est un exemple bien 
onnu dans 
e jeu,qui est 
elui du journal et du 
ourrier. Le Sims pour prendre son 
ourrier et son journal a 
e
omportement : il sortira de la maison, prendra le 
ourrier, le déposera sur la table la pluspro
he à l'intérieur de la maison, ressortira, prendra le journal et le déposera à l'intérieur.Ce 
omportement est très 
oûteux en dépla
ement et peu rationnel. Un 
omportement plusréaliste aurait été de sortir, de prendre le 
ourrier et le journal et de les déposer à l'intérieur
omme l'explique le s
héma de la �gure 3.3.Un opportuniste est dé�ni 
omme �une personne qui adapte ses a
tions, réponses, et
.,pour prendre avantage d'opportunités, de 
ir
onstan
es, et
.�. Nous dé
idons que 
ette moti-vation s'exprimera en favorisant les a
tions dont la 
ible des a
tions est pro
he de l'agent.Un observateur devrait voir que lorsque l'agent se dépla
e dans l'environnement, il sembleprivilégier les éléments qui aident à la résolution de ses buts.Par exemple, un agent doit manger pour survivre et s'il se dépla
e à proximité d'unepomme, l'agent devrait être en
lin à prendre la pomme et à la manger. L'opportunisme pri-vilégiant les a
tions dont les 
ibles sont pro
hes, l'agent peut temporairement arrêter unerésolution a�n de pro�ter de la proximité d'une 
ible pour réaliser une a
tion et reprendre larésolution pré
édente. Privilégier prendre une pomme et la manger peut être interprété 
omme
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4Fig. 3.3 � S
héma de l'étape 1 dé
rivant l'in�uen
e de l'opportunisme. Dans 
et exemple,l'agent a reçu deux ordres, l'ordre de prendre et déposer le journal sur la table, l'ordre deprendre et déposer le 
ourrier sur la table, le premier étant plus prioritaire que le se
ond(pour reprendre l'organisation en FIFO des Sims). À gau
he, un mé
anisme de séle
tion neprenant pas en 
ompte l'opportunisme, l'agent exé
ute les a
tions dans un ordre très 
oûteuxen dépla
ement (
'est 
e qui se passe dans The Sims). À droite, L'opportunisme in�uen
e le
omportement de l'agent, étant pro
he du journal (la notion de pro
he est représentée par le
er
le) l'agent se détourne du 
ourrier pour aller prendre le journal par opportunisme, pourensuite prendre le 
ourrier (en respe
tant la priorité des buts). L'agent �nit don
 par prendrele journal, puis le 
ourrier et les déposer sur la table.un 
omportement réa
tif. La notion de �pro
he de la 
ible� doit être personnelle à l'agent etdon
 paramétrable et dépendre également de la distan
e entre l'agent et la 
ible de l'a
tion.À l'étape 2, il faut dé�nir la fon
tion de 
ombinaison Comb. Utiliser une fon
tion de
ombinaison pour une seule motivation est un peu super�u, néanmoins 
omme il est toujourspossible d'ajouter de nouvelles motivations, nous devons en dé�nir une. Nous 
hoisissons unefon
tion de 
ombinaison telle que la valeur 0 puisse signi�er une inhibition, une valeur entre
]0, 1[ puisse signi�er une répulsion, 1 puisse signi�er une neutralité et une valeur au dessus de1 puisse signi�er une attra
tion.À l'étape 3, la fon
tion d'évaluation doit être dé�nie. L'opportunisme peut être vu 
ommeune attra
tion provenant d'éléments de la simulation. Ce
i représente une tendan
e à 
ourtterme et très 
ontextuelle. De 
e fait seule l'a
tion exé
utable de l'alternative sera prise en
ompte pour 
ette motivation. Nous dé
idons que 
ette motivation a un e�et dans une zonerestreinte (le voisinage) et qu'elle n'en a pas en dehors (la tendan
e sera neutre). À l'intérieur,plus la 
ible est pro
he de l'agent, plus l'attra
tion sera importante. Ainsi nous dé�nissonsl'évaluateur de l'opportunisme γopp 
omme 
ela :Soit alt = (g, α, (ai)i∈[1,n]) une alternative,

γopp(alt) =







1 if θopp ≤ 1
2 if dist(target(α)) = 0

max
(

1, 1 + logθopp

(
θopp

dist(target(α))

)) elseoù� target est une fon
tion qui fournit la 
ible de l'a
tion α,� dist est une fon
tion qui 
al
ule la distan
e en nombre de mouvement entre l'agent,a
teur de l'a
tion, et un élément,� θopp est la portée de l'in�uen
e de l'opportunisme.



80 Chapitre 3. Modélisation du 
omportement

Fig. 3.4 � Les valeurs γopp selon la distan
e (entre l'agent et la 
ible) et la valeur de la portéed'in�uen
e de l'opportunisme θopp. La zone noir représente la neutralité (la 
ible est trop loin),
e qui signi�e que l'opportunisme n'a pas d'in�uen
e sur le 
omportement de l'agent.Dans 
ette fon
tion nous introduisons un logarithme a�n de limiter la for
e d'attra
tiond'une 
ible pro
he, ainsi γopp(α) ∈ [1, 2] (voir la �gure 3.4).
θopp est le seul paramètre de 
et évaluateur, don
 πγopp = {θopp}. Cette valeur peut être
hangée d'un agent à un autre pour personnaliser le pro�l d'individualité. Plus 
ette valeurest grande, plus l'agent sera opportuniste (selon notre dé�nition d'opportunisme).L'opportunisme est un exemple de 
on
eption de motivation. D'autres motivations serontprésentées dans la partie 4.3.2, parmi 
es autres motivations 
ertaines exprimeront la répul-sion ou l'inhibition et ensemble elles utiliseront toutes les parties de l'alternative pour leursévaluations.Con
eption du pro�l d'individualité : prototypesUne fois dé�ni l'ASM qui sera partagé par tous les agents, la se
onde tâ
he du 
on
epteurest de dé�nir les pro�ls d'individualité des agents.Étant donné le nombre d'évaluateurs di�érents qu'il est possible de 
réer et les 
ara
téris-tiques di�érentes de 
haque évaluateur et leurs paramètres, il n'est pas possible de proposerune méthode universelle pour la 
on
eption du pro�l d'individualité. Cependant, en préven-tion de la lourdeur que peut représenter 
ette tâ
he répétitive, le 
on
epteur peut dé�nirdes instan
es de pro�ls d'individualité, en regroupant des ensembles de valeurs pour le mêmesous-ensemble de paramètres d'évaluateurs. Ces instan
es représentent un ensemble de valeurspossédant une sémantique exprimant un ou plusieurs traits de personnalité. Ainsi, le 
on
ep-teur peut paramétrer les individualités d'agent en 
ombinant des prototypes di�érents. Detelles instan
es peuvent être 
onsidérées 
omme des prototypes de pro�l d'individualité.Le but est d'éviter de dé�nir de façon répétitive les paramètres un par un pour 
haque agent.Le 
on
epteur n'aurait qu'à 
hoisir plusieurs prototypes a�n de 
onstruire le pro�l d'indi-vidualité de l'agent. Pour 
ela, il est né
essaire que le 
on
epteur 
ara
térise les intervalles devaleurs des paramètres (
es intervalles ne devant pas né
essairement 
ouvrir toute la gamme
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tion et Illustration 81des valeurs possibles). Pour un personnage donné, la valeur assignée peut alors être 
hoisiedans 
et intervalle, la diversité des pro�ls obtenus est alors a

rue.Par exemple, prenons l'évaluateur de l'opportunisme dé�ni pré
édemment, nous 
hoisissonsarbitrairement de dé�nir les instan
es de prototypes pour {θopp} :� θopp = 1 (ou θopp ∈ [1, 1]) 
orrespond à pas opportuniste� θopp ∈ [2, 3] 
orrespond à faiblement opportuniste� θopp ∈ [5, 8] 
orrespond à moyennement opportuniste� θopp ∈ [12, 20] 
orrespond à très opportunisteAinsi, selon l'importan
e de la motivation pour l'agent que le 
on
epteur veut exprimer, 
edernier peut 
hoisir entre pas opportuniste, faiblement opportuniste,moyennement opportunisteou très opportuniste.Les limites de l'intervalle de valeurs peuvent également être �xées à une valeur de propriétésde l'agent a�n d'être spé
i�que à 
e dernier. Dans le 
as de {θopp}, 
ette valeur peut 
orres-pondre à une portion de la valeur du 
hamp de per
eption (la portée de vision par exemple) del'agent, sans jamais être supérieure pour rester réaliste. Ainsi, faiblement opportuniste pourrait
orrespondre à un θopp plus faible que le quart de la portée, moyennement opportuniste duquart à la moitié et très opportuniste de la moitié jusqu'à la portée de per
eption. Ce
i peutrendre la 
on
eption des pro�ls d'individualité plus a

essible, plus 
ompréhensible et moinsrépétitive.Il est alors possible de 
onsidérer deux niveaux de 
on
eption suivant les 
onnaissan
es dumodèle né
essaire. Le premier 
orrespond au travail d'une sorte d'administrateur. Ce dernier
onstruit le mé
anisme de séle
tion en suivant les trois étapes de 
on
eption, en dé�nissantles motivations, la fon
tion de 
ombinaison et les évaluateurs. Puis pour 
haque évaluateur,le 
on
epteur 
onstruit les prototypes de pro�ls d'individualité. Il dé�nit don
 des intervallesde valeurs et les nomme suivant les intervalles 
hoisis a�n de les di�éren
ier et permettre à unautre utilisateur de 
hoisir plus fa
ilement les prototypes pour le pro�l qu'il désire 
on
evoir. Cer�le né
essite une bonne 
onnaissan
e de notre modèle et de la programmation pour 
onstruirele mé
anisme de séle
tion d'a
tion dans sa totalité. Il faut aussi essayer de dé�nir les prototypesde manière à fa
iliter leur utilisation. Le se
ond niveau 
orrespond au travail d'un 
on
epteurd'individualités qui n'aurait pas 
onnaissan
e des fon
tions d'évaluations, de leur intervalle devaleurs ni de la fon
tion 
ombinaison utilisée. Ce 
on
epteur n'aurait qu'à pio
her parmi lesprototypes dé�nis pour 
onstruire un pro�l d'individualité de 
haque personnage qu'il désire
on
evoir. Basée sur la sémantique des noms des prototypes, 
ette tâ
he ne né
essite pas de
onnaissan
e en programmation ou sur le mé
anisme de séle
tion d'a
tion qui a été 
onstruitau niveau pré
édent. Cette tâ
he peut être e�e
tuée, par exemple, par un game designer(souvent les game designers ne rentrent pas dans le 
ode du jeu).Con
lusionDans 
e 
hapitre, j'ai présenté ma proposition pour la 
on
eption de 
omportement. Pour
ela, j'ai dé�ni une séparation entre la partie raisonnement et individualité du 
omportementdont le r�le et le type d'in�uen
e sur le 
omportement sont di�érents. Puis, j'ai proposé unmé
anisme de séle
tion d'a
tion basé sur les motivations et les alternatives, pour gérer la par-
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omportementtie individualité du 
omportement. Comme les motivations sont dé�nies indépendamment del'environnement dans lequel l'agent sera utilisé, elles sont réutilisables pour d'autres agentset d'autres simulations (d'autres environnements). Ce mé
anisme séle
tionne la meilleure a
-tion 
andidate du 
ompromis, 
'est-à-dire la meilleure a
tion lorsqu'on 
onsidère l'ensembledes motivations simultanément. En�n, j'ai dé�ni une méthodologie de 
on
eption pour 
emé
anisme de séle
tion d'a
tion et j'ai illustré ma proposition par une motivation qui a étéimplémentée dans CoCoA.Dans la présentation de 
e 
hapitre, j'ai supposé travailler ave
 des agents 
ognitifs situésdont le 
omportement était dirigé par des buts. Mais, du point de vue du 
omportement,la di�éren
e entre agents réa
tifs et agents 
ognitifs n'est pas très importante, 
ar au �naltout dépend de la 
onnaissan
e qui est manipulée. S'il est possible de retrouver la notiond'alternative dans un système dit réa
tif, alors il est possible d'utiliser la partie individualitédu 
omportement. Par exemple, dans un système réa
tif à base de règles, pour une simulationdonnée, les alternatives peuvent être 
onstruites en retrouvant l'en
hainement des règles quisera à réaliser. La per
eption, la mémorisation et la plani�
ation ne permettent que d'obtenirdes 
omportements plus rationnels. Ma proposition ne dépend pas de l'ar
hite
ture de nosagents, ni de l'environnement dans lequel la simulation se déroule. Le 
omportement n'est pasnon plus 
ontraint par l'ar
hite
ture, les motivations sont indépendantes les unes des autres etau
un poids n'est attribué aux motivations. Ainsi, l'expression de 
haque motivation in�uen
ele 
omportement quelque soit leurs natures où le type de 
omportement observable qu'ellespeuvent engendrer. Ce
i est vrai, que le 
omportement soit jugé 
omme réa
tif ou 
ognitif,qu'il soit issu d'une plani�
ation à moyen terme ou d'une a
tion immédiate (par exemple dans[And03℄ les a
tions plani�ées sont moins prioritaires).J'ai également présenté mon modèle en dehors de CoCoA. Pourtant 
e projet vient 
om-pléter mes travaux et notamment la réutilisation de la partie raisonnement du 
omportement.En e�et, l'appro
he 
entrée intera
tion et le projet CoCoA permettent déjà de dé�nir la partieraisonnement de manière dé
larative à l'aide des intera
tions. Dans CoCoA, le pro
essus deplani�
ation dé�nit 
omment l'agent peut résoudre ses buts selon les 
onnaissan
es que l'agentpossède dans sa mémoire et ses 
apa
ités (les intera
tions peut-e�e
tuer). Cette séparationdé
larative des intera
tions et du pro
essus pro
édural de plani�
ation, permet l'utilisationdu même moteur pour des agents ayant des 
apa
ités di�érentes. Les intera
tions, 
ommeles motivations, sont dé�nies indépendamment du 
ontexte dans lequel elles seront utilisées.Les intera
tions, 
omme les motivations, sont réutilisables pour d'autres agents et d'autressimulations. Par l'utilisation 
onjointe de l'appro
he 
entrée intera
tion et du mé
anisme deséle
tion d'a
tion basé sur les motivations, il est possible de dé�nir les deux parties du 
om-portement de manière �universelle� indépendamment du 
ontexte, permettant la réutilisationdu 
omportement (tout ou partie) pour d'autres agents et d'autres simulations.Dans le 
hapitre suivant nous verrons 
omment j'ai mis en pla
e ma proposition sur la
on
eption de 
omportement pour la plateforme de simulation CoCoA. La partie raisonnementassurée par l'appro
he 
entrée intera
tion et la plani�
ation né
essitait quelques adaptationspour être 
onforme au modèle, notamment sur la 
onstru
tion de l'alternative à partir desarbres de plani�
ation. La partie individualité se résumait à une heuristique de séle
tiond'a
tion, la 
onstru
tion d'un mé
anisme de séle
tion d'a
tion basée sur les motivations adon
 été réalisée.



Chapitre 4Contributions à CoCoA
� Pour la tâ
he que nous aimons, nous nous levons de bonne heure, Etnous y mettons ave
 joie. �William Shakespeare, Antoine et CléopâtreComme présenté pré
édemment, le projet CoCoA possédait un mé
anisme de séle
tiond'a
tion rudimentaire qui ne permettait pas la 
onstru
tion de di�érents 
omportements. J'aidon
 mis en pla
e la proposition du 
hapitre pré
édent dans CoCoA.CoCoA présente déjà une séparation entre la partie raisonnement et la partie individualitédu 
omportement qui sont gérés par deux modules di�érents. Néanmoins, le raisonnementne manipule pas les alternatives et les plans sont 
onstruits à l'aide d'un Arbre − et/ou. Lemé
anisme de séle
tion reçoit du plan les intera
tions exé
utables et 
hoisit l'intera
tion dontla 
ible est la plus pro
he de l'agent. En�n les propriétés des agents sont des valeurs statiquesmodi�ables uniquement par l'intervention d'une intera
tion.A�n de mettre en pla
e ma proposition et de permettre de dé�nir des 
omportementsvariés et plus 
omplexes, j'ai dû mettre en pla
e trois éléments : les propriétés dynamiques,les alternatives et les motivations.La notion de propriétés qui évoluent pendant la simulation, sans intervention d'intera
tion,n'est pas présente et est pourtant importante pour simuler 
ertains 
omportements. En e�et,si l'on veut pouvoir 
on
evoir des agents dont les propriétés homéostatiques in�uen
ent leur
omportement (
omme la soif ou la faim) il est utile de mettre en pla
e 
ette notion. Deplus, sa
hant que les intera
tions et les motivations se basent sur les propriétés des agents,
ette première étape permet d'élargir les possibilités dans la 
réation de 
omportement dansCoCoA.Je me suis également fo
alisé sur la partie raisonnement du 
omportement. Cette partie
orrespond au module de plani�
ation dans CoCoA. L'appro
he 
entrée intera
tion utiliséepermet déjà de dé�nir des intera
tions génériques et de les réutiliser. Toutefois, pour 
orres-pondre à ma proposition, le plani�
ateur doit fournir des alternatives, 
e qui n'était pas le 
as.83



84 Chapitre 4. Contributions à CoCoANous verrons don
 
omment il est possible de 
onstruire des alternatives à partir des plansfournis par le plani�
ateur de CoCoA.Une fois les alternatives 
onstruites à partir de l'arbre de plani�
ation, je présenterai lemé
anisme de séle
tion d'a
tion basé sur les motivations mis en pla
e pour gérer la partieindividualité du 
omportement des agents CoCoA. Pour la 
onstru
tion de 
e mé
anisme,je me suis �xé 
omme 
ontrainte de dé�nir des motivations 
orrespondantes aux 
ritères deTyrrell d'un bon mé
anisme de séle
tion d'a
tion (à l'étape 1 de la 
on
eption). De plus, pourla 
réation de la fon
tion de 
ombinaison et des évaluateurs, l'obje
tif a été de 
on
evoir 
eséléments a�n qu'ils répondent aux 
ritères de l'étape 1 et qu'ils ne soient pas trop 
ompliquésà 
omprendre. Ce
i a�n de montrer qu'il est possible d'obtenir des 
omportements variés ave
un mé
anisme simple.4.1 Des propriétés qui évoluentComme nous l'avons vu pré
édemment, dans CoCoA tous les agents possèdent des pro-priétés. Certaines propriétés sont 
ommunes à tous les agents de la même 
lasse, d'autressont uniques ou spé
i�ques à l'agent. Une propriété est un 
ouple symbole-valeur. Le sym-bole représente le nom de la propriété (son identi�ant), la valeur 
orrespond à la valeur de lapropriété. La valeur d'une propriété est �xée au début de la simulation et elle ne peut êtremodi�ée au 
ours de la simulation que par l'exé
ution d'une intera
tion. En e�et, la partiea
tion d'une intera
tion permet de modi�er les propriétés de l'agent 
ible et de l'agent sour
ede l'intera
tion. Néanmoins, lorsque l'on souhaite représenter des propriétés homéostatiquesde l'agent 
omme la soif ou la faim, l'agent n'exé
utant qu'une a
tion à la fois, il ne semblepas possible de le faire par l'intermédiaire d'une intera
tion et le sens de l'utilisation d'uneintera
tion resterait en
ore à justi�er.Les propriétés homéostatiques ont un impa
t sur le 
omportement de l'agent et don
 surles a
tions qu'il va exé
uter. Ainsi, lorsqu'un agent a soif (i.e. sa propriété soif est au dessusd'un seuil limite), il doit exé
uter l'a
tion boire et lorsque il a faim, il doit exé
uter l'a
tionmanger. C'est pourquoi il est indispensable de mettre en pla
e des propriétés qui évoluentpendant une simulation sans l'intervention d'intera
tion. Ainsi, par l'utilisation de propriétésdont la valeur évolue dynamiquement au 
ours de la simulation (sans que 
ette évolutionne soit due à l'exé
ution d'une intera
tion), nous pouvons introduire de nouveaux fa
teursin�uençant le 
omportement.4.1.1 Propriétés 
onstantes et dynamiquesA�n de mettre en pla
e des propriétés dont la valeur évolue au 
ours de la simulation, jedistingue deux types de propriétés : les propriétés 
onstantes et les propriétés dynamiques.Une propriété 
onstante est une propriété dont la valeur n'est modi�able que via l'utili-sation d'une intera
tion, par exemple l'état d'un agent porte qui 
hange lorsqu'il subitl'intera
tion ouvrir.Une propriété dynamique est une propriété dont la valeur peut 
hanger au 
ours de lasimulation sans que 
ela soit l'e�et d'une intera
tion (valeur d'une propriété dynamique



4.1. Des propriétés qui évoluent 85peut quand même être modi�ée par l'exé
ution d'une intera
tion). Parmi les propriétésdynamiques nous distinguons deux 
as suivant le mode de 
al
ul de la valeur de la pro-priété : les propriétés dynamiques évolutives (ou propriétés évolutives) et les propriétésdynamique dépendantes (ou propriétés dépendantes).Les propriétés évolutives sont les propriétés dont l'évolution de la valeur ne dépend pasd'une autre propriété. À 
haque étape de l'évolution, la valeur des propriétés évolutives estre
al
ulée suivant leur règle d'évolution. La valeur d'une propriété évolutive à une étape t + 1est déterminée par rapport à sa valeur à l'étape t. Par exemple, supposons que nous utilisonsune propriété évolutive pour représenter l'énergie de l'agent. La valeur de l'énergie dé
roità 
haque pas de la simulation. À partir de la valeur de l'énergie à l'étape t, il est possiblede déterminer la valeur à l'étape suivante t + 1. Ce
i implique d'avoir l'uni
ité des étapesd'évolution. Les règles d'évolution doivent par 
onséquent être inje
tives par rapport à l'étaped'évolution.Les propriétés dépendantes sont les propriétés dont la valeur dépend de la valeur d'uneautre propriété. L'évolution de la propriété n'est don
 prévisible qu'en 
onnaissant l'évolutionde la propriété dont elle est dépendante. Par exemple, si un agent a la propriété fatigue quireprésente le niveau de fatigue de l'agent, nous pouvons dé�nir que plus un agent a d'énergieet moins il est fatigué. Ainsi, le niveau de fatigue (la valeur de la propriété fatigue) d'un agentest inversement proportionnelle à son niveau d'énergie (à la valeur de sa propriété énergie).La valeur d'une propriété dépendante peut dépendre de la valeur d'une propriété 
onstante,évolutive ou dépendante.4.1.2 Implémentation des propriétésA�n d'uni�er les di�érentes formes de propriétés tout en gardant leur di�éren
es, toutesles propriétés sont dé�nies par un 
ouple symbole-fon
tion. Le symbole représente le nom dela propriété (son identi�ant) et la fon
tion sert à déterminer à 
haque instant la valeur de lapropriété.Les propriétés 
onstantes possèdent une fon
tion 
onstante, les propriétés dynamiquespossèdent une fon
tion dé�nissant la règle d'évolution de la valeur de la propriété. Pour re-présenter 
es propriétés, nous avons dé�ni des fon
tions mathématiques dé
rivant des règlesd'évolution, 
omme les 
onstantes, les fon
tions linéaires, les fon
tions linéaires bornées (maxou min-et-max), les sigmoïdes, et
, auxquelles nous avons rajouté une 
lasse représentant lesfon
tions évolutives et une autre pour les fon
tions dépendantes.Par exemple, dans le 
adre de valeurs numériques nous pouvons avoir :� Le 
hamp de per
eption, qui est une propriété numérique dont la fon
tion est 
onstantereprésentant le nombre de 
ases (le rayon) au maximum que l'agent peut per
evoir.� L'énergie de l'agent est une propriété numérique dont la fon
tion est linéaire et dont leparamètre t représente une étape dans l'évolution de la valeur et t+1 représente l'étapesuivante.� La fatigue de l'agent est une propriété numérique dont la fon
tion est linéaire et dontle paramètre λ représente la valeur de la propriété énergie de l'agent.Pour nos trois propriétés (voir la �gure 4.1), 
ela se traduit 
on
rètement par :
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tion 
st = new ConstantFun
tion(4); // 
st(x) = 4Property per
eption = new Property("per
eption", 
st);Fun
tion f = new LinearFun
tion(-1, 50); // f(x) = -x + 50// évolution suivant la fon
tion f ave
 30 
omme valeur de départ.Fun
tion evo = new EvolutiveFun
tion(30, f);Property energie = new Property("energie", evo);Fun
tion g = new LowBoundedLinearFun
tion(-1, 30, 0); // g(x) = min (0, -x + 30)Fun
tion dep = new DependantFun
tion(energie, g); // dep(x) = g(energie) = g(f(x))Property fatigue = new Property("fatigue", dep);Une fon
tion linéaire LinearFun
tion est 
onstruite à partir des valeurs a et b deson équation y=ax+b. Une fon
tion linéaire inférieure bornée LowBoundedLinearFun
tionest 
onstruite à partir de la borne minimale bm et des valeurs a et b de son équationy= max(bm,ax+b). Une fon
tion évolutive EvolutiveFun
tion est 
onstruite à partir d'unevaleur de départ et d'une fon
tion mathématique �xant sa règle d'évolution. Une fon
tiondépendante DependantFun
tion est 
onstruite à partir d'une propriété dont elle dépend etd'une fon
tion mathématique �xant le 
al
ul à e�e
tuer en prenant en 
ompte 
ette propriété.Pour déterminer la valeur d'une propriété dépendante, il faut 
al
uler l'image de la valeurde la propriété dont elle dépend par la fon
tion mathématique �xant le 
al
ul à e�e
tuer.Pour déterminer la valeur d'une propriété évolutive, il faut dans un premier temps déter-miner l'étape d'évolution e de la valeur a
tuelle de la propriété. En e�et, la valeur de l'énergiepeut être modi�ée par une intera
tion subie ou e�e
tuée, modi�ant ainsi l'étape d'évolutionde la propriété. Ainsi, la valeur d'une propriété évolutive pour l'étape t+1 de la simulation, se
al
ule à partir de la valeur a
tuelle de la propriété à l'instant t. Pour 
ela, à partir de la valeura
tuelle de la propriété, il faut 
al
uler son anté
édent xe (la valeur x à l'étape d'évolution ede la propriété) par rapport à la fon
tion d'évolution10. Cet anté
édent est unique (la fon
tiond'évolution est inje
tive) et il représente l'étape d'évolution de la valeur de la propriété. Puis,il faut passer à l'étape suivante xe+1 pour 
al
uler la nouvelle valeur de la propriété. Cettenouvelle valeur 
orrespond à l'image de l'étape suivante f(xe+1) par la fon
tion évolutive fde la propriété.Prenons l'exemple de l'énergie qui est une propriété dynamique évolutive. La valeur del'énergie évolue à 
haque pas de temps et suivant 
ertaines intera
tions subies ou e�e
tuéespar l'agent. Lorsqu'un agent e�e
tue l'intera
tion manger, la valeur de sa propriété énergie estimmédiatement modi�ée :manger
ondition : a
tor.own(target)garde : -a
tion : a
tor.energie = a
tor.energie + target.energiedestroy(target)Prenons le 
as pré
is de la �gure 4.1 où l'axe des abs
isses représentent les étapes dela simulation. Dans 
ette �gure nous pouvons voir qu'à l'étape t = 0 de la simulation, la10J'utilise t pour parler des étapes de la simulation et e pour les étapes d'évolution d'une propriété
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Fig. 4.1 � Évolution des valeurs des propriétés énergie, fatigue et per
eption pendant lasimulation. À l'instant 40, l'agent e�e
tue l'intera
tion manger sur une pomme, 
e qui apour e�et d'augmenter l'énergie de l'agent de 15. La valeur de la propriété fatigue, qui estdépendante de l'énergie, a été 
hangée en 
onséquen
e.valeur de l'énergie vaut 50. Jusqu'à l'étape t = 40 de simulation, nous pouvons 
onfondrel'étape de simulation et l'étape d'évolution de la propriété énergie, puisque au
une intera
tionn'a modi�é la valeur de la propriété énergie(e = t). En e�et, si la valeur de l'énergie estdé�nie par la fon
tion evo(x) = −x + 50, dans 
e 
as evo(0) = 50. À l'étape suivante dela simulation, la valeur de l'énergie est 
al
ulée par rapport à l'évolution de son anté
édent(x + 1 = 0 + 1 = 1 et evo(1) = −1 + 50 = 49). Pour l'étape t = 39 de la simulation, l'énergievaut 11 (evo(39) = −39 + 50 = 11). À l'étape t = 40 l'agent e�e
tue l'intera
tion manger, quiaugmente son énergie de 15, la portant à 25. Pour déterminer la valeur à l'étape t = 41 dela simulation, il faut 
al
uler la valeur de l'anté
édent à l'étape de la simulation pré
édente.À l'étape t = 40 de la simulation, la propriété énergie est à l'étape e = 25 d'évolution(evo(x) = 25 → x = 25). Don
, à l'étape l'étape t = 41 de la simulation, la propriété énergieest à l'étape e = 26 et sa valeur vaut 24 (evo(26) = −26 + 50 = 24).4.1.3 Mise à jour des propriétésLes propriétés évoluant à 
haque tour de la simulation, il est important d'intégrer dans le
y
le d'exé
ution de la simulation la mise à jour des propriétés. Cette mise à jour 
on
ernetous les agents (a
tifs ou non) possédant des propriétés dynamiques. Dans CoCoA, à 
haquepas de temps, les agents n'e�e
tuent qu'une seule a
tion. Le moteur de simulation signale à
haque agent a
tif qu'un nouveau pas de temps est démarré et qu'il peut don
 agir à nouveau.Ce
i dé
len
he 
hez l'agent le 
al
ul des a
tions exé
utables et l'exé
ution d'une a
tion. Unefois qu'un pas de temps de la simulation est terminé, j'ai ajouté un envoi d'appel à tous lesagents ayant des propriétés dynamiques (via un système d'abonnement) a�n qu'ils mettent àjour leurs propriétés. Les agents peuvent subir ou e�e
tuer des intera
tions pouvant modi�erleurs propriétés, les plans 
onstruits dépendent de propriétés qui peuvent appartenir à d'autresagents et être dynamiques. A�n de préserver une 
ohéren
e entre l'état du monde et les plans



88 Chapitre 4. Contributions à CoCoAdes agents, la mise à jour des propriétés dynamiques n'est e�e
tuée qu'une fois que tous lesagents a
tifs ont agi.4.1.4 Modi�er le pro�l 
omportemental des agents ave
 des propriétésLa valeur d'une propriété peut évoluer en fon
tion des intera
tions, des pas de temps de lasimulation ou d'une autre propriété de l'agent, mais elle peut également évoluer en fon
tiond'autres agents (et de leurs propriétés).Les évaluateurs des motivations sont paramétrés par le pro�l 
omportemental. Ces para-mètres sont des valeurs numériques permettant d'exprimer la manière dont les motivationsvont a�e
ter le 
omportement. Nous avons déjà vu qu'a�n de simpli�er le paramétrage, 
epro�l 
omportemental pouvait être dé�ni en fon
tion de la valeur d'une propriété. Si 
espropriétés évoluent pendant la simulation, les valeurs du pro�l 
omportemental évoluerontégalement ainsi que l'in�uen
e des motivations et don
 le 
omportement de l'agent. Il estdon
 possible d'obtenir un 
omportement qui évolue au 
ours de la simulation à l'aide de pro-priétés dynamiques. De même, les intera
tions e�e
tuées ou subies peuvent 
hanger la valeurdes propriétés d'un agent, 
hangeant ainsi le pro�l 
omportemental et don
 le 
omportementde l'agent. Nous pouvons également imaginer qu'un agent qui subit (respe
tivement e�e
tue)une intera
tion peut 
hanger de 
omportement ou 
hanger le 
omportement de l'agent quie�e
tue (respe
tivement subit) 
ette intera
tion.Par exemple, si l'on souhaite 
réer des objets qui peuvent 
hanger le pro�l 
omportemen-tal d'un agent, il su�t de dé�nir une intera
tion à e�e
tuer pour prendre 
es objets. Cetteintera
tion possède, dans la partie a
tion de sa dé�nition, la modi�
ation de propriétés del'agent et don
 de son pro�l d'individualité a�n que son 
omportement 
hange.Nous voyons don
 que la mise en pla
e de 
es propriétés nous o�re des possibilités supplé-mentaire de modélisation et d'évolution du 
omportement de l'agent.4.2 La 
onstru
tion des alternativesNous avons vu que la partie raisonnement du 
omportement était prin
ipalement gérée parun moteur de plani�
ation. Dans CoCoA, 
e moteur manipule un Arbre−et/ou qui présente enra
ine les buts à résoudre, en feuilles les intera
tions exé
utables et dont les bran
hes alternentles n÷uds-et représentant les 
onditions (ou les états à atteindre) et les n÷uds-ou représentantdes intera
tions. Or, dans notre proposition le raisonnement doit fournir des alternatives aumé
anisme de séle
tion d'a
tion. J'expliquerai don
 dans 
ette partie 
omment il est possiblede retrouver les alternatives dans un Arbre− et/ou.Avant d'aller plus loin dans les expli
ations dé�nissons quelques éléments de l'arbre deplani�
ation. Pour dé�nir un plan, nous nous appuyons sur deux éléments : les états et lesintera
tions.Un état Ei est une des
ription d'une partie de l'environnement dans lequel évolue l'agent.L'environnement peut ainsi être entièrement dé
rit sous la forme d'une 
onjon
tiond'états.



4.2. La 
onstru
tion des alternatives 89Une intera
tion Ai est une intera
tion que peut e�e
tuer l'agent dans l'environnement sui-vant 
ertaines 
onditions, 
ette intera
tion peut provoquer des 
hangements dans l'en-vironnement. Nous pouvons don
 asso
ier à 
haque Ai un ensemble d'états né
essairesà son exé
ution et un ensemble d'états résultants de son exé
ution. Ai : {états requis}{états résultants}.Une situation est un ensemble d'états satisfaits.Un but est une situation à satisfaire, 
'est-à-dire un ensemble d'états qui doivent être satis-faits.4.2.1 La notion d'alternative dans un Arbre − et/ouAvant de présenter l'algorithme que nous avons utilisé pour 
onstruire les alternatives àpartir d'un Arbre − et/ou, prenons un exemple Arbre − et/ou a�n de mieux 
omprendre 
eque représente les alternatives.Soient Ea, ..., Ez l'ensemble des états que peut prendre l'environnement.La situation initiale : {Ea,Er}.Le but : {Ez,Ew,Ey}{A1, ..., A10} l'ensemble des intera
tions que l'agent peut e�e
tuer.
A1 : {Eb,Ec}{Ez,Ex}.
A2 : {Er}{Ez,Ep}.
A3 : {Ee,Ef}{Ez}.
A4 : {Ea,Er}{Ew,Es,Et}.
A5 : {Eh}{Ey}.
A6 : {Ea}{Eb}.
A7 : {Ea}{Eh,Em}.
A8 : {Ea,Er}{Ee}.
A9 : {Ea}{Ef}.
A10 : {Er}{Ef}.À partir de 
et exemple, nous pouvons 
onstruire par 
haînage arrière l'Arbre − et/ou deplani�
ation présent en �gure 4.2. Les intera
tions A2, A4, A6, A7, A8, A9, A10 sont dites exé-
utables au début de la simulation 
ar leurs 
onditions sont satisfaites par la situation 
ourante(qui est la situation initiale au début de la simulation). Ces a
tions seront présentes en feuillede l'arbre de plani�
ation.Dans 
et arbre, nous pouvons extraire toutes les alternatives possibles a�n d'obtenir un

Arbre − ou (�gure 4.3) où 
haque bran
he représente une alternative. Dans les Arbres − oude plani�
ation, la ra
ine est le but à atteindre, les autres n÷uds sont des intera
tions et lesfeuilles sont les intera
tions exé
utables. On voit rapidement que le passage d'un Arbre−et/ouà un Arbre− ou implique un nombre important de bran
hes, 
haque bran
he 
orrespondant àune alternative. Ces alternatives sont 
réées à partir de 
haque Noeud−ou de l'Arbre−et/oud'origine et à partir de 
haque permutation dans l'ordre d'exé
ution des Noeuds− et (A et Best équivalent à l'intera
tion A suivie de l'intera
tion B ou l'intera
tion B suivie de l'intera
tionA).
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Fig. 4.2 � Exemple d'un Arbre − et/ou, la ra
ine But est le but que doit réaliser l'agent, lesfeuilles (des n÷uds intera
tions) sont {A2, A4, A6, A7, A8, A9, A10}. Chaque état Ei est pla
édans un Noeud− ou, 
ar il y a plusieurs manières d'atteindre un état. Chaque intera
tion Aiest pla
ée sur un Noeud − et 
ar il faut remplir toutes les 
onditions (les états) pour pouvoire�e
tuer une a
tion.
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A5Fig. 4.3 � Arbre − ou équivalent à l'Arbre − et/ou en �gure 4.2. Dans 
ette arbre, nous nereprésentons que les a
tions pour simpli�er la visualisation. L'Arbre − ou représente la listedes alternatives possibles pour résoudre un but (à une bran
he 
orrespond une alternative).Dans l'Arbre − ou il existe plusieurs alternatives pour une même intera
tion exé
utable(i.e, il existe plusieurs bran
hes pour une feuille identique). Pour un but, deux alternatives
orrespondant à des permutations d'a
tions réalisent les mêmes intera
tions mais dans desordres di�érents. Dans le mé
anisme de séle
tion d'a
tion que j'ai 
hoisi de mettre en pla
e dansCoCoA, l'ordre d'exé
ution des intera
tions n'a pas beau
oup d'importan
e 
ar 
es intera
tions
orrespondent à une prévision du plani�
ateur des intera
tions à e�e
tuer qui se base sur les
onnaissan
es (potentiellement inexa
tes) de l'agent. Nous pouvons don
 simpli�er l'Arbre−ouen fusionnant 
es deux alternatives équivalentes. Seuls le But et l'intera
tion en feuille gardentleur pla
e (le But est réalisé en dernier, l'a
tion feuille est exé
utée en première). Dans notreexemple, la séquen
e A7-A5-A4-A8-A9-A3-But et la séquen
e A7-A5-A4-A9-A8-A3-But (enrouge dans la �gure 4.3), 
orrespondent à la séquen
e A7-{A3, A4, A5, A8, A9}-But (en rougedans la �gure 4.4).
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But

{A3-A4-A5-A7-A9}

{A3-A4-A5-A7-A10}

{A3-A4-A5-A7-A8}

{A3-A4-A5-A7-A8}

{A4-A5-A7-A1}

{A4-A5-A7}

{A1-A5-A6-A7}

{A2-A5-A7}

{A3-A5-A7-A8-A10}

{A3-A5-A7-A8-A9}

{A1-A4-A5-A6}

{A2-A4-A5}

{A3-A4-A5-A8-A10}

{A3-A4-A5-A8-A9}

A7

A7

A7

A7

A8

A8

A10

A9

A4

A4

A4

A4

A2

A6

Fig. 4.4 � Arbre − ou ne prenant pas en 
ompte toutes les permutations possibles, puisque
e qui nous intéresse 
e sont les a
tions présentes dans l'arbre pas l'ordre d'exé
ution des
Noeuds − et.Si nous reprenons la dé�nition d'un Arbre − et/ou et d'une alternative, nous pouvons endéduire la dé�nition d'une alternative dans un Arbre− et/ou.Dé�nition 4.1 (Alternative dans un Arbre − et/ou) Une alternative est une séquen
ed'a
tions permettant de résoudre un but à partir d'une a
tion exé
utable. Dans un Arbre −
et/ou, une alternative est 
omposée de toutes les a
tions issues d'un n÷ud-et et d'un 
hoixparmi les a
tions issues d'un n÷ud-ou.Nous dis
uterons de la notion de 
hoix dans la partie sur l'élagage de l'Arbre− et/ou (voir lapartie 4.2.3).4.2.2 La 
onstru
tion des alternativesLa démar
he qui semblerait la plus naturelle pour 
onstruire les alternatives serait de partird'un but puis de des
endre dans l'arbre jusqu'à l'intera
tion exé
utable. Mais, dans CoCoA leplani�
ateur fournit les intera
tions exé
utables. Si nous ne voulons pas modi�er le pro
essusde plani�
ation et don
 la 
onstru
tion de l'arbre, nous devons 
al
uler à partir des intera
tionsexé
utables, les alternatives qui y sont asso
iées. Ce n'est don
 pas une 
onstru
tion par lara
ine (le but) que nous avons e�e
tuée mais bien à partir des feuilles.A�n de ne pas modi�er le pro
essus de plani�
ation, nous avons don
 
onçu un algorithmepour 
olle
ter les alternatives à partir des intera
tions exé
utables. Ainsi 
et algorithme sedéroule en deux temps11 (voir la �gure 4.5). Le premier temps, la phase montante : l'algo-11L'arbre de plani�
ation dans CoCoA est un Arbre−et/ou ave
 des n÷uds répétés. Le prin
ipe de 
et arbreest d'optimiser l'arbre Arbre− et/ou en ne présentant qu'une seule fois 
haque o

urren
e d'un n÷ud. Toutes
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olle
ter les intera
tions en remontant dans l'arbre jusqu'à atteindre le but. Puisdans un se
ond temps, la phase des
endante : l'algorithme va redes
endre dans les n÷uds �ls(en évitant le n÷ud par lequel il est monté) pour 
olle
ter les intera
tions manquantes. Nousverrons dans la phase des
endante que la 
olle
te parmi les �ls d'un Noeud − et n'est pasordonnée. Néanmoins, dans le 
ode que nous avons mis en pla
e dans CoCoA pour la 
olle
tedans les Noeud−et, nous distinguons les intera
tions issues d'une garde de distan
e des autresintera
tions a�n qu'elles soient 
olle
tées en dernières. En e�et, 
omme nous l'avons pré
é-demment souligné, les intera
tions issues des gardes de distan
es (les dépla
ements) doiventêtre e�e
tuées en dernier pour e�e
tuer une intera
tion.Pour 
onstruire les alternatives 
orrespondant à l'Arbre−et/ou, nous partons don
 de l'in-tera
tion exé
utable (en feuille), pour séle
tionner les n÷uds 
orrespondant à son alternative.Dans un premier temps, nous prenons l'ensemble des intera
tions de la bran
he allant de lafeuille jusqu'à la ra
ine (phase montante). Ces intera
tions, ne né
essitant pas de 
hoix de lapart de l'agent, font partie de l'alternative. Dans la phase des
endante, l'algorithme va devoirfaire des 
hoix exprimés par les Noeuds − ou de l'alternative. A�n de simpli�er les 
al
ulsl'algorithme de 
onstru
tion d'alternative e�e
tue une préséle
tion ou élagage à 
e niveau poure�e
tuer un 
hoix. En e�et, les �ls de 
es n÷uds peuvent représenter un 
hoix que l'agent auraà e�e
tuer. Je présenterai 
omment prendre en 
ompte 
es n÷uds dans la partie suivante.4.2.3 L'élagage de l'Arbre − et/ouComme nous l'avons présenté pré
édemment, nous ne prenons pas en 
ompte l'ordre d'exé-
ution des �ls issus d'un Noeud− et(sauf pour le 
as spé
i�que de la garde de distan
e). Ainsinotre 
olle
te ressemble à l'Arbre − ou optimisé (voir la �gure 4.4).De plus, la 
olle
te d'une alternative peut fournir plusieurs alternatives. En e�et, lorsqu'on
her
he à 
onstruire une alternative, à 
haque Noeud − ou 
orrespond un 
hoix que l'agentdoit faire et don
 une nouvelle alternative. A�n de simpli�er la 
olle
te des alternatives etd'optimiser le temps de 
al
ul né
essaire à la séle
tion d'a
tion, j'ai mis en pla
e un algorithmepermettant de faire un 
hoix dans le par
ours de l'arbre en l'élaguant. Les bran
hes issuesd'un Noeud − ou forment un sous-arbre dont la ra
ine est le Noeud − ou. Ce sous-arbre
ontient des portions d'alternatives que je nommerai sous-alternative. Faire un 
hoix dans un
Noeud−ou revient à séle
tionner la meilleure sous-alternative du sous-arbre dont la ra
ine estle Noeud − ou. Pour 
ela, 
haque sous-alternative est évaluée par le mé
anisme de séle
tiond'a
tion.Sa
hant que l'élagage est e�e
tué pour 
onstruire les alternatives né
essaires au mé
anismede séle
tion d'a
tion et que 
ette séle
tion 
hoisit l'intera
tion (ou l'alternative 
orrespondante)ayant obtenu la meilleure évaluation, j'ai dé
idé d'utiliser le mé
anisme de séle
tion d'a
tionpour l'élagage de l'arbre en appliquant 
ette heuristique : toutes les portions d'alternatives(ou sous-alternatives) issues du sous-arbre issu d'un Noeud − ou (d'un 
hoix) sont évaluéesles autres o

urren
es sont présentées 
omme des répétitions 
ompa
tant les n÷uds identiques (et don
 dessous-arbres issus de 
es n÷uds). Pour 
ela, les n÷uds présents plusieurs fois font référen
e à la seule versiondu n÷ud entièrement développé dans l'arbre, les autres sont des répétitions. L'algorithme que j'ai mis en pla
edans CoCoA fon
tionne pour un Arbre − et/ou ave
 des n÷uds répétés, toutefois j'en présente une versionsimpli�ée pour les Arbres− et/ou.
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olle
te d'une alternative dans un arbre-et/ou// Donne le père du noeud nDébut Pere (n: Noeud) -> Noeudretourner le noeud pere du noeud n.Fin Pere// Donne les fils du noeud nDébut Fils (n: Noeud) -> Ensemble <Noeud>retourner les noeuds fils du noeud n.Fin Pere// Ré
upère les noeuds intera
tions de l'alternative de l'intera
tion x.Début N (x: NoeudIntera
tion) -> Ensemble <NoeudIntera
tion>alt : Ensemble <NoeudIntera
tion> = videSi x n'est pas la ra
ine Alorsalt.ajouter(x)alt.ajouterEnsemble(P (Pere(x))FinSiretourner altFin N// Colle
te les noeuds intera
tions parmi les an
êtres du noeud 
ourant.Début P (x: NoeudEtat) -> Ensemble <NoeudIntera
tion>alt : Ensemble <NoeudIntera
tion> = videalt.ajouterEnsemble(N (Pere(x))Pour 
haque Noeud s de Fils(Pere(x)) faireSi s est différent de x Alorsalt.ajouterEnsemble(Et(s))FinSiFinPourretourner altFin P// Séle
tionne la meilleure sous-alternative des noeuds-et.Début Et (x: NoeudEtat) -> Ensemble <NoeudIntera
tion>
hoisi : NoeudIntera
tion = Elagage (Fils(x))retourner A(
hoisi)Fin Et//Ré
olte les noeuds intera
tion parmi les fils issus d'un 
hoix.Début A (x: NoeudIntera
tion) -> Ensemble <NoeudIntera
tion>alt : Ensemble <NoeudIntera
tion> = videalt.ajouter(x)Pour 
haque Noeud s de Fils(x) fairealt.ajouterEnsemble(Et(s))FinPourretourner altFin AFig. 4.5 � Algorithme ré
ursif pour la 
olle
te d'une alternative pour une intera
tion exé-
utable. L'algorithme se lan
e en appelant N ave
 en paramètre l'intera
tion exé
utable (len÷ud intera
tion exé
utable de l'Arbre − et/ou.



94 Chapitre 4. Contributions à CoCoApar le mé
anisme de séle
tion d'a
tion. La sous-alternative gardée sera 
elle ayant obtenu lameilleure évaluation.Cette heuristique permet de ne 
olle
ter qu'une seule alternative pour 
haque intera
-tion exé
utable en e�e
tuant des 
hoix imposés par les Noeuds − ou. L'évaluation des sous-alternatives issues d'un Noeud − ou est e�e
tuée à l'aide d'un mé
anisme de séle
tion d'a
-tion qui n'est pas basé sur l'ensemble des motivations utilisées pour l'évaluation des intera
-tions exé
utables. En e�et, toutes les intera
tions d'une sous-alternative doivent être prises en
ompte pour l'élagage. C'est pourquoi, le mé
anisme de séle
tion d'a
tion utilisé pour l'éla-gage est 
omposé uniquement des motivations évaluant les trois parties de l'alternative. Deplus a�n que l'évaluation d'une sous-alternative re�ète l'évaluation de son alternative (par lesmêmes motivations), j'impose aux évaluateurs séle
tionnés pour l'élagage de respe
ter la règled'additivité suivante : Soient I1, I2 et I3 des intera
tions, I1 et I2 appartiennent à la mêmesous-alternative et I1 et I3 appartiennent à la même sous-alternative, une évaluation φ estadditive si max(φ({I1, I2}), φ({I1, I3})) = φ({I1}) + max(φ({I2}), φ({I3}).Soient α une intera
tion exé
utable, (alti)i∈[1,n] l'ensemble des alternatives de l'Arbre−oudont l'intera
tion exé
utable est α et ssalt la sous-alternative séle
tionnée par l'élagage. Si lesmêmes motivations sont utilisées pour la séle
tion d'a
tion et pour l'élagage, nous pouvonsdire que ssalt ∈ arg maxalt∈(alti)i∈[1,n]
(φ(alt)). Puisque les évaluateurs utilisés pour l'élagagedonnent des évaluations additives, la sous-alternative 
hoisie pendant l'élagage 
orrespond àl'alternative la mieux évaluée (ave
 les mêmes évaluateurs que l'élagage) parmi l'ensemble desalternatives issues de la même intera
tion exé
utable.Nous permettons à l'utilisateur de 
hoisir le sous-ensemble de motivations à utiliser pourl'élagage lors de la 
onstru
tion des alternatives.4.3 Mise en ÷uvre du mé
anisme de séle
tion d'a
tionDans CoCoA, il n'y avait pas réellement de mé
anisme de séle
tion permettant de dé�nirdi�érents 
omportements. J'ai don
 mis en pla
e un mé
anisme de séle
tion d'a
tion basé surles motivations. Dans 
ette partie nous allons reprendre les di�érentes étapes de 
on
eptionque je pré
onise (dans la partie 3.3.1) a�n de dé�nir le mé
anisme de séle
tion d'a
tion quej'ai mises en pla
e dans CoCoA. Je 
ommen
erai don
 par une analyse des besoins qui débou-
hera sur l'identi�
ation des motivations. Puis je 
hoisirai une fon
tion de 
ombinaison pouren�n dé�nir les évaluateurs pour 
haque motivation. Évidemment, je propose un ensemble demotivations qui n'est pas 
los, il est toujours possible de trouver d'autres motivations et deles 
ombiner ave
 les motivations déjà présentes ou de séle
tionner un sous-ensemble de 
esmotivations.4.3.1 AnalyseA�n de dégager les motivations que j'ai mis en pla
e dans CoCoA, nous allons 
onsidérerun 
ontexte appli
atif parti
ulier qui est les jeux vidéo et notamment la modélisation depersonnage non joueur (PNJ) dans un jeu vidéo du type RPG ou MMORPG. De plus, j'aiégalement pris en 
ompte les 
ritères que propose Toby Tyrrell[Tyr93b℄ dans sa thèse pour
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tion 95évaluer un bon mé
anisme de séle
tion d'a
tion. Notre environnement étant virtuel, j'ai é
artéles 
ritères liés au senseurs et aux a
tionneurs.Un personnage non joueur, 
omme un joueur, a le plus souvent plusieurs buts à gérer en
on
urren
e. Ceux-
i vont de la résolution de simples �missions� à la gestion de ses propriétés�vitales�. La granularité de 
es buts et leur importan
e sont variables. Ils né
essitent la miseen pla
e de 
omportements qui pourront être perçus tant�t 
omme 
ognitifs, lorsqu'il s'agirade 
onstruire un plan pour résoudre un but à moyen ou long terme 
omme 
'est le 
as des�missions�, tant�t 
omme réa
tifs, lorsqu'il s'agira de prendre immédiatement un élément del'environnement 
omme fuir un ennemi puissant qui vient d'apparaître. On 
omprend bienqu'une réorganisation des priorités relatives des buts doit don
 être possible.De plus, les agents évoluent dans un environnement géographique dont l'impa
t sur le
omportement est né
essairement important. Ainsi la situation (ou position) de l'agent dans
et environnement a une in�uen
e sur ses 
hoix, ne serait-
e que par
e qu'il doit se dépla-
er dans 
et environnement pour exé
uter telle ou telle a
tion à un endroit pré
is de 
etenvironnement. La 
rédibilité du 
omportement perçu du PNJ sera en partie jugée sur 
esdépla
ements, une gestion qui paraîtrait �déraisonnable� des dépla
ements pénaliserait le ju-gement, tant d'un point de vue lo
al à un moment donné que sur la totalité des dépla
ementsprévus pour résoudre ses buts. Ainsi, lo
alement, lorsque deux a
tions équivalentes peuventêtre exé
utées, mais la 
ible de l'une est très éloignée alors que 
elle de l'autre est pro
he (dansson voisinage), on peut s'attendre à 
e qu'un personnage 
hoisisse 
elle dont la 
ible est la pluspro
he. De même entre deux résolutions de buts, la résolution dont les dépla
ements prévussont moindre doit être privilégiée. Le mé
anisme de séle
tion d'a
tion doit don
 prendre en
ompte l'environnement, ses dépla
ements et la notion de voisinage de l'agent.Souvent, les a
tions d'un joueur ou d'un PNJ prennent un 
ertain temps. Couper du boisou ouvrir une porte sont deux a
tions dont les durées devraient être di�érentes pour paraitreréalistes. Le temps que prend 
haque a
tion doit avoir une in�uen
e sur le 
hoix des a
tionsà e�e
tuer. Prendre en 
ompte le temps d'exé
ution d'une a
tion permettrait à l'agent derésoudre ses buts le plus rapidement possible peut être 
ompris 
omme de l'e�
a
ité ou par
equ'il veut se débarrasser le plus rapidement possible de son fardeau.Nous souhaitons également pouvoir exprimer des traits de 
ara
tère di�érents pour lesdi�érents personnages. Les traits de 
ara
tère s'expriment à travers de nombreuses fa
ettes et,d'une 
ertaine manière, on peut 
onsidérer que tout fa
teur in�uençant la séle
tion d'a
tionest un élément 
onstituant 
es traits de 
ara
tère. Cependant, pour des PNJ de jeux vidéo, 
eque l'on veut à travers ses traits de 
ara
tère 
'est également exprimer des préféren
es. Il fautdon
 
onsidérer don
 que les 
hoix de l'a
tion exé
utée doivent exprimer 
es préféren
es. Ou,inversement, que l'on peut vouloir trans
rire des préféren
es en favorisant l'exé
ution de telleou telle a
tion. Notons que, 
omme pour des personnages de séries télévisées par exemple, lespersonnages de jeux vidéo sont assez stéréotypés 
ar ils doivent être fa
ilement �identi�és� parle joueur, et qu'en 
onséquen
e les traits de 
ara
tère sont le plus souvent très tran
hés.Toujours dans le but de paraitre 
rédible, un personnage doit éviter de tenter de faireplusieurs 
hoses en même temps. Typiquement, si un personnage os
ille entre deux dépla
e-ments (une fois à gau
he pour e�e
tuer une a
tion, une fois à droite pour e�e
tuer une autrea
tion) son 
omportement ne sera pas jugé 
omme réaliste. Il faut don
 éviter d'obtenir 
egenre d'os
illation. En e�et, il est assez rare de voir un joueur tenter de résoudre plusieurs
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es buts n'ont absolument rien en 
ommun (ni l'empla
ementgéographique, ni leur dire
tion par rapport à l'empla
ement de l'agent, ni même dans leurpré-requis). Toutefois, si plusieurs buts partagent des éléments 
ommuns, il semble réaliste deprivilégier les a
tions pouvant entamer plusieurs résolutions en même temps en faisant �d'unepierre deux 
oups�.4.3.2 Le 
hoix des motivationsÀ partir de l'analyse pré
édente, nous pouvons identi�er sept motivations. Si on reprendles 
atégories de motivations dé�nies par Ferber[Fer95℄, deux motivations sont liées à l'envi-ronnement (l'opportunisme et l'a

omplissement en temps) et 
inq sont liées à la personnalitéde l'agent (la priorité des buts, l'a

omplissement en temps, les préféren
es de l'agent, la reva-lorisation multi-buts et l'inertie). La motivation d'opportunisme privilégiant les 
ibles pro
hesdes intera
tions exé
utables, l'a

omplissement en espa
e prenant en 
ompte les dépla
ementsdans les résolutions. La priorité des buts 
omme son nom l'indique prend en 
ompte les di�é-rentes priorités des buts de l'agent, l'a

omplissement en temps favorise les résolutions 
ourteen temps d'exé
ution, les préféren
es de l'agent favorise les intera
tions préférées par l'agent, larevalorisation multi-buts privilégie les a
tions pouvant entamer plusieurs résolutions en mêmetemps et l'inertie avantage la 
ontinuité dans les résolutions. Dans CoCoA, je ne proposeraipas de motivation liée au 
omportement de groupe, la 
atégorie relationnelle n'a don
 pas étéexploitée.L'opportunismeLa motivation d'opportunisme (ou opportunisme) a été dé
rite dans l'exemple de 
on
ep-tion de motivation (voir la partie 3.3.1). Cette motivation est liée à l'environnement, elleprivilégie les intera
tions dont la 
ible se trouve dans le voisinage pro
he de l'agent. Cettenotion de voisinage dépend du pro�l d'individualité de l'agent, un seuil permet de dé�nir siune 
ible est dans le voisinage de l'agent ou pas. Cette motivation s'intéresse don
 à 
e quel'agent peut faire immédiatement, 
'est-à-dire l'intera
tion exé
utable d'une alternative.Nom de la motivation OpportunismeType de la motivation EnvironnementaleChamp de l'évaluation Attra
tion et neutralitéPartie de l'alternative 
on
ernée A
tion exé
utableParamètre du pro�l d'individualité Un seuil qui dé�nit le voisinage de l'agentL'a

omplissement en espa
eContrairement à l'opportunisme qui privilégie l'aspe
t lo
al de l'environnement, l'a

om-plissement en espa
e privilégie les résolutions ne demandant pas beau
oup de dépla
ements.Cette motivation liée à l'environnement, prend en 
ompte toutes les parties d'une alternativepour en déduire le dépla
ement total en nombre de 
ases de 
ette alternative. La notion de �peude dépla
ements� est subje
tive, 
'est pourquoi 
ette notion dépendra du pro�l d'individualité
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anisme de séle
tion d'a
tion 97de l'agent. Un seuil en nombre de 
ases permettra de dé�nir si une distan
e totale est 
ourte(si elle est inférieure au seuil) ou non (si elle est supérieure au seuil). Contrairement à l'op-portunisme qui ne peut que revaloriser l'évaluation globale d'une intera
tion exé
utable (et deson alternative), l'a

omplissement en espa
e privilégiera les résolutions 
ourtes et dévaloriseral'évaluation globale des résolutions longues en nombre de dépla
ements.Nom de la motivation A

omplissement en espa
eType de la motivation EnvironnementaleChamp de l'évaluation Attra
tion, neutralité et répulsionPartie de l'alternative 
on
ernée Toute l'alternativeParamètre du pro�l d'individualité Un seuil qui dé�nit une résolution 
ourte en nombrede dépla
ementsLa priorité des butsDans une simulation, un agent a des buts à résoudre. Parmi l'ensemble de ses buts, 
ertainspeuvent être plus ou moins prioritaires. Un but préservant la �survie� de l'agent peut être plusprioritaire qu'un but 
orrespondant à la résolution d'une quête. De plus, la priorité d'unbut peut également évoluer au 
ours de la simulation. Basées sur le même prin
ipe que lespropriétés nous avons mis en pla
e les priorités dynamiques des buts. La valeur d'une prioritéd'un but est 
al
ulée à l'aide d'une fon
tion mathématique. La fon
tion utilisée pour la prioritépeut également être 
onstante, évolutive ou dépendante.Il est alors possible de dé�nir une priorité de buts qui 
on
erne une propriété d'un agent.Ainsi la valeur de priorité du but dépendra de la valeur de la propriété et si la valeur de lapropriété évolue au 
ours de la simulation (propriété évolutive) alors la valeur de la prioritédu but évoluera au 
ours de la simulation.Par exemple, nous pouvons dé�nir un seuil à partir duquel l'agent doit prendre en 
ompteson énergie dans ses 
hoix. Si la valeur de l'énergie est au dessus du seuil, la priorité est de 0, endessous moins l'agent a d'énergie, plus 
ette priorité est importante. Prenons arbitrairement unseuil d'énergie �xé à 20, le but de type 
ondition de l'agent sera dé�ni par a
tor.energy > 20et la fon
tion asso
iée pourrait être une sigmoïde (voir la �gure 4.6).Ce qu'il faut retenir, 
'est que pour un agent, 
es priorités sont intrinsèquement variables,
ette importan
e peut varier pendant la simulation et peut également dépendre d'une propriétéde l'agent. Suivant la priorité du but, toutes les 
on�gurations d'évaluations sont possiblesallant de l'attra
tion à l'inhibition. Cette motivation prend en 
ompte la priorité du but dansle 
hoix des a
tions à exé
uter.Nom de la motivation Priorité des butsType de la motivation PersonnelleChamp de l'évaluation Attra
tion, neutralité, répulsion et inhibitionPartie de l'alternative 
on
ernée Le butParamètre du pro�l d'individualité Au
une, la priorité d'un but est déjà individuelle pour
haque agent
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f(x) =







0 si x ≥ 20
MAX si x ≤ 0

MAX

1+exp x−m
λ

sinon

Fig. 4.6 � Exemple de fon
tion pour 
al
uler la priorité du but �prendre en 
ompte son énergieà partir de 20�. La fon
tion f utilisée est basée sur une sigmoïd (ave
 MAX qui �xe la valeurmaximale de la priorité du but , m peut modi�er le 
entre de symétrie et λ 
ontr�le la pente.Dans 
et exemple, nous avons �xé MAX = 30, m = 10 et λ = 2.L'a

omplissement en tempsDans un jeu, il est possible que 
ertaines a
tions prennent plus de temps que d'autre à seréaliser. Cela peut dépendre de la nature de l'a
tion, des 
ara
téristiques du personnage e�e
-tuant l'a
tion ou des 
ompéten
es de se personnage dans un domaine spé
i�que (par exempleson niveau dans un métier). Par 
ette motivation, le 
oût en temps de 
haque a
tion est prisen 
ompte a�n de favoriser les résolutions prenant le moins de temps et de dévaloriser lesrésolutions prenant trop de temps. La notion de �peu de temps� est subje
tive, 
'est pourquoi
ette notion dépendra du pro�l d'individualité de l'agent. Un seuil en temps permettra dedé�nir si un 
oût total en temps est 
ourt (s'il est inférieur au seuil) ou non (si il est supérieurau seuil). De plus, nous devons également in
lure dans le pro�l d'individualité les 
oûts desintera
tions que l'agent peut e�e
tuer, 
ar 
es 
oûts peuvent dépendre de l'agent lui-même.Nom de la motivation A

omplissement en tempsType de la motivation PersonnelleChamp de l'évaluation Attra
tion, neutralité, répulsion et inhibitionPartie de l'alternative 
on
ernée Toute l'alternativeParamètre du pro�l d'individualité Un seuil qui dé�nit une résolution 
ourte en nombred'intera
tions à exé
uter et le 
oût de 
haque intera
-tion que l'agent peut e�e
tuerLes préféren
es de l'agentNous voulons attribuer des traits de personnalité à notre agent, il peut par exemple êtrebrutal, pa
i�que ou gourmand. Pour 
ela nous attribuons à 
haque agent des préféren
es dif-férentes sur les a
tions qu'il peut e�e
tuer12. Ainsi, suivant 
es préféren
es, 
ette motivationpoussera l'agent à faire 
ertains 
hoix permettant à l'observateur d'identi�er di�érents traits12Un trait de personnalité est asso
ié à un ensemble d'intera
tions.
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tion d'a
tion 99de 
ara
tère. Par exemple, en attribuant une préféren
e plus forte pour 
asser que pour ou-vrir, nous poussons l'agent à faire le 
hoix de 
asser une porte plut�t que de l'ouvrir. Ainsi,l'observateur peut interpréter 
e 
omportement, 
omme étant une 
onséquen
e du trait de
ara
tère �brutal� de l'agent. Une préféren
e peut don
 être une attra
tion, une répulsion, uneinhibition ou une indi�éren
e sur l'intera
tion.L'évaluation de l'alternative par 
ette motivation se base sur les préféren
es de toutes lesa
tions 
ontenues dans l'alternative. Ces préféren
es sont 
ombinées pour produire une valeurde préféren
e globale pour l'alternative.Nom de la motivation A

omplissement en tempsType de la motivation PersonnelleChamp de l'évaluation Attra
tion, neutralité, répulsion et inhibitionPartie de l'alternative 
on
ernée Toute l'alternativeParamètre du pro�l d'individualité Les préféren
es de l'agent pour 
haque intera
tion qu'ilpeut e�e
tuerLa revalorisation multi-butsUne a
tion exé
utable qui apparaît dans plusieurs alternatives fait progresser simultané-ment plusieurs résolutions lorsqu'elle est exé
utée. Si plusieurs résolutions amènent l'agent àaller dans une même dire
tion ou à e�e
tuer une même intera
tion, il semble rationnel quel'agent e�e
tue 
ette intera
tion et faire d'une pierre n 
oups (n étant le nombre de résolutionsayant la même intera
tion exé
utable). Cette motivation a pour but de favoriser 
e type d'in-tera
tions. Plus l'intera
tion fait progresser un grand nombre d'alternatives, plus 
ette a
tionest favorisée. Il faut don
 dé�nir dans le pro�l d'individualité de l'agent le bonus qu'apporte
ette motivation et que 
e dernier soit fon
tion du nombre d'alternatives présentant la mêmeintera
tion exé
utable.Nom de la motivation Revalorisation multi-butsType de la motivation PersonnelleChamp de l'évaluation Attra
tion et neutralitéPartie de l'alternative 
on
ernée L'intera
tion exé
utableParamètre du pro�l d'individualité Le bonus de revalorisation en fon
tion du nombre defois où l'intera
tion est présente 
omme intera
tionexé
utable.L'inertieLorsqu'on regarde dans la littérature sur la modélisation de 
omportement, une pré
autionrevient systématiquement. Cette pré
aution a pour but d'éviter qu'un agent soit pris entredeux feux et n'arrive pas à se dé
ider et os
ille entre plusieurs résolutions. En e�et, 
etteos
illation est un 
omportement non réaliste fa
ilement dé
elable par un observateur. Uneos
illation se produit lorsque les deux évaluations de deux intera
tions exé
utables ont desvaleurs très pro
hes et qu'à 
haque étape, de petits 
hangements des 
onditions d'évaluation
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temps

valeurs
d’évaluations

temps

valeurs
d’évaluations

Fig. 4.7 � Les deux s
hémas représentent les 
ourbes d'évaluations de deux alternatives (unerouge et une bleu). À gau
he sans l'inertie les deux alternatives deviennent su

essivement
elle ave
 la même évaluation. À droite, une fois que l'alternative rouge a été séle
tionnée,elle obtient un bonus d'inertie qui lui permet d'améliorer son évaluation et permet d'éviter lesos
illations dans la séle
tion de la meilleure alternative entre la bleu et la rouge.(par exemple le 
hangement de l'état de l'environnement) mène l'agent à é
hanger l'a
tionà exé
uter entre les deux meilleures. C'est pourquoi, quand un agent s'engage dans une ré-solution, la motivation d'inertie exprime la tendan
e de l'agent à poursuivre dans la mêmerésolution. Pour 
ela 
ette motivation favorise uniquement l'intera
tion appartenant à la mêmealternative que la pré
édente intera
tion exé
utée.Le bonus apporté à l'alternative ayant reçu pré
édemment la meilleure évaluation permetd'a

roître son évaluation et de 
réer un é
art plus important entre la meilleure alternativeet les autres (voir la �gure 4.7). De plus, si une alternative alta dont l'évaluation pro�te dubonus d'inertie ne reçoit pas la meilleure évaluation (la meilleure étant reçue par l'alternative
altb), au pas de simulation suivant alta perdra le bonus d'inertie au pro�t de l'alternative altbrenforçant ainsi l'é
art entre les deux alternatives.Il faut noter que plus la valeur du bonus d'inertie est importante, moins les phénomènesd'os
illation apparaissent mais également moins l'agent 
hangera de résolution. Ainsi, il estpossible d'empê
her (ou de rendre di�
ile) le 
hangement d'alternative pour un agent �borné�qui ne 
hange jamais d'avis même temporairement en donnant une forte valeur au bonusd'inertie.Nom de la motivation InertieType de la motivation PersonnelleChamp de l'évaluation Attra
tion et neutralitéPartie de l'alternative 
on
ernée L'intera
tion exé
utableParamètre du pro�l d'individualité Le bonus d'inertie en fon
tion de la pré
édente inter-a
tion exé
utée4.3.3 Les fon
tions de 
ombinaisonA�n d'obtenir l'évaluation de 
haque a
tion exé
utable, il faut pouvoir 
ombiner les éva-luations de 
haque motivation. La fon
tion de 
ombinaison 
hoisie sera déterminante pour la
onstru
tion des évaluateurs de 
haque motivation. En e�et, pour que les évaluations puissentavoir un sens, il est né
essaire de dé�nir préalablement, un intervalle de valeurs dans lequelles évaluations pourront exprimer l'attra
tion, la neutralité, la répulsion et l'inhibition.
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anisme de séle
tion d'a
tion 101Dans CoCoA la fon
tion de 
ombinaison utilisée répond à tous les 
ritères dé�nis dans lapartie 3.3.1. La fon
tion séle
tionnée a également l'avantage d'être �simple� montrant qu'il estpossible d'obtenir des 
omportements fa
ilement sans avoir de grandes 
onnaissan
es en intel-ligen
e arti�
ielle ou en mathématiques. Les 
hoix que j'ai fait dans CoCoA pour la fon
tionde 
ombinaison et pour les motivations ne sont qu'une illustration possible d'implémentationde ma proposition.La fon
tion de 
ombinaison, par dé�nition, permet l'ajout et la suppression de motivationsen gardant la 
ohéren
e de l'agrégation par rapport à l'individualité désirée. Elle doit don
être additive pour permettre la 
onstru
tion in
rémentale du mé
anisme de séle
tion d'a
tionet l'élagage de l'Arbre − et/ou lors de la 
olle
te des alternatives. En�n, a�n de marquerl'indépendan
e des motivations les unes par rapport aux autres, pendant leur évaluation ainsique l'impa
t de 
haque motivation sur l'évaluation �nale, elle doit véri�er les 
ritères dé�nispar la propriété 3.1.De 
es 
ritères nous pouvons ex
lure les moyennes 
omme fon
tion de 
ombinaison. Ene�et, si une attra
tion doit toujours améliorer la moyenne, il est don
 impossible de pouvoirdé�nir une attra
tion sans 
onnaître la moyenne 
ourante (a�n de pouvoir l'améliorer). Ce
iest également vrai pour une répulsion et dans le 
as général, pour une évaluation non neutreet non inhibitri
e, l'ajout d'une évaluation doit avoir un impa
t sur l'évaluation globale sansen 
onnaître l'évaluation 
ourante a priori. Pour les motivations, il ne s'agit don
 pas demoyenner les évaluations mais bien de les 
umuler a�n d'être 
ertain qu'une attra
tion (resp.une répulsion) augmentera (resp. diminuera) toujours la valeur �nale de Comb. De plus,le 
al
ul d'une moyenne se base généralement sur le nombre d'éléments (la 
ardinalité) àmoyenner. Pour la fon
tion de 
ombinaison, 
e nombre ne devrait pas être utilisé, 
ar l'ajoutet la suppression d'une motivation neutre aurait un impa
t sur la moyenne �nale. Ce pointpeut néanmoins être réglé en é
artant les évaluations neutres du 
al
ul �nal. Toutefois, il existeun autre point qui ne permet pas d'utiliser 
e nombre qui est la 
onstru
tion in
rémentale del'ASM où par dé�nition le nombre total de motivations n'est pas �xé.J'ai don
 
ommen
é par re
her
her di�érentes fon
tions de 
ombinaison �simples�. Mais
hoisir une fon
tion 
ombinaison n'est pas su�sant. Pour pouvoir satisfaire les 
ritères pré
é-dents, il faut en même temps dé�nir, le domaine de dé�nition de la fon
tion et un intervalle devaleurs possibles pour les évaluations. Une fois 
et intervalle dé�ni, il faut déterminer quellessont les valeurs permettant d'exprimer les évaluations attra
tives, répulsives, neutres et in-hibitri
es. Pour le domaine, j'ai 
hoisi de travailler dans R. Ensuite, suivant la fon
tion de
ombinaison traitée, il faut dé�nir un sous-domaine de R.Le 
hoix de la fon
tion de 
ombinaisonLa des
ription et mon évaluation de 
haque fon
tion 
ombinaison sont présentées dansl'annexe A et résumées dans le tableau 4.1.J'ai 
hoisi d'utiliser dans CoCoA le produit dans l'intervalle [0, N ] 
omme fon
tion de 
om-binaison parmi les fon
tions testées. Cette fon
tion est simple, les éléments neutre et absorbantde la multipli
ation forment respe
tivement les valeurs de l'évaluation neutre et de l'inhibition.Pour 
haque évaluation attra
tive, il est possible d'obtenir une évaluation répulsive annulantl'attra
tion. La multipli
ation permet l'ajout et la suppression de motivations sans perturba-
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omposition notation des
riptionla fon
tionpuissan
e φ′(alt) = (φ(alt))γm(alt)ave
 φ0(alt) > 1
Inhibition pour γm(alt) = 0 et évaluationneutre pour γm(alt) = 1, attra
tion pour
γm(alt) > 1 et répulsion pour γm(alt) ∈
]0, 1[. Les valeurs manipulées deviennenttrès importantes ave
 le nombre d'évalua-teurs 
e qui ne fa
ilite pas leur manipula-tion.la fon
tion ra-
ine φ′(alt) = γm(alt)

√

(φ(alt)) Il n'existe pas de valeur d'inhibition,
omme la fon
tion puissan
e la manipula-tion de grands nombres n'est pas justi�ée.Le sens donné aux évaluations n'est pasévident à 
omprendrela somme φ′(alt) = φ(alt) + γm(alt) Il n'existe pas de valeur d'inhibition, l'éva-luation neutre pour l'élément neutre del'addition (γm(alt) = 0), l'attra
tion pour(γm(alt) > 0) et répulsion pour (γm(alt) <
0)la somme pro-babiliste φ′(alt) = (φ(alt) +

γm(alt))−(φ(alt)∗γm(alt))
Il n'existe pas de valeur d'inhibition, l'éva-luation neutre γm(alt) = 0, l'attra
tionpour (γm(alt) ∈]0, 1[) et répulsion pour(γm(alt) ∈] − 1, 0[)le produit φ′(alt) = φ(alt) ∗ γm(alt) Inhibition pour l'élément absorbant(γm(alt) = 0), l'évaluation neutre pourl'élément neutre (γm(alt) = 1), l'attra
-tion pour (γm(alt) > 1) et répulsion pour(γm(alt) ∈]0, 1[)Tab. 4.1 � Comparatif des fon
tions de 
omposition Comb (détail en annexe A).tion (le nombre de motivations n'entrant pas dans le 
al
ul de la fon
tion de 
ombinaison) etelle préserve l'indépendan
e des motivations. Pour �nir, la multipli
ation respe
te les 
ritèresde la dé�nition d'une fon
tion de 
ombinaison :� La multipli
ation est additive et l'attra
tion, la répulsion, la neutralité et l'inhibitionsont exprimables.� L'attra
tion 
orrespond à γm(alt) ∈]1, N ], dans 
e 
as l'évaluation globale est augmentée,

φ′(alt) = φ(alt) ∗ γm(alt) > φ(alt).� La répulsion 
orrespond à γm(alt) ∈]0, 1[, dans 
e 
as l'évaluation globale est diminuée,
φ′(alt) = φ(alt) ∗ γm(alt) < φ(alt).� La neutralité 
orrespond à γm(alt) = 1, dans 
e 
as l'évaluation globale est pas a�e
téepar la motivation, φ′(alt) = φ(alt) ∗ 1 = φ(alt).� L'inhibition 
orrespond à γm(alt) = 0, dans 
e 
as l'évaluation globale est inhibée,
φ′(alt) = φ(alt) ∗ 0 = γm(alt) = 0.
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anisme de séle
tion d'a
tion 1034.3.4 Les évaluateursMaintenant, que la fon
tion de 
ombinaison et l'intervalle de valeurs pour CoCoA ont été
hoisis, je vais vous présenter les évaluateurs 
orrespondant à 
haque motivation séle
tionnée.En
ore une fois, 
es évaluateurs ne sont qu'une illustration possible de notre modèle quej'ai mis en pla
e dans CoCoA. Les évaluateurs sont des fon
tions qui pour un agent et unealternative donnés fournissent une évaluation. Cette évaluation peut exprimer une attra
tion,une neutralité, une répulsion ou une inhibition suivant l'interprétation que l'on peut faire dela valeur ave
 la fon
tion de 
ombinaison produit.Pour 
haque évaluateur, 
onsidérons une alternative alt = (g, α, (ai)i∈[1,n]), où g le but del'alternative, α l'intera
tion exé
utable et ai les autres a
tions à exé
uter de l'alternative. ARest l'ensemble des intera
tions exé
utables au moment de la séle
tion d'a
tion.L'opportunismeL'opportunisme est la motivation illustrant le prin
ipe de 
on
eption du mé
anisme deséle
tion d'a
tion basé sur les motivations. Pour rappel :
γopp(alt) =







1 si θopp ≤ 1
2 si dist(target(α)) = 0

max
(

1, 1 + logθopp

(
θopp

dist(target(α))

)) sinonoù� target est une fon
tion qui fournit la 
ible de l'a
tion α,� dist est une fon
tion qui 
al
ule la distan
e en nombre de mouvements entre l'agent,a
teur de l'intera
tion, et un élément (i
i la 
ible de l'intera
tion),� θopp est la portée de l'in�uen
e de l'opportunisme.Le paramètre θopp représente la notion de voisinage de l'agent a�n d'identi�er les autresagents qui sont pro
hes de lui pour favoriser les intera
tions sur 
eux-
i. Alors les paramètres
πγopp du pro�l 
omportemental pour l'opportunisme 
orrespondent au paramètre θopp,
πγopp = {θopp}.L'a

omplissement en espa
eCette fon
tion évalue les dépla
ements né
essaires à la résolution d'une alternative. L'a
-
omplissement en espa
e est paramétrée par un seuil en nombre de dépla
ements
πγaccS

= {θaccS}. Si l'estimation de la résolution de l'alternative est supérieure que 
e seuil,l'évaluation sera répulsive, en-dessous elle sera attra
tive. Comme pour l'opportunisme, j'uti-lise un logarithme a�n borner la valeur maximale de l'évaluation.
γaccS(alt) =







1 si θaccS ≤ 1
2 si nbSteps(alt) = 0

logθaccS
(1 + (θaccS∗(θaccS−1))

nbSteps(alt) ) sinonLa fon
tion nbSteps a été 
réée pour 
al
uler le nombre de dépla
ements né
essaires pourrésoudre une alternative. Ce nombre de dépla
ements est une estimation des pas de dépla-
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ement basée sur les empla
ements des 
ibles des intera
tions d'après les 
onnaissan
es del'agent au moment de l'évaluation. Ainsi elle e�e
tue la somme en nombre de 
ases des dis-tan
es entre l'agent et la 
ible de la première intera
tion, ave
 la distan
e entre la 
ible de lapremière intera
tion ave
 la 
ible de la deuxième intera
tion et ainsi de suite jusqu'à atteindrela 
ible de la dernière intera
tion de l'alternative.Dans CoCoA, les plans ne présentent pas les séquen
e de dépla
ements unitaires pouratteindre une 
ible. En e�et, un dépla
ement vers une 
ible qui se trouve à n 
ases, ne vapas être représenté par n intera
tions de dépla
ement. Indépendamment du nombre de 
asesque né
essite un dépla
ement, 
e dernier sera dé
omposé en deux intera
tions MoveTo et
MoveOneSteep. Cette dé
omposition peut se 
omprendre 
omme 
e
i, pour se rendre à unempla
ement ou rejoindre un autre agent, il faut d'abord e�e
tuer un premier pas. Il ne s'agitdon
 pas pour 
ette motivation de 
ompter le nombre d'intera
tions de dépla
ement maisde faire une estimation des dépla
ements suivant les 
onnaissan
es de l'agent au moment del'évaluation.Comme nous l'avons vu pré
édemment, la 
olle
te des a
tions de l'alternative ne prend pasen 
ompte la notion d'ordre des a
tions. En e�et, dans un Arbre− et/ou, pour un Noeud− etnous ne pouvons pas toujours savoir dans quel ordre les �ls de 
e n÷ud seront traités. C'estpourquoi, le 
al
ul des distan
es permettant l'évaluation de l'a

omplissement en espa
e estune estimation a�n de donner un ordre d'idée sur le 
oût en dépla
ements de la réalisation del'alternative.De plus, le 
al
ul même de la distan
e entre l'a
teur et la 
ible de l'intera
tion est uneestimation, puisqu'elle est basée sur une prévision. En e�et, 
e 
al
ul est basé sur les informa-tions 
ontenues dans la mémoire au moment de l'évaluation de l'alternative (
omme une photoinstantanée de la mémoire). La mémoire étant une version dégradée de l'environnement, ellepeut 
ontenir des erreurs par rapport à l'état réel de l'environnement, ainsi les empla
ementsdes di�érents agents 
ible, s'ils ne sont pas dans le 
hamp de per
eption de l'agent, peuventêtre erronés.En�n, il faut savoir que les 
ibles des intera
tions peuvent être des agents mobiles (ils ontla 
apa
ité de se dépla
er dans l'environnement). Or au moment où l'évaluateur demande le
al
ul des distan
es, 
es dernières seront les distan
es entre les empla
ements des 
ibles dansla mémoire et au moment du 
al
ul. Par exemple, si un agent c doit e�e
tuer les intera
tions
i1, i2 et i3 d'une alternative, dont les 
ibles prévues par le plan sont respe
tivement c1, c2et c3. Le 
al
ul de la distan
e à par
ourir pour résoudre 
ette alternative est la somme dela distan
e entre l'empla
ement c et l'empla
ement de c1, la distan
e entre l'empla
ement c1et l'empla
ement de c2 et la distan
e entre l'empla
ement c2 et l'empla
ement de c3. Si unagent 
ible est mobile, il a don
 la 
apa
ité de 
hanger d'empla
ement pendant l'exé
ution desdi�érentes a
tions qui pré
èdent l'a
tion dont il est la 
ible, rendant erronée l'estimation dela distan
e totale. Notons toutefois, que pour 
e dernier 
as, l'estimation des distan
es peutêtre améliorée en ajoutant une prédi
tion sur les empla
ements des agents 
ible, notamment
omme les travaux de Cyril Septseault[Sep07℄ qui permettent la mise à jour de la mémoire demanière introspe
tive en se basant sur la 
onnaissan
e de la dynamique du 
omportement desautres agents.
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anisme de séle
tion d'a
tion 105La priorité des butsDans une simulation, l'agent doit résoudre des buts de priorités di�érentes. Ces prioritéssont mises en pla
e en fon
tion de l'agent et de l'importan
e des di�érents buts. Elles dé�nissentdon
 une partie du 
omportement de l'agent, puisque nos agents sont dirigés par les buts. Cettepriorité doit don
 être prise en 
ompte. Une fois 
ette priorité dé�nie dans CoCoA, la fon
tiond'évaluation est assez triviale.
γgoal(alt) = priority(g)où priority représente la fon
tion donnant la valeur de la priorité du but de l'alternative et

πγgoal
= ∅.L'a

omplissement en tempsCette motivation évalue le 
oût d'exé
ution de toutes les intera
tions présentes dans l'al-ternative. Dans un 
ontexte de jeu vidéo, 
e 
oût peut représenter le temps d'exé
ution del'a
tion (ou de l'animation). Comme l'a

omplissement en espa
e, 
ette fon
tion est paramé-trée par un seuil (θaccT ). Si le 
oût total de toutes les intera
tions de l'alternative est inférieur à
e seuil, l'évaluation sera attra
tive, si le 
oût est supérieur, l'évaluation sera répulsive. Cettemotivation né
essite également de dé�nir pour l'agent et pour 
haque intera
tion son 
oûtd'exé
ution. Par défaut, nous dé�nissons le 
oût minimal 
omme étant 1, suivant l'appli
ationde la simulation, 
ette valeur peut représenter un 
oût en temps ou en ressour
e et pourquoipas en argent. La somme des 
oûts des intera
tions de l'alternative alt étant 
al
ulée par lafon
tion cost(alt).

γaccT (alt) =

{

1 si θaccT ≤ 1

logθaccT
(1 + (θaccT ∗(θaccT −1))

cost(alt) ) sinonet πγaccT
= {θaccT }.Le 
oût d'une intera
tion n'est jamais nul (i.e. cost(alt) = 0 est impossible), mais selonle 
ontexte d'utilisation, 
e 
oût ne doit pas for
ément être dé�ni par l'utilisateur pendant la
réation du pro�l d'individualité. Prenons 
omme exemple le MMORPG Dofus, dans 
e jeu lesjoueurs ont des métiers, 
haque métier a un niveau et plus le joueur exé
ute des a
tions liées àson métier plus son niveau dans 
e métier augmente. Dans les métiers dit de �ré
olte� 
ommebû
heron, mineur ou paysan, le joueur doit attendre un laps de temps spé
i�que pour qu'uneré
olte soit e�e
tuée, 
e temps dépend du niveau du joueur dans le métier (voir tableau 4.2).Par exemple, lorsque le joueur est bû
heron niveau 1, le temps de 
oupe du frêne est de 11.9se
ondes, lorsque pour le joueur qui est bû
heron de niveau 100, le temps de 
oupe est de2 se
ondes. Ainsi le joueur possède une propriété niveau dans 
haque métier qu'il pratique.Selon son niveau, la durée de la ré
olte est automatiquement 
al
ulée. Dans d'autres jeux vidéo
e prin
ipe existe également, par exemple dans les jeux du type RPG médiéval-fantastique ladurée d'in
antation (de 
hargement) d'un sort dépend du niveau du sort possédé par le joueur,ainsi que de ses 
ara
téristiques 
omme ses valeurs en intelligen
e et en esprit. Sur 
e mêmeprin
ipe, le pro�l d'individualité de l'a

omplissement en temps peut être réduit au seuil dela motivation, si les propriétés de l'agent permettent de 
al
uler automatiquement le tempsd'exé
ution des a
tions. Ce
i allégerait la tâ
he du 
on
epteur en automatisant une partie duparamétrage du pro�l d'individualité.
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heron 1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100Temps de 
oupe (en se
ondes) 11.9 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2Tab. 4.2 � Temps de 
oupe du bois (du Frêne) en se
ondes requis en fon
tion du niveau dansle métier de bû
heron du personnage dans Dofus.Les préféren
es de l'agentCet évaluateur prend en 
ompte les préféren
es de l'agent sur les intera
tions 
ontenuesdans l'alternative. Comme pour l'a

omplissement en temps, il faut agréger les di�érentes va-leurs pour 
haque alternative en utilisant une fon
tion de 
ombinaison respe
tant la dé�nitionde la motivation. Pour l'a

omplissement en temps la somme est une éviden
e, mais les préfé-ren
es né
essitent une fon
tion de 
ombinaison un peu plus 
omplexe. De plus, 
ontrairement àla 
ombinaison des évaluations (la fon
tion Comb), les préféren
es ne sont pas indépendantes,
ar elles peuvent se 
ompenser. Ainsi un agent peut e�e
tuer une intera
tion qu'il n'aime pass'il l'e�e
tue après des intera
tions qu'il aime bien. Une préféren
e est exprimée par rapportà une autre. Il faut don
 pouvoir exprimer les intera
tions que l'agent aime faire et 
elles qu'iln'aime pas. Nous retrouvons don
 l'idée d'attra
tion et de répulsion que peut exprimer 
ettemotivation. La neutralité et l'inhibition ont également un sens. La neutralité ou l'indi�éren
eest une préféren
e exprimant que l'exé
ution ou non de l'intera
tion n'a pas d'importan
epour l'agent (
ette préféren
e ne doit don
 pas in�uen
er l'évaluation de l'alternative). L'inhi-bition est une préféren
e bloquant toute l'alternative, 
ar 
ette intera
tion (et par 
onséquentl'alternative) ne doit pas être exé
utée. A�n d'anti
iper sur le moyen terme, les préféren
es del'agent sur les a
tions à exé
uter, toutes les a
tions ai l'alternative alt sont 
onsidérées.Maintenant que le sens des valeurs des préféren
es a été dé�ni et que l'impa
t de 
espréféren
es sur l'évaluation de l'alternative, il faut 
hoisir une fon
tion pour 
ombiner les pré-féren
es des a
tions d'une alternative. La présentation des di�érentes fon
tions pour 
ombinerles préféren
es est e�e
tuée dans l'annexe B. La préféren
e pour une alternative représenteune préféren
e globale pour toutes les intera
tions de l'alternative. Les préféren
es pouvantse 
ompenser et n'étant pas indépendantes, j'ai privilégié le fait d'obtenir une valeur �moyen-ne� pour la préféren
e pour 
haque alternative. Toutefois, une a
tion inhibitri
e doit toujoursinhiber l'alternative et une a
tion neutre ne doit pas in�uen
er la valeur �nale.Ainsi, pour un agent c, la fon
tion πc donne pour 
haque intera
tion a, la valeur de lapréféren
e de l'agent πc(a) et ses valeurs sont in
luses dans R
+ :� πc(a) = 0 exprime une inhibition pour l'intera
tion a : l'agent ne veut absolument pase�e
tuer l'intera
tion a,� 0 < πc(a) < 1 désigne une répulsion qu'a l'agent c à exé
uter a,� πc(a) = 1 dénote l'indi�éren
e de l'agent c quand à l'exé
ution de l'intera
tion a,� πc(a) > 1 marque l'attiran
e de l'agent c pour l'exé
ution de a.Dans CoCoA, je laisse la possibilité à un utilisateur averti de 
hoisir entre la moyenneharmonique et la moyenne géométrique (via une 
on�guration d'un �
hier xml). Par défaut oupar l'utilisation de l'interfa
e graphique (voir la partie 5.1), la moyenne harmonique est 
hoisie.Que 
e soit pour la moyenne harmonique ou pour la moyenne géométrique, les moyennes sebasent sur le nombre d'éléments à évaluer pour dé�nir leur valeur. Ainsi, dans le but de garderle fait qu'une préféren
e neutre qui n'in�uen
e pas l'évaluation des préféren
es de l'agent, nousdé�nissons l'ensemble pref des intera
tions ave
 une préféren
e non neutre :
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pref(alt) = {ai ∈ alt | πc(ai) 6= 1}Ainsi, si la moyenne harmonique Moyharm est dé�nie 
omme 
e
i :

Moyharm(X) =
‖X‖

∑

xi∈X

(
1
xi

)Alors la préféren
e de l'agent γpref est dé�ni 
omme :
γpref(α) =

{
0 if ∃ai | πc(ai) = 0
Moyharm(pref(alt))sinonNotons qu'il est possible que l'utilisateur veuille aller plus loin dans le détail des préféren
esde son agent, en spé
i�ant des préféren
es sur les a
tions et sur les 
ibles des intera
tions. Parexemple, l'agent peut préférer manger des pommes, plut�t que de manger des épinards (mêmesi les épinards sont bons pour la santé). Pour 
ela il existe plusieurs façons de faire. Soitspé
i�er pour 
haque 
ouple (intera
tion, agent) une valeur de préféren
e, soit ajouter unenouvelle motivation de préféren
e qui se base uniquement sur les 
ibles et qui viendrait 
om-pléter la motivation a
tuelle. Nous préférons la deuxième solution qui rend moins fastidieuxle paramétrage du pro�l 
omportemental (s'il y a N intera
tions et M 
ible, la première so-lution demande N ∗ M opérations alors que la deuxième en demande N + M) et exploitenotre per
eption de notre modèle qui se base sur la 
ombinaison de motivations indépen-dantes pour séle
tionner la meilleure a
tion à exé
uter. En e�et, si nous reprenons l'exemplepré
édent, si l'intera
tion manger est favorisée, et si la 
ible pomme est plus favorisée que la
ible épinard, alors la 
ombinaison des deux motivations, favorisera naturellement l'intera
tionmanger(pomme) plut�t que l'intera
tion manger(épinard). Dans CoCoA, j'ai dé
idé d'assignerà 
haque intera
tion une préféren
e sans pré
iser la 
ible de l'intera
tion et je me limiterai auxmotivations déjà présentées. Toutefois, 
omme la 
onstru
tion est in
rémentale il est possibled'ajouter une motivation de préféren
e de l'agent sur les 
ibles ou de redé�nir les préféren
espour 
haque 
ouple (intera
tion, agent).La revalorisation multi-butsLa revalorisation multi-buts favorise les intera
tions exé
utables présentes dans plusieursalternatives. Dans CoCoA, la 
olle
te des alternatives permet de 
onnaître toutes les alterna-tives présentes pour un tour donné. Cette évaluation né
essite de 
ompter le nombre d'o

ur-ren
es d'une intera
tion exé
utable α de l'alternative alt ave
 la même 
ible et présente 
ommeintera
tion exé
utable dans les autres alternatives. Ce nombre est 
al
ulé en 
omparant lesintera
tions exé
utables. Ce 
al
ul est e�e
tué par nbmulti(α) et la revalorisation applique
omme bonus :

γmulti(alt) = θmrg ∗ (1 + log(nbmulti(α)))Ave
 πγrmg = {θrmg}, le paramètre θrmg permet de dé�nir l'impa
t du bonus de la revalo-risation multi-buts. Dans CoCoA, j'ai �xé par défaut, la valeur de θrmg à 1, 
e qui limite lebonus maximal à 2 (
omme l'opportunisme et l'a

omplissement en temps et en espa
e).



108 Chapitre 4. Contributions à CoCoAL'inertieL'inertie favorise la 
ontinuité dans une résolution. Une intera
tion exé
utable doit êtrefavorisée par l'inertie si elle fait partie de l'alternative de l'intera
tion exé
utée au tour suivant.Il est don
 né
essaire de mémoriser la dernière alternative séle
tionnée par le mé
anisme deséle
tion d'a
tion (noté lsa pour last sele
ted alternative). Néanmoins à 
haque tour l'agentmet à jour les informations perçues de son environnement dans sa mémoire. Les plans peuventdon
 être modi�és au 
ours de la simulation. Si un plan est modi�é par l'apport de nouvellesinformations perçues par l'agent, les alternatives 
orrespondantes au plan peuvent don
 êtremodi�ées également. J'ai don
 dé�ni une heuristique a�n de déterminer la similitude entredeux alternatives (voir la �gure 4.9).La modi�
ation d'un plan peut entrainer l'ajout et/ou la suppression d'intera
tions àexé
uter. A�n de ne pas 
omplexi�er la re
her
he d'inertie et de ne pas e�e
tuer trop de
omparaisons entre deux alternatives pour déterminer la similitude, je gère l'ajout et la sup-pression d'intera
tions par l'algorithme en �gure 4.8. Dans le 
as 1 où l'alternative a perdudes intera
tions à exé
uter (
'est le 
as général puisqu'une intera
tion a été exé
utée), l'algo-rithme re
her
he si l'intera
tion exé
utable 
ourante appartient à la lsa qui a été mémorisée.Dans le 
as 2, où l'alternative a gagné des intera
tions à exé
uter, l'algorithme re
her
he sil'intera
tion père de la pré
édente intera
tion exé
utée (
'est-à-dire l'intera
tion qui auraitdû être exé
utée) appartient à l'alternative 
ourante. Cet algorithme permet de dé
ouvrir sil'alternative 
ourante est similaire à l'alternative pré
édente ou non ave
 seulement 2 par
oursd'alternative (le par
ours de la lsa pour le 
as 1 et le par
ours de l'alternative 
ourante pourle 
as 2). Tous les 
as ne sont pas gérés, mais 
ette re
her
he a une 
omplexité linéaire (2par
ours d'alternative) et dans le 
as où l'alternative 
hange trop, on peut présumer que lesalternatives ne sont pas similaires.
γinertia(alt) =

{
1 + θinertia si inertie
1 sinonLe paramétrage πγinertia

= {θinertia}. Ce paramétrage n'est pas limité, dans les simulationsque j'ai e�e
tuées dans CoCoA j'utilise prin
ipalement un bonus d'inertie de 0.10 qui permetde valoriser l'alternative assez pour éviter les os
illations sans pour autant bloquer le 
han-gement d'alternative. Toutefois, il est possible de dé�nir volontairement un bonus d'inertietrès important a�n de 
on
evoir le 
omportement buté d'un agent qui ne veut pas 
hangerd'alternative et qui reste dans une résolution une fois qu'elle a été 
hoisie.4.3.5 Réutilisation de l'ASM en dehors de CoCoAComme je l'ai présenté dans 
e 
hapitre, 
ertains éléments ont dû être 
réés dans CoCoAa�n de pouvoir mettre en pla
e mon mé
anisme de séle
tion d'a
tion. Il serait sûrement demême pour une utilisation en dehors de CoCoA. En e�et, a�n de pouvoir utiliser pleinementmon mé
anisme de séle
tion d'a
tion, 
ertains pré-requis sont né
essaires. Premièrement, ilfaut pouvoir extraire les alternatives de la partie raisonnement du 
omportement. J'ai présentéun algorithme permettant d'extraire ses alternatives à partir d'un Arbre − et/ou. Suivant lastru
ture de données utilisées pour la plani�
ation 
et algorithme doit être adapté. Ces al-ternatives doivent être 
onstituées du but, de l'a
tion exé
utable et des autres intera
tions
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tion 109Algorithme de re
her
he d'inertieLSA : la pré
édente alternative séle
tionnéepere-a : l'intera
tion père de la pré
édente intera
tion exé
utable appartenant à LSAalt : l'alternative 
ourantealpha : l'intera
tion exé
utable 
ourante appartenant à altSi la LSA existe et est définie alors// CAS 1Pour 
haque intera
tion i de LSASi i = alpha alorsretourner VRAI.FinSiFinPourSi pere-a existe et est défini alors// CAS 2Pour 
haque intera
tion i de altSi i = pere-a alorsretourner VRAI.FinSiFinPourFinSiFinSi// Les 
as négatifsretourner FAUX.Fig. 4.8 � Algorithme de re
her
he d'inertie. Cet algorithme prend en 
ompte les deux 
as dela �gure 4.9.permettant de résoudre le but. La notion d'a
tion exé
utable doit être fournie par le rai-sonnement. Ensuite, il est important de pouvoir 
ombiner les motivations, pour 
ela il fautimplémenter une fon
tion de 
ombinaison Comb. Dans l'annexe A, je teste di�érentes fon
-tions de 
ombinaison et je détermine deux fon
tions que je juge être de bonnes 
andidates.En�n, il faut pouvoir mettre en pla
e 
haque motivation en tenant 
ompte de leur besoin. Sesbesoins sont dé�nis dans le tableau 4.3.Con
lusionDans 
ette partie, j'ai présenté l'implémentation de ma proposition dans CoCoA. Dansun premier temps, j'ai mis en pla
e les propriétés dynamiques permettant notamment de re-présenter des variables homéostatiques. Ces propriétés o�rant des possibilités supplémentairesde modélisation et d'évolution du 
omportement des agents. Puis, nous avons vu que la par-tie raisonnement né
essitait la mise en pla
e d'un algorithme 
olle
tant les alternatives dans
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a1

a2

a3

a4

a5 = α

a1

a2

a3 = α

a1

a7

a2

a3

a8

a4

a9

a10

a11 = αFig. 4.9 � Prise en 
ompte de l'inertie. À gau
he, l'alternative initiale qui sera exé
utée. Autour suivant, deux 
as sont possibles. Le 
as 1, au 
entre, représente la même alternativeau tour suivant mais ave
 moins d'intera
tions à exé
uter que prévu. Le 
as 2, à droite,représente l'alternative de gau
he au tour suivant dans le 
as où elle 
ontient plus d'intera
tionsà exé
uter.l'Arbre− et/ou de plani�
ation. Cet algorithme permet, à partir des intera
tions exé
utables
al
ulées par le plani�
ateur, de retrouver les alternatives 
orrespondantes. En�n j'ai présentéle mé
anisme de séle
tion d'a
tion basé sur les motivations qui a été mis en pla
e dans CoCoA.La 
onstru
tion de l'ASM est in
rémentale, les motivations sont indépendantes et le mé
a-nisme utilisé dans CoCoA n'est pas 
los. Ce mé
anisme permet de montrer qu'il est possiblede 
onstruire un mé
anisme de séle
tion d'a
tion basé sur les motivations simples tout endé�nissant di�érents 
omportements. De plus, 
e mé
anisme répond aux 
ritères de Tyrrelldé�nissant un bon mé
anisme de séle
tion d'a
tion (voir le tableau 4.4).Ces implémentations modi�ent l'ar
hite
ture d'un agent CoCoA (voir la �gure 4.10), oùle raisonnement géré par le plani�
ateur est une partie du 
omportement et l'individualitégérée par le mé
anisme de séle
tion d'a
tion en est l'autre. Ces deux modules forment une
ontinuité (via la notion d'alternative) et permettent d'identi�er l'intera
tion à exé
uter etdon
 de dé�nir le 
omportement observable de l'agent.
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tion 111Nom de la motivation PrérequisL'opportunisme Cal
uler la distan
e entre l'a
teur et la 
ible d'une a
tionexé
utableL'a

omplissement en espa
e Dé�nir pour 
haque a
tion que l'agent peut e�e
tuer un 
oûten tempsLa priorité des buts Créer des priorités don
 la valeur est évolutive ou/et dépen-dante d'une priorité de l'agentL'a

omplissement en temps Pouvoir estimer la distan
e totale né
essaire à l'exé
utiond'une alternative en fon
tion des 
onnaissan
es 
ourantes del'agentLes préféren
es de l'agent Dé�nir pour 
haque a
tion que l'agent peut e�e
tuer unepréféren
e qui est une attiran
e, une répulsion, une inhibitionou une indi�éren
e (neutralité)La revalorisation multi-buts Déterminer si une a
tion exé
utable est présente dans plu-sieurs alternatives. Ce
i est e�e
tué pendant l'extra
tion del'alternative 
orrespondant à l'a
tion exé
utableL'inertie Dé�nir si une a
tion exé
utable appartient à la même alter-native que la pré
édente a
tion exé
utée. Il faut pour 
elamémoriser la pré
édente alternative dont l'a
tion exé
utablea été séle
tionnée et déterminer une notion de similitude ave
l'alternative 
orrespondant à l'a
tion exé
utable 
ourante.Tab. 4.3 � Tableau ré
apitulatif des pré-requis à la mise en pla
e des motivations pour lemé
anisme de séle
tion d'a
tion.

Raisonnement Individualité

Alternatives

Interaction

Fig. 4.10 � Ar
hite
ture d'un agent a
tif CoCoA après l'implémentation de ma propositionpour la 
on
eption de 
omportements.
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Critères de Tyrrell L'ASM de CoCoAPersistan
e jusqu'àl'a
hèvement d'unea
tion La prise en 
ompte de l'alternative dans l'évaluation d'unea
tion exé
utable et l'inertie permettent d'éviter les os
illa-tions entre di�érentes alternatives pendant les dépla
ementsA
tivation proportion-nelle à l'état 
ourant L'in�uen
e des buts est une fon
tion variable ou 
onstantedont la valeur peut être dépendante d'une propriété del'agent qui peut dé�nir une variable homéostatiqueCon
urren
e équilibréeentre les a
tions Pas de dis
rimination pour les intera
tions a
hevant un seulbut, mais revalorisation multi-butsContinuité des sé-quen
es d'a
tions L'inertie est transmise au père de l'intera
tion exé
utée,l'évaluation des intera
tions exé
utables se fait sur l'en-semble des a
tions de l'alternative permettant de ne pas os-
illerCandidat du 
ompromis L'intera
tion séle
tionnée est la meilleure solution de la 
om-binaison de toutes les motivations, au
une motivation n'im-pose son 
hoix (la meilleure évaluation d'une motivation nedonne pas for
ement la meilleure évaluation de toutes moti-vations, pas de winner-take-all entre les motivations)Interruptibilité si né
es-saire L'ASM est dé�ni dans son ensemble, la fon
tion de 
ombinai-son permet de dé�nir pour 
haque attra
tion une répulsionpermettant l'annulation de l'attra
tion. De plus je pré
onisel'utilisation d'une inertie modérée a�n de permettre l'inter-ruptibilité notamment par les motivations liée à l'environne-ment 
omme l'opportunismePro�ter de l'avantagequ'o�rent des opportu-nités L'opportunisme que je propose a les mêmes propriétésCombinaison des préfé-ren
es La notion d'alternative permet d'évaluer toutes les intera
-tions d'une alternative. Les �préféren
es de l'agent� est unemotivation prenant en 
ompte les trois parties d'une alter-native.Combinaison �exibledes stimuli Plusieurs 
ombinaisons sont possibles pour la personnalité,la fon
tion de 
ombinaison Comb permet l'ajout et la sup-pression de motivations sans perturber le 
al
ul tout en pré-servant l'indépendan
e des motivationsTab. 4.4 � Critères de Tyrrell respe
tés par l'ASM de CoCoA.



Chapitre 5Con
evoir des 
omportements
� J'ai toujours été frappé par le 
omportement d'ivrogne des enfants enbas âge : ils bégaient, titubent, trébu
hent, passent sans transition durire aux larmes et ré
iproquement. Qu'est-
e que 
e serait si, en plus, ilsbuvaient de l'al
ool ! �Roland Topor, Pense-bêtesDans 
e 
hapitre nous aborderons la 
on
eption de 
omportement du point de vue utilisa-teur. Je présenterai d'abord, l'atelier de 
on
eption qui a été mis en pla
e a�n de permettreà l'utilisateur de 
on
evoir des 
omportements indépendamment des simulations. Puis, je mefo
aliserai sur la partie simulation de 
e 
hapitre. Cette partie débute par la des
ription dusystème de monitoring qui a été mis en pla
e dans CoCoA a�n de mieux déterminer l'in�uen
edu mé
anisme de séle
tion d'a
tion sur le 
omportement des agents durant la simulation. Puis,je présenterai des simulations simples (�toys�) qui ont été faites a�n de montrer l'in�uen
e de
haque motivation. Une fois l'in�uen
e de 
haque motivation 
omprise, nous passerons à dessimulations prenant en 
ompte plusieurs motivations a�n d'illustrer leurs a
tions 
omplémen-taires. Je dé
rirai également des simulations illustrant une utilisation des motivations veillantà la stabilité de propriétés internes de l'agent. La dernière expérimentation se fo
alisera surles prototypes et les pro�ls d'individualité. En�n, je présenterai l'évaluation d'un pro�ler sur
es simulations a�n d'en extraire l'impa
t du mé
anisme de séle
tion d'a
tion sur le fon
tion-nement d'un agent.5.1 L'atelier de 
on
eption de 
omportementsL'atelier de 
on
eption de 
omportements est un outil mis en pla
e a�n de 
on
evoir des
omportements indépendamment des simulations. Cet atelier a été réalisé par Jean-BaptisteLeroy et Raphaël Prud'Homme, deux étudiants de 
inquième année d'IMA (InformatiqueMi
roéle
tronique Automatique de l'é
ole Polyte
h'Lille ave
 la spé
ialité informatique) quej'ai supervisé dans le 
adre de leur projet de �n d'études. Le but de 
et atelier est de proposerune interfa
e pour un utilisateur expérimenté, fournissant assez d'informations pour avoir113



114 Chapitre 5. Con
evoir des 
omportementsune vision large pendant la 
on
eption, tout en n'ayant pas de 
onnaissan
es a priori sur lasimulation où le 
omportement sera appliqué.5.1.1 Les prin
ipes de l'atelierPour 
onstruire le 
omportement d'un agent indépendamment du 
ontexte d'exé
ution, ilfaut dé�nir son raisonnement et son individualité. Pour un agent CoCoA muni du mé
anismede séle
tion d'a
tion basé sur les motivations 
ela revient à dé�nir trois éléments :1. Les intera
tions que l'agent peut e�e
tuer, 
'est-à-dire ses 
apa
ités. Plus un agent àde possibilités d'atteindre un état parti
ulier de l'environnement, plus il sera 
apabled'exprimer des traits de 
ara
tère di�érents.2. Les propriétés qui, 
omme nous l'avons vu, peuvent jouer un r�le dans le 
omportementde l'agent.3. Les motivations qui vont in�uen
er la partie individualité de l'agent.Les buts de l'agent sont liés à une simulation parti
ulière, 
'est pourquoi ils ne sont pasdé�nis lors de la 
onstru
tion du 
omportement (bien qu'ils soient pris en 
ompte par lamotivation d'in�uen
e des buts). Notre atelier de 
on
eption repose don
 sur la dé�nition desintera
tions que l'agent peut e�e
tuer, de ses propriétés internes (dynamiques ou non) et desmotivations qui vont in�uen
er ses 
hoix.Les intera
tionsLes intera
tions que peut e�e
tuer l'agent in�uen
ent 
omme nous l'avons vu, le 
ompor-tement qu'il sera en mesure d'exprimer. Plus un agent a de 
apa
ités di�érentes, plus il sera
onfronté à des 
hoix et plus il sera en mesure d'exprimer 
ertains traits de son 
ara
tère.Les propriétésDans CoCoA, 
haque valeur peut être obtenue par une propriété. Il est don
 possiblede déterminer un but ou un paramètre d'une motivation par rapport à une propriété. Lespropriétés peuvent évoluer sans exé
ution d'une intera
tion, de deux manières di�érentes :selon une dépendan
e à une autre propriété ou selon l'évolution de la simulation.Les motivationsLes motivations in�uen
ent le 
hoix de l'a
tion à exé
uter parmi l'ensemble des alternativesfournies par la partie raisonnement du 
omportement. Cette individualité de l'agent dépenddes motivations et de l'expression de 
es motivations (le pro�l d'individualité). Les motivationssont paramétrables soit par une valeur �xe, soit par la valeur d'une propriété, soit par rapportaux 
apa
ités de l'agent (les a
tions qu'il peut e�e
tuer).
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omportements 1155.1.2 Les groupes de 
omportementRegrouper les valeursParmi les motivations présentées, les préféren
es de l'agent et les 
oûts des intera
tions (del'a

omplissement en temps) sont deux valeurs à a�e
ter à 
haque intera
tion pour un agent.Or, plus le nombre d'intera
tions que l'agent peut e�e
tuer est important et plus l'a�e
tationdes valeurs de préféren
es et de 
oûts est une opération longue.Évidemment, lors de la 
onstru
tion d'un 
omportement, il est possible de réutiliser unepartie ou la totalité d'un 
omportement déjà 
onstruit a�n de réduire le travail à e�e
tuer. Poursimpli�er en
ore le travail du 
on
epteur, nous avons re
ommandé de regrouper les intera
tionspar thématique. Nous avons mis en pla
e 
e regroupement pour les intera
tions a�n de dé�nirles préféren
es et les 
oûts. Ainsi, dans notre atelier, il est possible de 
onstruire des groupesde préféren
es et des groupes de 
oûts pour les intera
tions que l'agent peut e�e
tuer. Pour
haque groupe, l'utilisateur peut dé�nir une valeur. Cette valeur sera réper
utée sur l'ensembledes intera
tions appartenant à 
e groupe.Ainsi, un utilisateur peut a�e
ter des valeurs de préféren
es et de 
oûts des intera
tionssoit une par une, soit en a�e
tant une même valeur pour l'ensemble des intera
tions d'ungroupe.De plus, les groupes permettent d'exprimer des similitudes entre les intera
tions. Lesgroupes de préféren
es peuvent dé�nir des traits de 
ara
tère et les groupes de 
oûts undomaine où le paramètre exprimerait une notion de qualité des 
ompéten
es de l'agent dans
e domaine. Un agent qui aura le trait de 
ara
tère bon-vivant aura 
ertainement des valeursfortes pour les intera
tions manger, boire, 
hanter et danser. Un agent bû
heron aura un
oût pour les intera
tions 
omme s
ier ou tronçonner inférieur à un agent bou
her.Gestion des 
on�itsSi une intera
tion appartient à plusieurs groupes, deux 
as de �gure se présentent.1. La valeur à donner à 
ette intera
tion est la même valeur que l'une des valeurs d'un desgroupes auxquels appartient l'intera
tion.2. La valeur à donner à 
ette intera
tion est di�érente des valeurs de 
es groupes.Pour régler 
es deux 
as de �gure, l'atelier de 
on
eption �xe une règle pour la dé�nitiondes valeurs des paramètres : la valeur d'une intera
tion est la dernière valeur qu'elle a reçuedire
tement ou via un de ses groupes.Ainsi, si une intera
tion reçoit une valeur de 3 et que l'un de 
es groupes est modi�é ave
 lavaleur 1, l'intera
tion aura 
omme valeur 1. Ce
i permet à la fois de ne pas bloquer l'utilisateuren lui demandant de 
on�rmer à 
haque fois une modi�
ation 
ar elle a un impa
t sur d'autresintera
tions, tout en �xant une règle qui gère les problèmes de 
on�its qui pourraient seprésenter.
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omportements5.1.3 Le 
hoix de l'utilisateurLors de la 
on
eption de l'atelier, nous nous sommes retrouvés fa
e à un 
hoix. Nous devionsdéterminer quel type d'utilisateur allait utiliser l'atelier de 
on
eption pour en déterminer les
ara
téristiques de l'interfa
e graphique. En e�et, suivant les aptitudes de l'utilisateur visé,l'interfa
e présenterait 
ertaines di�éren
es.Pour un utilisateur novi
e, l'interfa
e doit être intuitive, 
ompréhensible et surtout simple,quitte à réduire les possibilités qu'o�re l'interfa
e par rapport au modèle. Nous avons égalementenvisagé, pour un utilisateur novi
e, d'avoir une 
on
eption très guidée, présentant di�érentesétapes de 
on
eption a�n de limiter les erreurs venant de l'utilisateur.Pour un utilisateur expérimenté, l'interfa
e doit présenter le plus possible, les ri
hessesqu'o�re le modèle. Notamment sur la possibilité d'utiliser des paramètres dynamiques 
ommeparamètre des motivations. De plus, pour 
e type d'utilisateur, il me semblait évident qu'ilfallait éviter l'aspe
t séquentiel et dirigiste qu'on pouvait trouver dans une interfa
e destinéeà un utilisateur novi
e. En e�et, si l'utilisateur est expérimenté, il doit pouvoir travailler surles di�érentes parties du 
omportement, sans devoir respe
ter un ordre prédé�ni.L'atelier de 
on
eption que nous avons 
onçu est à destination d'un utilisateur expérimenté.Ainsi l'interfa
e permet d'exploiter en profondeur notre modèle. Dans 
ette interfa
e, nous noussommes e�or
és de fournir assez d'informations à l'utilisateur pour déterminer les 
onséquen
esdes di�érents paramétrages e�e
tués (tout en n'ayant au
une 
onnaissan
e sur le 
ontexted'appli
ation du 
omportement). En�n, l'atelier o�re une interfa
e paramétrable et permetune 
on
eption modulaire des 
omportements.5.1.4 Vue généraleL'atelier se présente dans une fenêtre 
omposée de trois parties :� le menu permettant de 
harger et de sauvegarder le 
omportement� l'arbre ré
apitulatif du 
omportement� la fenêtre de gestion qui o�re trois vues : les propriétés, les intera
tions et les motivationsLe menu et l'arbre ré
apitulatif du 
omportement sont toujours visibles quelque soit lapartie du 
omportement qui est gérée. Les fenêtres de gestion des propriétés, intera
tions etmotivations 
orrespondent aux trois parties que l'utilisateur doit dé�nir. Ces fenêtres de ges-tion sont a�
hables une à une (dans le même espa
e) par simple 
li
 sur l'onglet 
orrespondant(voir la �gure 5.1).5.1.5 BilanL'atelier de 
on
eption mis en pla
e, a été 
onçu pour dé�nir les 
omportements des agentsindépendamment d'une simulation ou de CoCoA. Cet atelier permet de 
onstruire des proprié-tés dynamiques et dépendantes, de dé�nir les 
apa
ités de l'agent, ainsi que les préféren
es etles 
oûts de ses intera
tions. Il permet également de 
hoisir les motivations qui vont in�uen
erle mé
anisme de séle
tion d'a
tion, ainsi que de 
on
evoir le pro�l d'individualité de l'agent.En�n, 
et atelier de 
on
eption génère di�érents �
hiers 
orrespondant aux di�érentes partiesde la dé�nition du 
omportement. Les données de 
es �
hiers sont 
hargeables par l'atelier (etdon
 réutilisable) 
e qui rend la 
on
eption modulaire. Il est ainsi possible de ne 
onstruire
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Fig. 5.1 � L'interfa
e se dé
ompose en trois parties. Le menu (partie 1 en bleu), l'arbreré
apitulatif (partie 2 en rouge) et la fenêtre de gestion (partie 3 en vert) qui gère soit lespropriétés, soit les intera
tions, soit les motivations. Les parties 1 et 2 sont �xes, la partie 3dépend de l'onglet séle
tionné.qu'une partie du 
omportement ou même simplement de dé�nir les groupes d'intera
tionsqui vont simpli�er une future 
on
eption. L'utilisation de l'atelier est présenté en détails enannexe C.5.2 Les simulations5.2.1 Le monitoring dans CoCoAA�n de 
omprendre le 
omportement de nos agents, nous avons mis en pla
e une interfa
egraphique permettant de suivre l'évolution des notations des alternatives dans CoCoA. Ene�et, à partir du moment où l'on souhaite étudier plusieurs alternatives, il devient di�
ile desimplement suivre la simulation (observer le 
omportement) pour 
omprendre le 
omporte-ment. C'est pourquoi nous avons mis en pla
e un système de �monitoring� nous permettantde 
onnaître pour 
haque agent et à 
haque étape de la simulation, l'évaluation de 
haqueintera
tion exé
utable et la priorité de 
haque but.Le monitoring se présente sous la forme d'un graphe pour 
haque motivation et d'ungraphe pour l'ensemble des évaluations 
ombinées (voir �gure 5.2). Généralement, l'évaluationglobale des intera
tions et la valeur des buts su�sent à expliquer le 
omportement de l'agent.Le prin
ipe de 
e monitoring est de suivre l'évolution des évaluations et des intera
tionsexé
utables. Néanmoins, une intera
tion exé
utable appartient à une ou plusieurs alternatives.Il me semblait don
 judi
ieux de pouvoir suivre également l'évolution des alternatives tout aulong de la simulation. Pour re
onstruire les alternatives graphiquement, j'utilise l'algorithme
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evoir des 
omportementsde re
her
he d'inertie (présenté dans la �gure 4.8) dans une version simpli�ée13. Si deux a
tionsappartiennent à deux alternatives similaires, on 
onsidère que 
es a
tions appartiennent à lamême alternative. Pour di�éren
ier les a
tions d'une alternative, une génération aléatoire de
ouleur a été mise en pla
e (en évitant 
ertaines 
ouleurs 
omme la 
ouleur de fond). Chaquenouvelle a
tion d'une alternative reçoit une 
ouleur di�érente de la pré
édente a
tion de lamême alternative. De plus, 
omme nous n'avons au
une information a priori sur les valeurs desévaluations, l'é
helle du graphique s'adapte automatiquement à la valeur la plus importante.Cette adaptation de l'é
helle est également appliquée pour la durée de la simulation qui n'estpas limitée.5.2.2 Les simulations �Toys� : les motivationsPour 
haque motivation, nous avons 
réé deux projets (ou simulations) a�n de voir l'in-�uen
e de la motivation sur le 
omportement. Ces projets sont 
omposés du même environ-nement, les agents sont pla
és au même endroit. L'agent étudié possède les mêmes 
apa
itésdans les deux projets, seules les motivations 
hangent. Généralement, le premier projet montrela simulation sans l'in�uen
e de la motivation, 
omme une simulation étalon. Le se
ond pro-jet montre l'in�uen
e de la motivation et l'impa
t de la motivation sur le 
omportement del'agent.Nous allons présenter i
i des exemples simples, exé
utés ave
 CoCoA (voir l'interfa
e desimulation en �gure 5.3), permettant d'illustrer tour à tour un 
ertain nombre de motivations.D'une expérien
e à l'autre nous n'utiliserons que l'une des motivations, 
elle que nousvoulons mettre en éviden
e.Priorité des buts et opportunismeNous 
ommençons par illustrer la motivation qui paraît 
ertainement la plus naturelle : lapriorité des buts. Pour des raisons qui apparaîtront immédiatement évidentes, nous 
ouplons
ette présentation ave
 
elle de la motivation d'opportunisme. Dans les deux expérien
es 
i-dessous seules 
es deux motivations sont a
tivées.Dans 
ette expérien
e notre agent doit ré
upérer quatre objets : la pomme 1, la pomme2, la 
lef et la ha
he, ayant 
ha
un leur propre priorité de but : prendre on pomme1 = 10,prendre pomme2 = 9, prendre 
lef = 8 et prendre ha
he = 5. La ha
he n'apparaît pas dansle 
hamp de vision de l'agent au début de l'expérien
e, il doit don
 explorer l'environnementpour la trouver. L'image de gau
he de la �gure 5.4 présente 
omment le plan est exé
utépar le personnage si l'on ne prend en 
ompte que la priorité des buts. On 
onstate que lesdi�érents buts sont exé
utés, et don
 séle
tionnés, dans l'ordre dé
roissant de leur importan
epour l'agent. Cependant, la seule prise en 
ompte de la priorité des buts se révèle 
lairementbeau
oup trop naïve dans notre 
ontexte situé dans lequel les dépla
ements doivent être pris en13Le 
al
ul de similitude utilisé pour l'inertie sauvegarde la pré
édente alternative séle
tionnée. Dans le
adre du monitoring, il aurait don
 fallu garder en mémoire toutes les alternatives de la séle
tion pré
édente.Dans sa version simpli�ée, le monitoring ne sauvegarde que les intera
tions exé
utables du tour pré
édent.Le 
al
ul de similitude est don
 moins performant (notamment lors de l'ajout d'informations dans l'arbre deplani�
ation), mais le monitoring n'est qu'un indi
ateur, il n'a au
un impa
t sur le 
omportement de l'agent,
ette simpli�
ation est don
 a

eptable
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(a) Au départ une seule intera
tion à exé-
uter, l'agent �toto� doit explorer son envi-ronnement. A�n de fa
iliter la 
ompréhen-sion de l'exemple nous avons volontaire-ment évalué l'a
tion bien qu'elle soit seule(normalement, lorsqu'il n'y a qu'une seulea
tion à 
hoisir, le mé
anisme de séle
tiond'a
tion n'intervient pas, 
ar il n'y a pasde 
hoix à faire).
(b) La taille de la fenêtre de monitoring est�xe, les 
ourbes sont adaptées pour tenirdans 
ette fenêtre par un fa
teur de rédu
-tion (fa
teur 
ommun à toutes les 
ourbespour préserver la 
ompréhension du gra-phique).

(
) En dessous du graphe, se trouvela légende présentant pour 
haque 
ou-leur l'intera
tion 
orrespondante. Dans 
etexemple, nous avons deux alternativesdont l'une d'elles a 
hangé d'a
tion exé
u-table deux fois (sa 
ourbe est don
 
ompo-sée de trois 
ouleurs di�érentes).
(d) Au pas 15 de 
ette simulation, l'agent ade nouveau faim, le but se réa
tive mais ils'agit d'une nouvelle alternative, 
ette foisl'intera
tion s'e�e
tue sur l'agent pomme2.

Fig. 5.2 � Graphes de monitoring qui présente en abs
isse le repère de temps de la simulation,et les valeurs d'évaluations de l'ensemble des motivations pour les a
tions exé
utables enordonnée. Ce système a été mis en pla
e pour suivre l'évolution des évaluations des alternatives.Chaque 
ouleur représente une intera
tion exé
utable et une 
ourbe représente une alternative.Dans 
et exemple, l'agent �toto� va explorer l'environnement pour trouver, prendre et mangerdes pommes dès qu'il a faim.
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Fig. 5.3 � L'interfa
e de simulation de CoCoA permet de dé�nir des intera
tions (I), desagents (A), des environnements (E) et de 
onstruire des simulations à l'aide de 
es éléments.On peut alors observer l'environnement (E), la mémoire (M), le plan (P) et les évaluationsdes a
tions (T) et des buts (B) de 
haque agent.
ompte. Dans le 
adre de simulation de 
omportements que l'on veut 
rédibles, la réalisationdes dépla
ements est sans 
onteste un élément important de per
eption de 
ette 
rédibilité.C'est le 
as en parti
ulier pour les personnages de jeux vidéo. La séquen
e de dépla
ementsgénérée i
i peut amener l'observateur à désapprouver l'en
haînement des a
tions exé
utéesmalgré la prise en 
ompte des importan
es relatives des buts. C'est 
et e�et que la motivationd'opportunisme doit atténuer en favorisant les a
tions dont la 
ible est pro
he.C'est 
e que l'on observe dans l'image de droite de la �gure 5.4. Il s'agit du même 
ontextemais nous avons ajouté à notre ASM la prise en 
ompte de la motivation d'opportunisme.Par l'in�uen
e de l'opportunisme, l'exé
ution du plan (voir �gure 5.6) 
hange. Bien que lebut prendre pomme1 soit le plus important, la proximité de la pomme2 (au pas de temps 0)amène l'agent à 
hoisir 
e but en premier. Ce 
hoix est expliqué par la �gure 5.5 qui présenteles valeurs attribuées par l'ASM aux a
tions exé
utables à 
haque pas de temps. L'a
tionse dépla
er vers pomme2 a une évaluation supérieure à l'a
tion se dépla
er vers pomme1grâ
e à l'opportunisme. Ensuite, alors qu'il se dirige vers la pomme1, l'agent est à nouveautemporairement amené à se détourner de son but prin
ipal (au pas 5 de la simulation) pourprendre la 
lef dont il passe à proximité (voir la �gure 5.5 où la 
ourbe de l'a
tion se dépla
ervers 
lef �passe au-dessus� de la 
ourbe se dépla
er vers pomme1 ). Le 
ompromis entre prioritédes buts et opportunisme a ainsi amené un en
haînement des a
tions plus �raisonnables�.
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0
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1 2

2 4Fig. 5.4 � L'agent a 4 buts, ayant 
ha
un leur propre priorité : prendre pomme1= 10, prendrepomme2= 9, prendre 
lef = 8 et prendre ha
he= 5. La pomme1 est 
elle en haut à gau
he.La version de droite possède les annotations de pas de temps que l'on retrouve dans la �gure5.5. À gau
he, l'ASM prend en 
ompte uniquement la priorité des buts, à droite, il prend en
ompte la priorité des buts et la motivation de l'opportunisme.

Fig. 5.5 � Valeurs des a
tions exé
utables 
al
ulées par l'ASM en fon
tion du temps, 
orres-pondant au déroulement de l'expérien
e de droite de la �gure 5.4. Les valeurs prennent en
ompte la priorité du but asso
iée et la valeur de l'opportunisme. Le pas de temps 0 
orres-pond au temps avant de faire la première a
tion. Les 
ourbes 
orrespondent aux évaluationsa

ordées aux a
tions su

essives d'une même alternative.
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Fig. 5.6 � Plan 
onstruit par le raisonnement, à l'aide d'un arbre et-ou, au début des deuxsimulations de la �gure 5.4. Les a
tions exé
utables sont en
adrées en rouge. L'a
tion explores'explique par le fait qu'initialement l'agent ne sait pas où se trouve la ha
he.Notons que la priorité du but prendre ha
he n'était pas assez importante pour que, mêmerenfor
é par l'opportunisme, 
ette a
tion soit séle
tionnée en début de simulation.Signalons rapidement que le genre d'e�et indésirable obtenu sans la prise en 
ompte del'opportunisme, est bien 
onnu dans les jeux vidéo. Dans le fameux jeu les Sims, un personnagedevant prendre le 
ourrier dans la boîte aux lettres pour le déposer sur une table dans la maisonet ramasser le journal au pied la boîte aux lettres pour le déposer à son tour sur la table ferades allers-retours de la boîte à la table plut�t que de ramasser le journal immédiatementlorsqu'il en est pro
he.
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esPour illustrer l'in�uen
e exer
ée par la motivation des préféren
es, nous allons présenterdeux expérien
es dans lesquelles nous ne 
hangerons que les préféren
es attribuées aux a
tionsdéverrouiller et 
asser. Celles-
i sont présentées à la �gure 5.7. A nouveau, un agent est situédans un environnement (voir �gure 5.7) dans lequel se trouve une porte, une pomme, une
lef et une ha
he. Le but de l'agent est d'atteindre la pomme (pour la manger). La porte estfermée et verrouillée et il existe deux moyens de la fran
hir, soit en la déverrouillant ave
 la
lef (puis en l'ouvrant) soit en la 
assant ave
 la ha
he.Dans la simulation de gau
he, les valeurs de préféren
es attribuées aux 
apa
ités de l'agentsont : π(déverrouiller) = 2, π(casser) = 0.8 et π = 1.1 pour les autres. Dans la simulationprésentée dans l'image de droite, seules les préféren
es de déverrouiller et 
asser sont é
han-gées : π(déverrouiller) = 0, 8, π(casser) = 2 et π = 1, 1 pour les autres. On peut 
onstaterqu'à gau
he l'agent privilégie l'a
tion prendre la 
lef pour ensuite déverrouiller la porte alorsqu'à droite il privilégie l'a
tion prendre la ha
he pour 
asser la porte.
Fig. 5.7 � Selon les préféren
es a

ordées à ses 
apa
ités, le personnage 
hoisit de déverrouiller(à gau
he) ou de 
asser (à droite) la porte.Expliquons rapidement 
e qui justi�e 
es di�éren
es de séle
tion d'a
tion. Le but de l'agentest prendre(pomme), en fon
tion des 
apa
ités de l'agent, le 
haînage arrière du plani�
ateurproduit pour 
e but deux alternatives 
on
urrentes, 
al
ulées à partir de l'arbre est/ou produit :1. prendre(pomme) −→ ouvrir(porte) −→ déverrouiller(porte) −→ prendre(
lef),2. prendre(pomme) −→ 
asser(porte) −→ prendre(ha
he).La 
onstru
tion des plans prend en 
ompte les dépla
ements en gérant les sous-plans quien dé
oulent et don
 
al
ule que le fran
hissement de la porte est né
essaire à la résolution desbuts. L'agent a deux manières de fran
hir 
et obsta
le : en le déverrouillant ou en le 
assant(
e qui le supprime). Pour 
ha
une la valeur de γpref s'exprime ainsi :1. γpref (prendre(clef)) = Moyharm(π(prendre) ;π(ouvrir) ;π(déverrouiller) ;π(prendre)),2. γpref (prendre(hache)) = Moyharm(π(prendre) ;π(casser) ;π(prendre)).Pour 
ha
une des simulations on a don
 :à gau
he γpref(prendre(clef)) = Moyharm(1, 1 ;1, 1 ;2 ;1, 1) = 1, 24 et

γpref (prendre(hache)) = Moyharm(1, 1 ;0, 8 ;1, 1) = 0, 98, l'a
tion retenue est don
prendre(
lef),
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Fig. 5.8 � In�uen
e de la motivation d'a

om-plissement en espa
e : l'alternative ave
 le tra-jet le plus 
ourt est privilégiée. Fig. 5.9 � In�uen
e de la motivation d'a

om-plissement en temps : l'alternative de moindre
oût est privilégiée.à droite γpref (prendre(clef)) = Moyharm(1, 1 ;1, 1 ;0, 8 ;1, 1) = 1, 01 et
γpref(prendre(hache)) = Moyharm(1, 1 ;2 ;1, 1) = 1, 29, l'a
tion retenue est don
prendre(ha
he).Dans les deux simulations, l'environnement, les 
apa
ités et les 
onnaissan
es (l'état desa mémoire) de l'agent étant rigoureusement les mêmes, les plans 
onstruits, et don
 les al-ternatives proposées par le plani�
ateur, sont identiques. La di�éren
e de déroulement dessimulations est uniquement due à des 
hoix di�érents réalisés par le mé
anisme de séle
tiond'a
tion. Dans 
e 
as, on peut per
evoir l'in�uen
e de la motivation des préféren
es. Un obser-vateur extérieur pourrait 
onsidérer l'agent de la simulation de droite 
omme �plus brutal� ou�moins dis
ret� que 
elui de la simulation de gau
he. Ainsi, en jouant sur les valeurs attribuéesaux préféren
es des di�érentes 
apa
ités (
'est-à-dire son pro�l 
omportemental pour 
ettemotivation) d'un agent, on in�ue sur la per
eption que l'observateur a de sa personnalité.L'a

omplissement en espa
eCette fois, seule la motivation appelée a

omplissement en espa
e est utilisée dans un
ontexte de simulation similaire à 
elui utilisé dans la simulation sur les préféren
es de l'agent.Cette motivation prend en 
ompte les dépla
ements né
essaires à la réalisation d'une alterna-tive. La simulation de gau
he de la �gure 5.8 illustre 
e point : toutes les autres motivationssont é
artées (notamment l'opportunisme), on 
onstate que l'agent privilégie l'alternative né-
essitant le moins de dépla
ement et don
 i
i l'a
tion prendre(ha
he).L'a

omplissement en tempsLa motivation de l'a

omplissement en temps a pour obje
tif de favoriser les alternativesdont les a
tions prennent le moins de temps (
umulé). Elle prend don
 en 
ompte les a
tionsné
essaires à la réalisation d'une alternative. Nous expérimentons 
ette motivation dans lemême 
ontexte que l'a

omplissement en espa
e, mais seule 
ette motivation in�uen
e l'ASM(voir la �gure 5.9 à droite). Nous avons, arbitrairement, attribué un 
oût de 5 à l'a
tion 
asseret de 1 à toutes les autres a
tions. Le seuil θaccT est �xé à 5. Si l'on reprend les alternativesprésentées dans la simulation sur les préféren
es de l'agent, nous obtenons :



5.2. Les simulations 1251. cost(resolution(prendre(clef)) = 1 + 1 + 1 + 1 = 4 et don
 accT (prendre(clef)) =
1 + log5(

5
4 ) = 1, 142. cost(resolution(prendre(hache)) = 1 + 5 + 1 = 7 et don
 accT (prendre(hache)) =

1 + log5(
5
7 ) = 0, 79L'a
tion prendre(
lef) est favorisée alors que prendre(ha
he) est pénalisée 
e qui justi�e le
hoix de prendre la 
lef retenu par l'ASM (à nouveau les autres motivations ont été désa
tivées,en parti
ulier l'opportunisme et l'a

omplissement en espa
e).Nous avons illustré l'in�uen
e exer
ée par la plupart des motivations que nous avons pro-posées. Dans 
es expérien
es, le paramétrage est présenté de façon à illustrer l'in�uen
e desmotivations sur la séle
tion d'a
tion. Cependant il 
onvient d'insister sur le fait que notre pro-position n'a pas pour but de paramétrer les motivations a�n de réaliser un s
énario prédé�ni,mais de permettre l'expression d'une individualité pour 
haque agent dans tous les 
ontextes.5.2.3 La 
ombinaison des motivationsDans 
ette simulation, je vais présenter 
omment plusieurs motivations in�uen
ent le 
om-portement de l'agent. Pour 
ela, je 
onsidère un agent-PNJ c 
ara
térisé par un 
hamp devision et un attribut représentant son énergie. Son énergie est une propriété dont la valeurdé
roît à 
haque pas de temps. Les 
apa
ités de c sont de pouvoir se dépla
er, prendre lesobjets, manger, 
asser, déverrouiller, ouvrir et explorer14 l'environnement (voir tableau 5.1).Pour dé�nir la personnalité de l'agent, j'ai attribué arbitrairement pour 
haque 
apa
itéune préféren
e a�n de modéliser un agent qui manifeste un 
ara
tère brutal. Pour 
ela, j'aidon
 a�e
té une valeur de π(casser) = 1, 5 à l'a
tion 
asser et pris π(déverrouiller) = 0, 5(répulsion), les autres a
tions reçoivent une préféren
e neutre (ie. π = 1)15. Ces 
hoix devraientmener c à préférer 
asser les portes plut�t que de les déverrouiller.Une fois l'ASM 
onstruit, c est situé dans l'environnement, présenté à la �gure 5.10. Lesbuts sont alors donnés à c. Dans notre 
as, son premier but g1 est de prendre l'objet o dansla piè
e en haut à gau
he fermée par une porte vitrée dont la 
lef est dans la piè
e en haut àdroite. Son deuxième but, g2 est de maintenir son niveau d'énergie au dessus d'une 
ertainevaleur v.

g1 in�uen
e le 
omportement de l'agent par une fon
tion 
onstante. L'in�uen
e de g2est fon
tion du niveau d'énergie de l'agent. Deux pommes et une ha
he sont présentes dansl'environnement, l'a
tion de manger une pomme redonne de l'énergie à l'agent et la ha
hepeut être utilisée pour 
asser les portes.
c n'a pas de 
onnaissan
e a priori sur son environnement et il doit l'explorer. Les lieuxin
onnus apparaissent en noir dans la �gure 5.10 où l'on peut également voir la portée dela vision de l'agent. A 
haque pas, c exé
ute l'a
tion séle
tionnée par l'ASM dans le but derésoudre ses buts. Le trajet de l'agent est montré par des pointillés noirs.14Comme nous l'avons présenté pré
édemment dans la se
tion 2.1.4, explorer est l'intera
tion qui permet lare
her
he d'une 
ible in
onnue.15La valeur π(explorer) = 1 n'est utilisée i
i que pour mettre en éviden
e une revalorisation multi-buts. Sil'agent 
onnaît l'empla
ement de la 
lef et pas 
elui de la ha
he, il peut sembler plus rationnel qu'il utilise la
lef plut�t qu'il parte à la re
her
he de la ha
he qui pourrait ne pas exister. Pour 
ela je 
onseille 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 = trueexplore et moveTo sont des intera
tions de dépla
ementremove est une primitive qui supprime de l'environnementTab. 5.1 � Le 
ode des intera
tions utilisées dans la simulation.Considérons le par
ours de c. Au début, c est lo
alisé au point 1, il perçoit seulementla pomme à droite. Comme notre agent démarre par un niveau d'énergie supérieur à v, leseul but a
tif est g1(ie. g2 est satisfait, sa priorité est de −∞). Comme c ne 
onnaît pas sonenvironnement, il doit l'explorer a�n de trouver o. La �gure 5.11 montre les di�érentes valeursobtenues par les a
tions exé
utables suite à l'évaluation de notre ASM. Au début, la seulea
tion exé
utable est explorer, de 
e fait elle est séle
tionnée. Pendant son exploration, c perdde l'énergie. En atteignant le point 2, son énergie tombe en dessous de la valeur v, le but g2n'est plus satisfait, l'in�uen
e des buts note don
 l'a
tion résolvant g2 selon la valeur a
tuellede v. Cela implique que l'a
tion de se dépla
er vers la pomme (pour la manger) devient unea
tion exé
utable (explorer perd don
 son inertie). Comme le montre la �gure 5.11, la valeurde 
ette a
tion est la meilleure, alors c 
hoisit d'exé
uter 
ette a
tion. Comme son énergie
ontinue à dé
roître pendant le dépla
ement, la priorité du but s'a

roît et l'évaluation del'a
tion également. Au point 2', c mange la pomme, il reçoit l'énergie et le but g2 redevientina
tif. c reprend don
 l'exploration a�n de trouver o (explorer regagne don
 l'inertie).valeur inférieure aux autres a
tions pour π(explorer), 
ar l'exploration doit rester le plus souvent la dernièresolution à envisager.
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Fig. 5.10 � l'environnement et le 
heminement de l'agent dans 
elui-
i.Atteignant le point 3, c perçoit o, en essayant d'ouvrir la porte, c a
quiert l'informationque 
elle-
i est verrouillée. Le plan propose alors deux possibilités pour traverser la porte : ladéverrouiller ou la 
asser. Deux a
tions exé
utables apparaissent dans le graphe 
orrespondantaux deux alternatives : la première, se dépla
er vers la 
lef (qui a été vue pré
édemment), lase
onde explorer pour trouver un objet pour 
asser la porte. Dans la mesure où 
asser aété favorisée, l'agent préfère 
asser plut�t que de déverrouiller la porte (d'autant plus quedéverrouiller a été pénalisée π = 0, 5). C'est pourquoi l'alternative de l'a
tion explorer estfavorisée par rapport à l'alternative de l'a
tion se dépla
er qui 
orrespondant à la plus basse
ourbe démarrant en 3. L'autre 
ourbe est parti
ulièrement haute, 
ar par 
oïn
iden
e, aumême moment, le but g2 est redevenu a
tif, et l'a
tion explorer est également présente pourl'alternative 
on
ernant la re
her
he de nourriture. De 
e fait, la revalorisation multi-buts avalorisée l'a
tion explorer, présente dans deux alternatives di�érentes.En explorant, c se dirige vers �le bas� et perçoit une ha
he au point 4. Alors, l'a
tionexé
utable pour 
asser n'est plus explorer, mais prendre la ha
he, 
ette dernière 
orrespond à lanouvelle 
ourbe au milieu. Explorer perd don
 la faveur de l'évaluateur de revalorisation multi-buts, 
e qui explique la 
hute de sa 
ourbe. Néanmoins, elle reste l'a
tion la plus prioritaire.Au niveau du point 5, par l'in�uen
e de l'opportunisme sur la 
ible ha
he, l'a
tion exé-
utable prendre la ha
he est favorisée, devenant ainsi la plus prioritaire. Le pi
 au point 5est dû à l'opportunisme, la baisse de l'a
tion explorer au même moment est due à la perte del'inertie.Une fois la ha
he prise, l'in�uen
e de l'opportunisme disparaît et l'a
tion explorer devientà nouveau la plus prioritaire. Plus tard, c trouve une pomme et la mange au point 6. Casser
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Fig. 5.11 � Courbes d'évaluation des a
tions exé
utables par l'ASM.la porte devient l'a
tion séle
tionnée par l'ASM. c se dépla
e vers la porte, la 
asse et prend
o. Cette expérimentation illustre le fon
tionnement de l'ASM et la 
ombinaison de di�érentesmotivations.5.2.4 L'in�uen
e des propriétésComme nous l'avons vu, je propose une utilisation des motivations qui n'est pas simplementune représentation d'une propriété interne de l'agent. Néanmoins, a�n de montrer qu'il estpossible d'obtenir des agents dont le 
omportement est dirigé par leurs propriétés internes,j'ai 
onstruit une simulation dans lequel les buts de l'agent seront de satisfaire leurs propriétésinternes. Cette simulation se base sur une simulation utilisée par Etienne de Sevin dans sathèse[dS06℄ dont les motivations sont des in�uen
es exprimant le besoin de satisfaire unepropriété de l'agent. Notre agent aura les mêmes 
apa
ités, les mêmes propriétés internes etl'environnement sera très pro
he de la version de de Sevin.L'environnementComme le montre la �gure 5.12, les deux environnements sont très pro
hes. On retrouveles di�érentes piè
es et les éléments sur lesquels l'agent peut e�e
tuer des a
tions. Dans lebureau (en haut à gau
he) on retrouve le plan de travail (PT), la bibliothèque (Bib), une
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Fig. 5.12 � À gau
he : l'environnement utilisé par de Sevin [dS06℄. À droite : l'environnementutilisé dans CoCoA.pla
e pour faire de l'exer
i
e (EP), l'ordinateur (PC) et un téléphone (Tp). Dans la 
hambre(en haut au 
entre) se trouve le lit (Lit), la plante (Pl), l'étagère (Et) et une pla
e pour fairede l'exer
i
e (EP). En haut à droite se trouve la salle de bain ave
 une baignoire (B) et lestoilettes (To) dans la piè
e en dessous. À noter que la baignoire permet, 
omme le présentede Sevin, d'e�e
tuer les a
tions se laver et nettoyer, il n'était don
 pas utile de représenterune dou
he et un lavabo. En bas à gau
he se trouve la 
uisine dans laquelle se trouve un évier(Ev), un four (Fo) et une pla
e pour faire de l'exer
i
e (EP). En bas à droite se trouve la partiesalon-salle-à-manger dans laquelle se trouve une table (T), un téléphone (Tp), une télévision(TV), un sofa (So) et une pla
e pour faire de l'exer
i
e (EP).Les motivationsDe Sevin propose treize buts 
orrespondant à douze propriétés internes de l'agent (faim,soif, repos, aller aux toilettes, dormir, se laver, faire à manger, nettoyer, 
ommuniquer, faire del'exer
i
e, arroser et 
uisiner) et d'une a
tion par défaut (regarder la télé). Pour réaliser 
ettesimulation, j'ai mis en pla
e douze buts (un but par propriété sauf pour 
uisiner, plus l'a
tionpar défaut). Chaque but exprime le fait de garder une propriété interne de l'agent au dessusd'un 
ertain seuil. Nous verrons 
omment 
es propriétés évoluent par la suite. En plus de lamotivation de la priorité des buts, nous avons mis en pla
e les motivations d'opportunisme(ave
 une valeur de seuil de 5) et de revalorisation multi-buts. Contrairement à la simulationde de Sevin, le but 
uisiner n'a pas lieu d'être pour un agent CoCoA. En e�et, l'intera
tion
uisiner est né
essaire pour pouvoir manger, l'agent doit d'abord 
uisiner pour produireun repas qu'il pourra ensuite manger. Or l'en
hainement entre les intera
tions 
uisiner etmanger est 
al
ulé par la partie raisonnement du 
omportement de l'agent CoCoA. Poursimpli�er la simulation, j'ai dé�ni l'e�et de l'intera
tion 
uisiner 
omme l'in
rémentationd'une propriété (nommée food) 
orrespondant à une quantité de repas qui doit être supérieureà 0 pour pouvoir exé
uter l'intera
tion manger. Cette propriété n'est pas évolutive, seules lesintera
tions 
uisiner et manger en modi�ent la valeur (voir la �gure 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 intera
tions 
ommuniquer, regarderTV, 
uisiner et manger. Lapropriété dowatching de l'agent permet de maintenir a
tif le but de regarder la télé, qui estun but par défaut. Ainsi, l'agent ne doit pas maintenir une propriété pour regarder la télé. Ene�et, l'agent n'a pas �besoin� de regarder la télé, il le fait par défaut. La propriété food del'agent permet de représenter une quantité de repas 
uisinés. Ainsi la partie raisonnement deCoCoA peut déduire qu'il faut 
uisiner pour pouvoir manger.Les intera
tionsDe Sevin propose un ensemble de douze buts pouvant être résolus par vingt-
inq a
tions.De par l'aspe
t générique de l'appro
he 
entrée intera
tion, une seule intera
tion peut êtreutilisée sur plusieurs 
ibles di�érentes. Par exemple, dans notre 
as il n'y a qu'une intera
tionlire que la 
ible soit l'ordinateur ou la bibliothèque. Pour De Sevin, il existe une a
tion readqui s'e�e
tue sur la bibliothèque et une a
tion read1 qui s'e�e
tue sur l'ordinateur. Nousn'utilisons don
 que douze intera
tions (voir le tableau 5.2) dont l'e�et est d'in
rémenter de1 la valeur de la propriété interne de l'agent 
orrespondant (voir la �gure 5.13).La simulation en deux partiesLe but de 
ette simulation est de pouvoir 
onstruire un agent qui e�e
tue des intera
tionspour maintenir ses propriétés internes au dessus d'un 
ertain seuil et qui par défaut va re-garder la télévision. Bien que la notion de pas de temps existe pour suivre plus fa
ilement ledéroulement de la simulation, la notion de jour ou d'heure n'existe pas dans une simulationCoCoA. J'ai don
 e�e
tué deux simulations dans le même environnement, ave
 les mêmesintera
tions et les mêmes agents, en 
hangeant l'évolution des propriétés de l'agent a�n demontrer deux manières de simuler l'évolution des propriétés dans le temps. Dans la premièresimulation, les intera
tions peuvent avoir des durées di�érentes. Dans la se
onde simulation,les intera
tions ont une durée identique, l'agent devra don
 e�e
tuer plusieurs fois une mêmeintera
tion pour avoir le même e�et que la première simulation.
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tions béné�ques 
ibles possibles identi�antfaim manger table Tevier Evsoif boire table Tevier Evregarder la télé regarder télé TVle
ture lire bibliothèque Bibordinateur PCnettoyage nettoyer plan de travail PTétagère Etbaignoire Btable Texer
i
e faire de l'exer
i
e pla
e1 EPpla
e2 EPpla
e3 EPpla
e4 EP
ommuni
ation 
ommuniquer ordinateur PCtéléphone1 Tptéléphone2 Tprepos se reposer lit Lit
anapé Sosommeil dormir lit Litarrosage arroser plante Plhygiène se laver baignoire Bsatisfa
tion aller aux toilettes toilettes To
uisiner évier Evfour FoTab. 5.2 � Les douze propriétés internes, les treize intera
tions utilisées, les agents 
iblespossibles et les identi�ants dans la �gure 5.12. Comme dans la thèse de de Sevin, se reposeret dormir sont deux intera
tions qui ne sont pas liées à la même propriété interne de l'agent.Pour 
es deux simulations, un but s'a
tive (est à satisfaire) lorsque la valeur de la propriété
orrespondante est inférieure de 0.0. Les propriétés sont évolutives et la fon
tion d'évolutionasso
ié est dé
roissante a�n de représenter la perte de la propriété qu'il faudra 
ombler parl'exé
ution d'une intera
tion. La pente de 
ette fon
tion dé
roissante a été 
al
ulée à partirde la fréquen
e à laquelle l'agent doit e�e
tuer l'intera
tion (dont l'e�et est d'in
rémenterla valeur de la propriété asso
iée). De plus, les valeurs des priorités des buts sont liées auxpropriétés 
orrespondantes. Dans le 
as général, la valeur d'un but est égale à l'opposé de lavaleur de la propriété 
orrespondante. Par exemple, le but a
tor.sleep < 0, 0 a une prioritéde 5, 0 lorsque la propriété sleep de l'agent vaut −5, 0. Dans le 
as où la valeur de la propriétéest supérieure ou égale à 0, 0, le but est satisfait, la partie raisonnement ne 
al
ule pas lesalternatives 
orrespondantes.Le seul but qui ne répond pas à 
ette des
ription est le but qui in
ite l'agent à regarder latélé. Ce but a une priorité 
onstante qui vaut 0 (une inhibition). Pour rappel, une inhibitionest une répulsion extrême, l'agent exé
ute une intera
tion dont l'évaluation est une inhibition
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as où 
ette intera
tion est la seule que l'agent puisse e�e
tuer (notamment lorsqu'iln'y a pas d'autres buts à satisfaire). C'est pourquoi le but par défaut a été 
onstruit ave
 unepriorité inhibitri
e et une 
ondition de satisfa
tion qui n'est pas atteignable. Pour 
ela, j'aiutilisé un but du type prémisse :
type : premissGoal

condition : actor.watching > actor.dowatching
priority : constantValue : 0Ainsi tant que la propriété dowat
hing est supérieure à la propriété wat
hing, 
e but est àsatisfaire. L'intera
tion regarderTV a été 
onstruite en 
onséquen
e (voir la �gure 5.13).La première simulationPour la première simulation, l'obje
tif est d'obtenir des exé
utions d'intera
tion de duréesdi�érentes. En e�et, à 
haque pas de temps, l'agent e�e
tue une intera
tion ou un dépla
ement,il m'était don
 impossible d'attribuer le même nombre de pas pour un dépla
ement, pourl'intera
tion manger et pour l'intera
tion dormir. Pour 
ela, il fallait au préalable déterminerla valeur d'un pas de simulation en temps. J'ai �xé arbitrairement 1 heure à 100 pas desimulation. Ainsi une journée est représentée par 2400 pas de simulation et une semaine par16800 pas. À partir de 
ette é
helle de 
onversion j'ai pu déterminer le temps que devraitprendre 
haque intera
tion en nombre de pas de simulation. Ensuite à partir de la duréed'une intera
tion et de la fréquen
e à laquelle 
ette intera
tion est habituellement e�e
tuée,j'ai pu déterminer la pente de la fon
tion d'évolution asso
iée à la propriété que je 
her
he à
onstruire (voir la �gure 5.3). En�n, 
omme 
haque intera
tion prend un pas de temps pourêtre exé
utée, j'ajoute dans la partie a
tion des intera
tions, l'appel à la primitive wait enfournissant en paramètre la durée en nombre de pas. La primitive wait bloque l'agent pendantun nombre de pas de simulation équivalant à la valeur de son paramètre.Une semaine est 
onstituée de 168 heures. En prenant en 
ompte les fréquen
es et les duréesdes intera
tions, nous pouvons en déduire que dans une semaine il est possible d'exé
uter 100intera
tions (si on ne 
ompte pas les intera
tions de dépla
ements, ni l'intera
tion 
uisiner).Parmi ses intera
tions, en une semaine simulée, il est possible d'exé
uter 6 fois l'intera
tionregarderTV.Les résultats (voir la �gure 5.14) montrent que malgré l'in�uen
e des dépla
ements et del'intera
tion 
uisiner (qui prennent un pas de simulation à 
haque exé
ution) sur l'évolutiondes propriétés de l'agent, il est possible d'obtenir des résultats permettant de simuler unesemaine. Même si un fa
teur 100 a été mis en pla
e pour simuler 1 heure, la 
onsommationde pas de simulation, lors des dépla
ements, représente du temps en moins pour l'exé
utionde l'intera
tion regarderTV que j'estime être en moyenne de 2, 498 par semaine. En e�et, lesdépla
ements représentent 1, 487% des intera
tions e�e
tuées16. Sur 168 intera
tions par se-maine, 
e pour
entage représente don
 2, 498 intera
tions par semaine en moyenne. En prenanten 
ompte 
e manque et en l'in
luant au nombre d'exé
utions de l'intera
tion regarderTV parsemaine, 
e dernier passe à 5, 85 intera
tions par semaine (soit un nombre assez pro
he des 6intera
tions par semaine).16424952 pas de simulation et 418633 pas d'exé
ution qui ne sont pas des dépla
ements
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tion Durée enheures Durée en nombrede pas Fréquen
e Pente de la fon
-tion d'évolutionnettoyer 4 400 1 fois par semaine −1
16800
ommuniquer 2 200 1 fois par jour −1
2400manger 1 100 3 fois par jour −3
2400boire 1 100 3 fois par jour −3
2400faire del'exer
i
e 3 300 1 fois par semaine −1
16800lire 2 200 1 fois par semaine −1
16800se reposer 1 100 1 fois par jour −1
2400aller auxtoilettes 1 100 1 fois par jour −1
2400dormir 8 800 1 fois par jour −1
2400se laver 1 100 2 fois par jour −2
2400arroser 1 100 1 fois par semaine −1
16800regarderTV 1 100 � 0.0Tab. 5.3 � La durée des intera
tions et le 
al
ul de la pente pour l'évolution des propriétés
orrespondantes (en fon
tion de la fréquen
e). Les intera
tions de dépla
ement et l'intera
tion
uisiner ne sont pas liées dire
tement à une propriété qui évolue.

Fig. 5.14 � Exé
utions moyennes des intera
tions pour une semaine en heure simulée (résultatet prévision) après une simulation de 25 semaines (en temps simulé sans prendre en 
ompte lesdépla
ements). L'exé
ution moyenne de l'intera
tion regarderTV est inférieure à la prévision
ar 
ette intera
tion est exé
utée pour satisfaire un but par défaut et à 
ause de l'in�uen
edes dépla
ements sur l'évolution des propriétés internes de l'agent.
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omportementsIntera
tion Durée ennombre depas Fréquen
e Pente de la fon
tiond'évolutionnettoyer 100 4 fois par semaine −4
16800
ommuniquer 100 2 fois par jour −2
2400manger 100 3 fois par jour −3
2400boire 100 3 fois par jour −3
2400faire de l'exer
i
e 100 3 fois par semaine −3
16800lire 100 2 fois par semaine −2
16800se reposer 100 1 fois par jour −1
2400aller aux toilettes 100 1 fois par jour −1
2400dormir 100 8 fois par jour −8
2400se laver 100 2 fois par jour −2
2400arroser 100 1 fois par semaine −1
16800regarderTV 100 � 0.0Tab. 5.4 � La durée des intera
tions et le 
al
ul de la pente pour l'évolution des propriétés
orrespondantes (en fon
tion de la fréquen
e).La deuxième simulationDans la se
onde simulation, les intera
tions ont une durée identique (100 pas de simulation,sauf pour les intera
tions de dépla
ement et l'intera
tion 
uisiner qui ont une durée de 1).Ainsi une intera
tion doit être exé
utée plusieurs fois pour obtenir la même durée que dansla simulation pré
édente. J'ai don
 pour 
ela redé�ni les fon
tions d'évolutions des propriétés(voir le tableau 5.4). Dans 
ette simulation, 
haque intera
tion doit simuler une durée d'uneheure (soit 100 pas de simulation). Dans une semaine, 168 intera
tions sont exé
utées (si on ne
ompte pas les intera
tions de dépla
ements, ni l'intera
tion 
uisiner) dont 6 fois l'intera
tionregarderTV.Les résultats (voir la �gure 5.15) montrent que malgré l'in�uen
e des dépla
ements et del'intera
tion 
uisiner (qui prennent un pas de simulation à 
haque exé
ution) sur l'évolutiondes propriétés de l'agent, il est possible d'obtenir des résultats permettant de simuler unesemaine. Même si un fa
teur 100 a été mis en pla
e pour simuler 1 heure, la 
onsommationde pas de simulation lors des dépla
ements représente du temps en moins pour l'exé
utionde l'intera
tion regarderTV que j'estime être en moyenne de 1, 897 par semaine. En e�et, lesdépla
ements représentent 1, 129% des intera
tions e�e
tuées 17. Sur 168 intera
tions par se-maine, 
e pour
entage représente don
 1, 897 intera
tions par semaine en moyenne. En prenanten 
ompte 
e manque et en l'in
luant au nombre d'exé
utions de l'intera
tion regarderTV parsemaine, 
e dernier passe à 5, 65 intera
tions par semaine (soit un nombre assez pro
he des 6intera
tions par semaine).17542706 pas de simulation, 5359 exé
utions d'intera
tions (hors dépla
ement et 
uisiner) et 678 intera
tions
uisiner, soit un total de 536578 pas de simulation qui ne sont pas des dépla
ements
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Fig. 5.15 � Exé
ution moyenne des intera
tions par semaine (résultat et prévision) après avoirsimulé 31 semaines. Le nombre moyen d'exé
ution de l'intera
tion regarderTV est inférieureà la prévision 
ar 
ette intera
tion est exé
utée pour satisfaire un but par défaut et à 
ausede l'in�uen
e des dépla
ements sur l'évolution des propriétés internes de l'agent.5.2.5 Les pro�ls et les prototypesComme je l'ai présenté dans la partie 3.2, tous les agents ont le même plani�
ateur et lemême mé
anisme de séle
tion d'a
tion. Si deux agents sont dans le même environnement, ave
les mêmes 
onnaissan
es, les mêmes 
apa
ités, les mêmes fon
tions de 
ombinaison et le mêmeensemble de motivations, alors 
es agents vont agir di�éremment s'ils possèdent des pro�lsd'individualité di�érents. Le but de 
ette expérimentation est d'illustrer 
ette proposition.Pour 
ela j'e�e
tuerai plusieurs simulations. Dans toutes 
es simulations, j'utiliserai le mêmeenvironnement, dont les agents per
evront la totalité (i.e. l'agent a un 
hamp de vision assezétendu pour voir l'ensemble de l'environnement dès le début de la simulation), ils possèderontle même moteur 
omportemental, seuls leurs pro�ls d'individualité seront di�érents d'un agentà l'autre.Comme dé�ni dans la partie 3.3.2, il y a deux niveaux de 
on
eption possibles suivant les
onnaissan
es qu'un utilisateur a de l'ASM. Le premier niveau 
onstruit l'ASM, les évaluateurset des prototypes de pro�l d'individualité pour que le se
ond niveau n'ait qu'à pio
her parmi
es prototypes pour 
on
evoir un 
omportement. Pour 
ette expérimentation je dé�nirai plu-sieurs prototypes et à l'aide de 
es derniers je 
onstruirai di�érents pro�ls d'individualité (etdon
 di�érents 
omportements). Ensuite, je 
omparerai l'exé
ution des simulations de 
haquepro�l.Les butsLes agents auront quatre buts à satisfaire :
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Fig. 5.16 � Environnement de la simulation. L'agent doit résoudre 4 buts impliquant les agentsOrdinateur (O), Pomme (P) Soda (S), Frêne (F), Citronnier (C) et Trésor (T).Le but g1 : l'agent doit maintenir un niveau d'amusement. La priorité de 
e but est liée à unepropriété évolutive nommée entertainment (i.e. liée à la dé
roissan
e de la valeur de 
ettepropriété). Ce but est à satisfaire lorsque la valeur de la propriété entertainment est audessous de 0. Pour 
ela, un agent 
omputer sera présent dans l'environnement, 
et agentpeut subir l'intera
tion jouer dont l'e�et sera d'augmenter la propriété entertainment del'agent a
teur de l'intera
tion. La valeur de la propriété entertainment dé
roit à 
haquepas de simulation de 1. La valeur de la priorité du but est égale à l'inverse de la valeurde 
ette propriété (ou 0 si la valeur de la propriété est au dessus de 0).Le but g2 : l'agent doit e�e
tuer une intera
tion pour remonter son niveau d'énergie. Dans
ette simulation la priorité du but sera une 
onstante. Ce but oblige l'agent à faire un
hoix entre manger une pomme et boire un soda.Le but g3 : l'agent devra posséder une quantité de bois supérieure à 0. Pour 
ela, l'envi-ronnement possède deux agents : frêne et 
itronnier. Ces deux agents peuvent subirl'intera
tion 
ouper, mais ils possèdent une propriété timeOfCutting dont la valeur estdi�érente, qui 
orrespond au temps de 
oupe de l'arbre.Le but g4 : l'agent doit posséder le trésor (i.e. l'agent trésor).L'environnement et les intera
tionsL'environnement est 
omposé 
omme un par
ours (voir la �gure 5.16). L'agent débute toutà gau
he et il doit se dépla
er vers la droite pour résoudre ses 4 buts. Lorsque l'agent a lapossibilité de résoudre un but de deux manières di�érentes, les agents 
ibles sont pla
és auxextrémités (haute et basse) du par
ours a�n de 
lairement visualiser le 
hoix de l'agent.A�n que le 
omportement de l'agent ne semble pas uniquement in�uen
é par la proximitédes 
ibles, j'ai pla
é l'agent en début de simulation à une distan
e égale entre le soda etla pomme (voir la �gure 5.16), l'ordinateur se trouve au milieu (entre le haut et le bas del'environnement) et l'intera
tion jouer sera e�e
tuée sur la même 
ase que 
et ordinateur(voir la �gure 5.17).Les prototypesPour 
ette expérimentation, j'ai 
réé huit prototypes de pro�l d'individualité di�érents(voir le tableau 5.5). Ces prototypes sont basés sur quatre motivations : la priorité des buts,les préféren
es de l'agent, l'a

omplissement en temps et l'opportunisme.Les huit prototypes vont par pair, �Mangeur� et �Buveur� sont des préféren
es sur desintera
tions augmentant l'énergie de l'agent, �Cupide� et �Hippie� 
on
ernent 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)Fig. 5.17 � Prin
ipales intera
tions utilisées (hors dépla
ement). Les intera
tions manger etboire sont similaires, leur distin
tion est due aux 
ibles di�érentes (soda et pomme). Ces inter-a
tions né
essitent de posséder l'agent, 
'est-à-dire d'avoir e�e
tuée l'intera
tion prendre aupréalable. Remarquons que les intera
tions prendre et 
ouper se font à une distan
e maximalede 1 (sur une 
ase voisine), alors que l'intera
tion jouer s'exé
ute à une distan
e de 0 de la
ible (sur la même 
ase).but g4, �Organisé� et �Étourdi� sont liés à l'a

omplissement en temps (i.e. 
ette motivationest a
tive pour �Organisé� et ina
tive pour �Étourdi�), �Opportuniste� et �Candide� 
orres-pondent à l'a
tion de l'opportunisme sur le 
omportement (i.e. 
ette motivation est a
tivepour �Opportuniste� et ina
tive pour �Candide�). Un agent mangeur favorise les alternatives
ontenant l'intera
tion manger alors qu'un agent buveur favorise les alternatives 
ontenantl'intera
tion boire. Les autres 
ouples de pro�ls s'opposent. Un agent 
upide privilégie les ré-solutions du but g4 
ontrairement à un agent hippie. Un agent organisé prendra en 
ompteles 
oûts d'exé
ution des intera
tions en favorisant les alternatives dont la somme des 
oûtsd'exé
ution des intera
tions est la plus faible possible alors que l'étourdi ne le fera pas. Unagent opportuniste privilégiera les alternatives dont la 
ible de l'intera
tion exé
utable estpro
he de lui (à partir de 5 
ases) tandis qu'un agent 
andide ne tient pas 
ompte de sonvoisinage. Le mé
anisme de séle
tion d'a
tion utilisé dans 
es simulations sera 
omposé dessept motivations présentées pré
édemment. Seules les quatre motivations liées aux prototypesauront des paramètres di�érents d'une simulation à une autre. Les autres valeurs intervenantdans le pro�l d'individualité de 
ette expérimentation sont dé�nies dans le tableau 5.6.
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omportementsNom du proto-type Des
ription Pro�l d'indivi-dualité 
orrespon-dantMangeur Le mangeur préfère manger π(manger) = 5Buveur Le buveur préfère boire π(boire) = 5Cupide Le 
upide aime l'argent et les trésors, pourlui 
'est une priorité priority(g4) = 70Hippie Le hippie n'est pas plus attiré par l'argentque ça, il y a peut être des 
hoses plusimportantes pour lui priority(g4) = 1Organisé L'organisé fait 
e qu'il doit faire vite etbien θaccT = 5Étourdi L'étourdi ne fait pas attention, il peut seretrouver à faire un travail pénible 
ar iln'a pas ré�é
hi avant θaccT = 0Opportuniste L'opportuniste adapte ses a
tions pourprendre avantage de l'environnementpro
he θopp = 5Candide Le 
andide est un peu niais, il ne tient pas
ompte de l'environnement pro
he θopp = 0Tab. 5.5 � Les huit prototypes de pro�l d'individualité qui vont être utilisés.
priority(g1) Fon
tion dépendante de la propriété entertainment dontla valeur est dé�nie par une fon
tion linéaire dé
roissantede pente −1 ave
 17 
omme valeur de départ (à l'étape desimulation t = 17, le but est à satisfaire)
priority(g2) 12
priority(g3) 10
π(ai) 1
cost(ai) 1 (sauf pour l'intera
tion 
ouper qui dépend de la propriététimeOfCutting)
θrmg 1
θinertia 0, 10

θaccS 0Frêne.timeOfCutting 3Citronnier.timeOfCutting 5Tab. 5.6 � Les paramètres des pro�ls d'individualités qui ne sont pas dé�nis par les prototypesde pro�l d'individualité.Pro�l Prototypes utilisésP1 Mangeur, Hippie, Organisé, OpportunisteP2 Buveur, Hippie, Organisé, CandideP3 Buveur, Hippie, Étourdi, CandideP4 Buveur, Cupide, Organisé, OpportunisteTab. 5.7 � Les pro�ls utilisés pour les expérimentations.
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(a) Par
ours de l'agent P1, la partie en bleu représente le moment où l'agent passe d'une résolutionpour le but g3 à une résolution pour le but g1 (voir la �gure 5.19(a)). L'agent mangeur a préférémanger la Pomme, opportuniste, il a pro�té d'être pro
he de l'Ordinateur pour résoudre g1. Prenanten 
ompte les 
oûts de 
oupe l'agent organisé a 
hoisi de 
ouper le Frêne. Ce par
ours a été exé
utéen 56 pas de simulations.
(b) Par
ours de l'agent P2. L'agent buveur a préféré boire le Soda, 
andide, il a dû faire demi-tourpour résoudre le but g1, mais l'a

omplissement en temps a permis à 
et agent organisé de prendreen 
ompte la résolution du but g1 avant l'agent étourdi présenté dans la �gure 5.18(
) (i.e. jouer aun 
oût de 1 alors que l'intera
tion 
ouper a un 
oût de 3 ou 5 selon la 
ible). Prenant en 
ompteles 
oûts de 
oupe l'agent organisé a 
hoisi de 
ouper le Frêne. Ce par
ours a été exé
uté en 59pas de simulations.
(
) Par
ours de l'agent P3, la partie en bleu représente un autre 
hoix possible de l'ASM dû àl'égalité des évaluations et des distan
es a
teur-
ible (voir la �gure 5.19(
)). Étourdi, l'agent neprend pas 
ompte les 
oûts d'exé
ution des intera
tions. Les agents Frêne et Citronnier étant à lamême distan
e de l'agent, le 
hoix a été e�e
tué aléatoirement entre 
es deux résolutions donnantdeux par
ours di�érents pour la même simulation. Le par
ours entièrement noir a été exé
uté en63 pas de simulations, le par
ours ave
 la partie bleue en 65 pas.
(d) Par
ours de l'agent P4. La priorité des buts du prototype �Cupide�, donne un 
omportementborné où la première 
hose que l'agent doit faire est d'obtenir le Trésor. L'aller-retour d'un boutà l'autre de l'environnement dû au prototype �Cupide� donne un par
ours qui a été exé
uté en 115pas de simulations.Fig. 5.18 � Les quatre par
ours des quatre pro�ls. Ces par
ours ont été regroupés a�n depouvoir être 
omparés.
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(a) Évaluation des intera
tions exé
utables pourl'agent P1. (b) Évaluation des intera
tions exé
utables pourl'agent P2.

(
) Évaluation des intera
tions exé
utables pourl'agent P3. Ce graphe montre l'évaluation aléatoirede l'alternative en 
as d'égalité des meilleures éva-luations et équidistan
es entre l'a
teur et la 
ible. Onpeut voir par l'e�et de l'inertie qu'à la première éga-lité l'ASM avait séle
tionné le Citronnier et à la se-
onde le Frêne.
(d) Évaluation des intera
tions exé
utables pourl'agent P4.

Fig. 5.19 � Évaluation des intera
tions exé
utables pour les quatre pro�ls. Les attentes (wait)ne sont pas prises en 
ompte dans 
es graphes. Ces graphes ont été regroupés a�n de pouvoirêtre 
omparés.
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(a) Évolution des priorités des buts pour l'agent P1. (b) Évolution des priorités des buts pour l'agent P2.

(
) Évolution des priorités des buts pour l'agent P3. (d) Évolution des priorités des buts pour l'agent P4.Fig. 5.20 � Évolution des priorités des buts pour les quatre pro�ls. Les attentes (wait) ne sontpas prises en 
ompte dans 
es graphes. Ces graphes ont été regroupés a�n de pouvoir être
omparés.
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omportementsÀ l'aide de 
es huit prototypes, je peux 
onstruire jusqu'à 16 pro�ls d'individualité di�é-rents18. Dans 
et expérimentation, je présenterai quatre pro�ls di�érents (voir le tableau 5.7).La 
onstru
tion de 
es prototypes 
orrespond au deuxième niveau de 
on
eption, 
'est-à-dire
réer des pro�ls di�érents en pio
hant des prototypes dans d'un ensemble existant. Nous pou-vons déjà prévoir que le pro�l P3 va provoquer une égalité dans l'évaluation de l'intera
tion
ouper sur les 
ibles Frêne et Citronnier qui se trouvent pla
ées à égale distan
e de l'agent.Si plusieurs évaluations ont la même meilleure note, l'ASM résout 
ette égalité en privilé-giant l'intera
tion exé
utable la plus pro
he de l'agent a
teur. Dans notre 
as, les deux 
iblessont à la même distan
e de l'a
teur, 
ette se
onde égalité est résolue par l'ASM par un 
hoixaléatoire.Ces pro�ls ont été testés plusieurs fois, les résultats par pro�l sont les mêmes pour toutesles simulations testées (voir la �gure 5.18). Les résultats obtenus 
orrespondent aux pro�lsd'individualités utilisés. Les agents mangeurs ont 
hoisi de manger la pomme, les agents op-portunistes ont pris en 
ompte la proximité des 
ibles dans le 
hoix des a
tions à e�e
tuer,les agents organisé ont privilégié l'arbre dont le 
oût de 
oupe est moins important (voir la�gure 5.19). Nous pouvons également voir que le mé
anisme de séle
tion d'a
tion n'o�re pasdes 
omportements prédé�nis et que le 
hoix des pro�ls d'individualité a un impa
t importantsur le 
omportement obtenu. En e�et, dans le 
as de l'agent 
upide, l'importan
e de la prioritéde son but (voir la �gure 5.20), n'a pas permis aux autres motivations d'avoir un impa
t assezimportant pour in�uen
er le 
hoix de la résolution.Dans 
ette expérimentation, j'ai mis en éviden
e les deux niveaux de 
on
eption par l'uti-lisation de prototypes de pro�l d'individualité. J'ai pu ainsi 
réer des pro�ls d'individualitéen pio
hant parmi des prototypes existants. Comme nous l'avons vu, l'utilisation des proto-types de pro�l d'individualité permet de 
on
evoir fa
ilement di�érents pro�ls d'individualitéet don
 di�érents 
omportements. De plus, 
ette expérimentation a également montré que desagents dans le même environnement ave
 les mêmes 
apa
ités, les mêmes 
onnaissan
es et lemême moteur 
omportemental pouvaient avoir des 
omportements di�érents s'ils avaient despro�ls d'individualité di�érents.5.2.6 Les performan
esL'implémentation du mé
anisme de séle
tion d'a
tion dans CoCoA a été réalisée dansle but de pouvoir 
onduire des expérimentations. Bien que 
ette implémentation puisse êtreoptimisée a�n d'améliorer les performan
es en temps de 
al
ul de l'ASM, j'ai e�e
tué des testsa�n de 
al
uler le sur
oût de son utilisation dans la plateforme de simulation CoCoA. Pour
ela, j'ai utilisé Pro�ler4J un outil permettant de 
onnaître le nombre de fois qu'une méthodeest appelée ainsi que le temps d'exé
ution total et moyen de 
ette méthode. Pro�ler4J introduitun sur
oût de par le �ltrage qu'il e�e
tue a�n de 
al
uler les données de pro�lage. Le tempsde 
haque appel dépend également de l'ordinateur utilisé pour les tests, de ses disponibilitésde 
al
ul et taille mémoire allouée à la JVM, je montrerai les performan
es de l'ASM à traversle sur
oût qu'il engendre en moyenne.18Bien que les prototypes Mangeur et Buveur peuvent être utilisés simultanément (sans poser de problèmede 
ohérent sur les paramètres des motivations), les utiliser en même temps ne permettrait pas de mettre enéviden
e le 
hoix de la résolution du but g2 basé sur les préféren
es de l'agent. C'est pourquoi je dé�nis pouvoir
onstruire jusqu'à 16 pro�ls di�érents au lieu de 32
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(a) Première simulation sur l'in�uen
e des pro-priétés. (b) Deuxième simulation sur l'in�uen
e despropriétés.Fig. 5.21 � Simulations sur l'in�uen
e des propriétés. Beau
oup de buts et don
 beau
oup deplans à maintenir. Les alternatives sont 
ourtes en nombres d'a
tions, le 
oût de l'ASM estassez faible.

Fig. 5.22 � Simulation sur les prototypes et les pro�ls d'individualité. L'agent a un 
hampde per
eption très important, le sur
oût par rapport aux autres simulations est visible. Lesalternatives ne 
ontiennent pas beau
oup d'intera
tions, le 
oût de l'ASM est assez faible.Les simulations �toys� (voir la partie 5.2.2) n'ont pas été évaluées, en e�et de par leur sim-pli
ité 
es simulations ne fourniraient pas de valeurs signi�
atives des performan
es de l'ASM.Les simulations de l'expérimentation sur l'in�uen
e des propriétés (voir la partie 5.2.4) pro-posent de maintenir douze propriétés via douze buts. En moyenne 
haque but peut être résolupar deux 
ibles di�érentes. Bien que nombreuses, les alternatives sont 
ourtes en nombre d'a
-tions. La satisfa
tion d'un but ne né
essite qu'une intera
tion et la gestion des dépla
ements.De par la taille des alternatives, leurs 
olle
tes et leurs évaluations ont un 
oût assez faible(voir la �gure 5.21).Les simulations sur les prototypes et les pro�ls d'individualité (voir la partie 5.2.5) sontdans un environnement d'une taille plus importante que l'expérimentation sur l'in�uen
e despropriétés. L'environnement ne possédant pas d'obsta
le, le 
al
ul des 
hemins est plus long(
ar il y a plus de possibilités) mais le 
al
ul à e�e
tuer est beau
oup moins important (moinsde buts, moins de dépla
ement à plani�er). De plus, dans 
ette expérimentation, l'agent pos-sède un 
hamp de per
eption lui permettant de 
onnaitre l'ensemble de son environnementdès le début. Nous pouvons 
onstater le sur
oût lié à la per
eption dans la �gure 5.22.L'expérimentation présentant la 
ombinaison des motivations (voir la partie 5.2.3) se dé-roule dans un environnement d'une taille plus importante que les deux pré
édentes. L'agent nepossède que deux buts, mais il existe plusieurs façons de les résoudre. De plus, la taille impor-tante de l'environnement requiert de nombreux 
al
uls de dépla
ement (dus aux nombreuses
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Fig. 5.23 � Simulation sur la 
ombinaison des motivations. L'environnement est de plus grandetaille que les autres expérimentations, le 
oût de l'ASM s'en trouve augmenté. En e�et, les
al
uls des distan
es représentent 43, 58% du temps total. Le temps né
essaire à l'a

omplis-sement en espa
e représente 12, 1869% du temps total de la simulation.possibilités de dépla
ement). Ces 
al
uls de dépla
ement prennent une part importante dutemps de 
al
ul total (43, 58%) de la simulation. L'a

omplissement en espa
e, basé sur uneestimation des dépla
ements à e�e
tuer, entraine un sur
oût dans l'évaluation des alternativespar le mé
anisme de séle
tion d'a
tion(voir la �gure 5.23).Dans les simulations que j'ai e�e
tuées, nous pouvons voir que le 
oût de l'ASM dépendde la taille des plans (voir la �gure 5.21 et la �gure 5.22). En e�et, plus un plan possèded'alternatives (i.e. plus il existe de façons di�érentes de résoudre un but) et plus les alternatives
ontiennent d'a
tions (i.e. plus les résolutions sont longues) plus la re
her
he dans un Arbre−
et/ou et l'évaluation prennent du temps. De même, la taille de l'environnement est égalementun fa
teur pouvant augmenter le 
oût de l'utilisation de l'ASM. En e�et, si l'environnement estde taille importante, les 
al
uls de distan
e prendront beau
oup de temps. Parmi 
es 
al
ulsde distan
e, il y a les 
al
uls de 
hemin né
essaire à l'a

omplissement en espa
e (voir la�gure 5.23).Con
lusionDans 
e 
hapitre je me suis fo
alisé sur la 
on
eption de 
omportements. J'ai d'abord pré-senté l'atelier de 
on
eption qui a été mis en pla
e a�n de permettre à l'utilisateur de 
on
e-voir des 
omportements indépendamment des simulations. Cet atelier, destiné à un utilisateuraverti, permet de 
on
evoir (en totalité ou partiellement) le 
omportement d'un agent tout enexploitant les fon
tionnalités o�ertes par le mé
anisme de séle
tion d'a
tion. De plus j'ai misen pla
e un système de monitoring permettant de suivre l'évolution des évaluations des alter-natives de 
haque agent a�n de mettre en éviden
e l'in�uen
e de l'ASM sur le 
omportement.Dans le but de montrer l'importan
e des di�érents éléments intervenant dans le mé
anismede séle
tion d'a
tion, j'ai e�e
tué plusieurs expérimentations. La première est 
omposée deplusieurs petites simulations qui montrent l'in�uen
e de 
haque motivation sur le 
omporte-ment de l'agent. La se
onde a illustré l'a
tion 
omplémentaire d'un ensemble de motivationset de la 
ombinaison de 
es motivations sur le 
omportement de l'agent. La troisième a permisde 
omprendre l'importan
e des propriétés internes de l'agent dont la valeur évolue durant lasimulation. La dernière a montré 
omment la dé�nition de prototypes et leurs utilisations ontpermis d'obtenir, dans le même environnement, di�érents 
omportements pour des agents quipossèdent les mêmes 
apa
ités et 
onnaissan
es.
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� La �n justi�e les moyens. Mais qu'est-
e qui justi�era la �n? �Albert Camus

Con
lusionLe 
omportement d'un agent se dé�nit à partir de l'observation des a
tions qu'il exé
utedans un environnement. Chaque a
tion exé
utée résulte d'un 
hoix de l'agent parmi ses 
apa-
ités. Le 
omportement se 
onstruit don
 à partir des a
tions que l'agent peut e�e
tuer pourrésoudre ses buts et d'un 
hoix in�uen
é par ses traits de 
ara
tère. L'une des appli
ationspossibles des travaux de simulation de 
omportements est les jeux vidéo. La modélisation de
omportements dans les jeux vidéo est un 
ritère important. Plus les 
omportements des per-sonnages dans un jeu sont variés, plus l'immersion du joueur est intense et 
aptivante. Unesolution pour rendre les 
omportements plus variés est d'a

roître le nombre des traits de
ara
tère de l'agent a�n d'augmenter la diversité des in�uen
es sur son 
omportement. Or,
es traits de 
ara
tère peuvent être de natures di�érentes. Il don
 est important de dé�nir unestru
ture permettant à la fois de prendre 
ompte tous 
es éléments, d'autoriser l'ajout et lasuppression d'un trait de 
ara
tère tout en gardant la 
ohéren
e du 
omportement obtenu.Ma 
ontribution 
onsiste à dé�nir des 
omportements qui sont 
omposés de deux parties :le raisonnement et l'individualité. Le 
omportement est 
onstruit à partir des 
apa
itésde l'agent lui permettant de résoudre ses buts, le raisonnement, et d'un 
hoix in�uen
é parses traits de 
ara
tère, l'individualité. Le raisonnement utilise un plani�
ateur pour déduirel'ensemble des résolutions possibles des buts de l'agent à partir de ses 
onnaissan
es et deses 
apa
ités. L'individualité utilise un mé
anisme de séle
tion d'a
tion (ASM pour A
tionSele
tion Me
hanism) a�n de déterminer la meilleure a
tion parmi l'ensemble des a
tionsexé
utables. C'est sur 
ette dernière partie que mes re
her
hes se fo
alisent.Le mé
anisme de séle
tion d'a
tion que je propose se base sur les notions d'alternative etde motivation. Une alternative est une séquen
e d'a
tions 
omposée d'une a
tion exé
utable,d'a
tions intermédiaires et de l'a
tion permettant de résoudre un but. Les alternatives sont desprévisions à moyen terme des résolutions possibles des buts, elles sont 
al
ulées par la partieraisonnement du 
omportement. Les motivations sont l'expression de traits du 
ara
tère del'agent qui in�uen
ent le 
hoix de l'a
tion à exé
uter. Leur r�le est d'évaluer à 
haque ins-145



146 Con
lusion Généraletant les a
tions exé
utables par l'agent en prenant en 
ompte les alternatives 
orrespondantes.Les motivations sont dé�nies indépendamment du 
ontexte d'appli
ation du 
omportement,elles sont don
 réutilisables pour d'autres agents et d'autres simulations. Elles sont égalementindépendantes les unes des autres, rendant le mé
anisme de séle
tion d'a
tion robuste auxajouts et aux suppressions de motivation. En�n, les motivations sont paramétrables a�n de
réer des pro�ls d'individualité. Ces pro�ls sont l'expression de la manière dont la motiva-tion va in�uen
er l'individualité de l'agent. Les paramètres ont don
 une interprétation quifa
ilite leur utilisation. Ma proposition repose sur une dé�nition d'individualité sans a priorisur l'environnement dans lequel le 
omportement sera appliqué. Cette dé�nition se veut êtreréutilisable (même partiellement) pour d'autres environnements et d'autres agents.Ces travaux s'ins
rivent dans le 
adre du projet CoCoA de l'équipe SMAC de Lille. Lemé
anisme de séle
tion d'a
tion a été implémenté et testé dans la plateforme de 
e projet.Cette tâ
he a né
essité la 
réation d'algorithmes tels que la re
her
he d'alternatives dans un
Arbre − et/ou et l'ajout de nouvelles notions 
omme les propriétés qui évoluent pendant lasimulation. Ce mé
anisme vient enri
hir le plani�
ateur basé sur l'appro
he 
entrée intera
-tion a�n d'obtenir un moteur 
omportemental générique et une dé�nition du 
omportementréutilisable tant sur la partie raisonnement que sur la partie individualité. L'ASM que j'ai misen pla
e dans CoCoA utilise sept motivations qui répondent aux 
ritères de Tyrrell dé�nis-sant un bon mé
anisme de séle
tion d'a
tion. Plusieurs simulations ont été réalisées a�n demontrer l'importan
e de 
haque motivation, de la 
ombinaison des motivations, de la notionde propriétés évolutives et des pro�ls d'individualité. En�n des outils de 
on
eption et devisualisation ont également été mis en pla
e.Perspe
tivesNous avons vu dans une simulation que les prototypes de pro�ls d'individualité permettentde simpli�er la 
on
eption des 
omportements. Les prototypes utilisés n'avaient au
une moti-vation en 
ommun. Lorsque l'on veut utiliser l'ensemble des prototypes paramétrant les mêmesmotivations, la question de la 
ombinaison des paramètres se pose. Selon moi, deux solutionssont à explorer, à tester et à 
omparer. La première serait de dé�nir une fon
tion 
ombinantles paramètres de di�érents pro�ls pour une même motivation. La di�
ulté est de maintenirla 
ohéren
e entre les di�érents prototypes et de faire des 
hoix. En e�et, 
omment peut-on 
ombiner une inhibition et une forte attra
tion ? Pour une même motivation, l'inhibitionest-elle toujours prioritaire ? La se
onde serait d'utiliser plusieurs fois une même motivation(i.e. plusieurs instan
es d'une même motivation) mais ave
 des paramètres di�érents. Cettesolution bien qu'elle soit a
tuellement réalisable dans CoCoA, risque de rendre plus di�
ile la
ompréhension des pro�ls.Dans [Cañ97℄, l'auteur prend en 
ompte l'état émotionnel de l'agent dans la séle
tiond'a
tion. Dans 
ette appro
he, 
ertaines émotions in�uen
ent la produ
tion d'hormones, 
esdernières sont prises en 
omptes lors du 
al
ul des tendan
es des motivations et de l'importan
edes stimuli (internes et externes). L'état émotionnel qui modi�e la produ
tion d'hormones in-�uen
e don
 le 
omportement de l'agent. Cette in�uen
e est tout à fait naturelle et doit êtreprise en 
ompte par le mé
anisme de séle
tion d'a
tion. Pour 
ela, j'envisage deux pistes pos-sibles. La première est de pouvoir modi�er l'impa
t des motivations, la se
onde est d'ajouterdes motivations émotionnelles. Dans le première 
as, les émotions pourraient modi�er les pa-



147ramètres du pro�l d'individualité de l'agent. Par exemple, les préféren
es de l'agent pourraientêtre modi�ées sous l'in�uen
e d'une émotion, la peur pourrait favoriser la fuite, l'ennui favori-serait le 
hangement d'alternatives en diminuant l'impa
t de l'inertie et la 
uriosité pousseraitl'agent à favoriser les résolutions présentant des explorations. Dans le deuxième 
as, 
omme lesmotivations sont indépendantes, il est possible d'ajouter de nouvelles motivations sans tou
herau mé
anisme de séle
tion d'a
tion, 
es motivations émotionnelles évalueraient les alternativessuivant l'état émotionnel de l'agent.J'envisage également d'utiliser le mé
anisme de séle
tion d'a
tion pour la 
oopérationd'agents 
ognitifs. Je suis 
onvain
u que des motivations peuvent permettre d'exprimer des
omportements du type altruisme ou de prendre en 
ompte la réputation d'autres agents. L'al-truisme ou empathie[CC03℄ a pour objet d'exprimer de quelle manière l'agent est prédisposéà aider les autres agents. La réputation d'un agent peut être issue d'é
hanges so
iaux pré
é-dents où d'une réputation so
iale a

ordée aux autres agents. Ainsi un agent exé
utera plusvolontiers des buts (ordres) provenant d'un agent possédant une bonne réputation. Ces moti-vations permettraient d'obtenir des 
omportements 
oopératifs, autres que 
eux a
tuellementmis en pla
e dans CoCoA. Pour le moment, les 
omportements 
oopératifs d'agents 
ognitifsdans CoCoA né
essitent l'utilisation d'une stru
ture hiérar
hique préalablement dé�nie par ladésignation d'un 
hef 
onnu par tous les agents subordonnés[DMR05℄. Or, la réputation desagents peut-être vue 
omme une relation hiérar
hique impli
ite. Ainsi, l'altruisme et la réputa-tion permettraient une 
oopération sans pour autant avoir dé�ni expli
itement une stru
turehiérar
hique entre les agents. Mais pour pouvoir e�e
tuer des 
omportements 
oopératifs dansCoCoA, il est né
essaire qu'un agent ne puisse pas exé
uter une intera
tion qui rendra la réali-sation d'un but d'un autre agent impossible. C'est pourquoi la notion d'a
tions mutuellementex
lusives (MUTEX) doit être prise en 
ompte par la partie raisonnement a�n de limiter les si-tuations de blo
age. Pour 
ela l'utilisation d'un plani�
ateur 
omme GraphPlan[BF95, GA00℄peut être une solution.Une autre piste serait d'utiliser un système d'allo
ation de ressour
es dé
entralisée etmon mé
anisme de séle
tion d'a
tion pour dé�nir une tâ
he 
olle
tive. L'idée est de voirune a
tion faisant partie d'un plan 
omme une ressour
e à distribuer et d'attribuer 
ommepréféren
e l'évaluation de 
ette a
tion par l'ASM. Ainsi, le système d'allo
ation de ressour
esdé
entralisée pourrait donner une distribution des tâ
hes maximisant le bien 
ommun, 
'est-à-dire distribuer les alternatives à résoudre en prenant en 
ompte les individualités des agents.La distribution des tâ
hes pourrait également se baser sur les émotions et la notion de 
harge
ognitive présentée dans [PCS03℄.
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Annexe ALe 
hoix de la fon
tion de 
ombinaisonDans 
ette partie, je présenterai les di�érentes fon
tions mathématiques que j'ai testées
omme 
andidates potentielles pour être des fon
tions de 
ombinaisons Comb dans CoCoA.Pour 
haque fon
tion, je montrerai en quoi elle est une bonne ou une mauvaise 
andidate. Pour
ela, Je me baserai sur l'indépendan
e de 
haque motivation, sur l'impa
t de l'ajout d'unemotivation attra
tive ou répulsive, sur la possibilité d'exprimer l'attra
tion, la neutralité, larépulsion et l'inhibition et sur les intervalles permettant d'exprimer 
es quatre évaluations.Chaque fon
tion 
andidate φ sera présentée tel que :� alt est une alternative et φ est une fon
tion de 
ombinaison ave
 n évaluateurs, tels que
φ(alt) = Comb({γ1(alt), ..., γn(alt)}).� φ′ la même fon
tion 
andidate ave
 un évaluateur supplémentaire nommé γm, telle que
φ′(alt) = Comb({γ1(alt), ..., γn(alt)}, γm(alt)}).A.1 La fon
tion puissan
eLa fon
tion puissan
e que j'ai testée est dé�nie telle que φ′(alt) = (φ(alt))γm(alt) ave


φ0(alt) > 1. Pour 
ette fon
tion, l'évaluation 0 (γi(alt) = 0), bloque l'évaluation �nale à 1(φ(alt) = 1). La valeur 0 bloque les évaluations des autres motivations et permettant d'ex-primer une inhibition. La valeur 1 ne 
hange pas l'évaluation �nale et permet d'exprimer uneévaluation neutre. De plus, toutes les valeurs γi(alt) > 1 augmentent la valeur �nale et toutesles valeurs v telles que v ∈]0; 1[ diminuent la valeur �nale. Le domaine serait don
 R
+. Ave
l'augmentation du nombre d'évaluations, 
ette fon
tion peut donner des évaluations ave
 degrands nombres. Se pose alors la question de l'intérêt d'obtenir de grands nombres et de lesmanipuler. De plus, les 
al
uls devenant vite 
omplexes, leur véri�
ation n'est pas toujourssimple. Bien que 
ette fon
tion permette d'exprimer les quatre évaluations possibles, dans lapratique, l'évaluation �nale demande des 
al
uls pouvant être 
omplexes et une manipulationde grands nombres dont l'intérêt est dis
utable.
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154 Annexe A. Le 
hoix de la fon
tion de 
ombinaisonA.2 La fon
tion ra
ineLa fon
tion ra
ine que j'ai testée est dé�nie telle que φ′(alt) = γm(alt)
√

(φ(alt)). La fon
tionra
ine est une fon
tion puissan
e don
 les évaluations sont sous la forme 1
γm(alt) . Les valeursdes évaluations peuvent don
 en
ore être de grands nombres. Pour la fon
tion ra
ine, il estpossible d'exprimer :� Soit une attra
tion est une valeur γm(alt) ∈]0; 1[ et don
 la meilleure a
tion est l'a
tionayant obtenu la plus grande évaluation �nale.� Soit une attra
tion est une valeur γm(alt) > 1 et don
 la meilleure a
tion est l'a
tionayant obtenu la plus petite évaluation �nale.Contrairement à la fon
tion puissan
e, il n'existe pas de valeur permettant d'exprimer l'inhi-bition. Il faut don
 gérer la division par zéro dans un 
as parti
ulier, la fon
tion ne pouvantpas exprimer l'inhibition. Globalement, les 
al
uls restent 
omplexes et l'interprétation desrésultats n'est pas évidente.A.3 La sommeLa fon
tion somme que j'ai testée est dé�nie telle que φ′(alt) = φ(alt)+γm(alt). Pour 
ettefon
tion, les intervalles sont plut�t évidents lorsque l'on travaille dans R. Une valeur positiveest une attra
tion, une valeur négative est une répulsion et le 0, qui est l'élément neutre del'opération, exprime naturellement la neutralité de l'évaluation. Les 
al
uls sont simples et lesvaleurs fa
ilement 
ompréhensibles. Toutefois, il n'est pas possible d'exprimer expli
itementune inhibition dans une somme. Au mieux, il serait possible de voir l'inhibition 
omme la plusforte des répulsions possibles. En dé�nissant une valeur spé
i�que pour l'inhibition. Néanmoinsne 
onnaissant pas le nombre de motivations et don
 le nombre d'éléments à sommer, 
etteforte répulsion ne peut assurer l'e�et bloquant désiré par l'inhibition. De plus, si plusieursa
tions sont inhibées, il est possible de voir des inhibitions plus ou moins fortes, 
e qui n'a pasréellement de sens dans le modèle proposé.A.4 La somme probabilisteLa fon
tion somme probabiliste que j'ai testée est dé�nie telle que φ′(alt) = (φ(alt) +

γm(alt)) − (φ(alt) ∗ γm(alt)). Cette fon
tion permet d'utiliser des valeurs d'évaluations
γm(alt) ∈] − 1, 1[. Les valeurs négatives représentent des répulsions, les valeurs positives desattra
tions et le 0 
omme pour la somme est une valeur neutre. Néanmoins, il n'existe pas devaleur d'inhibition expli
ite pouvant bloquer l'évaluation d'une a
tion.A.5 Le produitLa fon
tion produit que j'ai testée est dé�nie telle que φ′(alt) = φ(alt) ∗ γm(alt). Cettefon
tion est simple puisqu'elle se base sur l'opérateur de multipli
ation. Pour la multipli
ation,par dé�nition, l'élément neutre est le 1 et l'élément inhibiteur est le 0 (l'élément absorbantde la multipli
ation). La valeur 0 inhibe les évaluations des autres motivations et permet



A.5. Le produit 155d'exprimer une inhibition. La valeur 1 ne 
hange pas l'évaluation �nale et permet d'exprimerune évaluation neutre. De plus, toutes les valeurs γi(alt) > 1 augmentent la valeur �naleet toutes les valeurs v telles que v ∈]0; 1[ diminuent la valeur �nale. Les valeurs négativesn'exprimant que le signe moins suivant la parité de leur nombre, n'apportent pas une bonnesolution pour exprimer la répulsion. Le domaine serait don
 R
+.La fon
tion produit répond aux propriétés dé�nie dans la partie 3.3, 
'est don
 
elle quej'ai 
hoisie.
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Annexe BCombiner les préféren
es de l'agentContrairement aux motivations, les préféren
es ne sont pas indépendantes. Un agent ex-prime quatre types de préféren
es di�érentes pour une intera
tion.� Soit l'agent aime e�e
tuer une intera
tion.� Soit l'agent n'aime pas e�e
tuer une intera
tion.� Soit l'agent a une inhibition pour 
ette intera
tion, 
ette inhibition devra être réper
utéesur l'évaluation de toute l'alternative.� Soit l'agent a une indi�éren
e pour 
ette intera
tion, l'intera
tion n'in�uen
e don
 pasl'évaluation de son alternative.A�n de garder une 
ertaine 
ohéren
e et ne pas perturber l'utilisateur entre le sens desvaleurs des évaluations des motivations et le sens des valeurs des préféren
es des agents, j'ai�xé une sémantique pour les valeurs de préféren
e qui est pro
he de 
elle utilisée pour lesvaleurs des évaluateurs. Ainsi, pour un agent c, la fon
tion πc donne pour 
haque intera
tion
a, la valeur de la préféren
e de l'agent πc(a) et ses valeurs sont in
luses dans R

+ :� πc(a) = 0 exprime une inhibition pour l'intera
tion a : l'agent ne veut absolument pase�e
tuer l'intera
tion a,� πc(a) = 1 dénote que l'agent c exprime une indi�éren
e pour l'intera
tion a,� πc(a) ∈]0, 1[ désigne une préféren
e négative à l'exé
ution de l'intera
tion a,� πc(a) > 1 marque l'attiran
e de l'agent c pour l'exé
ution de a.De par la dépendan
e des préféren
es, j'ai privilégié le fait d'obtenir une valeur �moyenne�pour la préféren
e d'une alternative. Toutefois, une a
tion inhibitri
e doit toujours inhibéel'alternative et une indi�éren
e ne doit pas in�uen
er la valeur �nale.Maintenant que le fon
tionnement de la fon
tion de 
ombinaison des préféren
es de l'agentpour une alternative est dé�ni, je vais présenter quelques fon
tions étudiées a�n d'expliquerle 
hoix de la fon
tion mis en pla
e dans CoCoA. Ces fon
tions doivent permettre d'avoirune vision globale de l'évaluation d'une alternative. Comme la préféren
e de l'agent évaluel'ensemble de l'alternative il est intéressant que la fon
tion 
hoisie puisse aider à éviter lesos
illations entre les alternatives en gardant une 
ertaine stabilité dans l'évaluation de l'alter-native pendant son exé
ution. En�n, la fon
tion retenue doit être simple à 
omprendre et àmettre en pla
e.
157



158 Annexe B. Combiner les préféren
es de l'agentB.1 MaximumLe maximum 
omme évaluation γm(alt) 
orrespond à la note maximale des préféren
esdes intera
tions de alt. L'évaluation est simpli�ée à l'extrême, donnant une vision optimistede l'évaluation des préféren
es d'une alternative : γ(alt) = max
|alt|
i=1 (πc(ai)).Toutefois la fon
tion maximum ne peut que dé
roître au 
ours de la simulation. Si la préféren
epour une alternative pré
édemment séle
tionnée dé
roît alors la possibilité de 
hoisir une autrealternative augmente. Une 
ombinaison des préféren
es basée sur le maximum peut ainsifavoriser les os
illations entre les di�érentes alternatives. De plus, si l'inhibition 
orrespondtoujours à une valeur répulsive extrême (
omme la valeur 0), alors l'inhibition n'est pas prisen 
ompte par la fon
tion. En�n, l'évaluation d'une alternative par le maximum ne se baseque sur une seule préféren
e de l'alternative, 
e qui ne re�ète pas vraiment une évaluationglobale de l'alternative.B.2 MinimumLa fon
tion minimum (opposée du maximum) γm(alt) 
orrespond à la note minimale desa
tions de l'alternative. C'est une vision pessimiste de l'évaluation d'une alternative qui ne sebase que sur une seule intera
tion :γ(alt) = min

|alt|
i=1 (πc(ai)).Contrairement au maximum, au 
ours de l'exé
ution de l'alternative, le minimum ne peutqu'augmenter (sauf si l'agent dé
ouvre de nouvelles informations et qu'il doit replani�er etmodi�er l'alternative). Cet a

roissement des préféren
es permet d'aider à éviter les os
illationsentre les di�érentes alternatives. De plus, l'inhibition est prise en 
ompte (si une intera
tiona une préféren
e de 0, la valeur minimale de son alternative est don
 0 et l'évaluation de lapréféren
e sera également de 0). Bien que plus avantageux que le maximum sur de nombreuxpoints, le minimum ne se base que sur une seule intera
tion (
elle ave
 la préféren
e la plusfaible) 
e qui ne re�ète pas vraiment l'idée de préféren
e globale d'une alternative que l'onre
her
he.B.3 N ieme plus petite préféren
eL'un des défauts de la fon
tion minimum est 
ette vision pessimiste qui ne re�ète pasvraiment l'évaluation globale de l'alternative. L'idée est don
 de prendre en 
ompte la niemenote minimale19 d'une alternative où n 
orrespond à une notion d'erreur, un peu 
omme lanotion de bruit en statistique. Soit mini un sous-ensemble des ai ⊂ alt, tel que |mini| = n−1alors,

γ(alt) = πc(minn)| ∀ai ∈ mini, πc(minn) ≥ πc(ai)
∀aj ∈ alt \ (mini ∪ minn), πc(minn) ≥ πc(aj)Ce
i permettrait d'obtenir une vision pessimiste dégradée de l'évaluation d'une alternative.Globalement, 
ette idée garde la stabilité o�erte par le minimum tout en enlevant le bruit.Pour l'inhibition deux 
hoix sont possibles : soit avoir une inhibition e�e
tive sur n inhibitions,soit gérer une inhibition 
omme un 
as ex
eptionnel et le prendre en 
ompte indépendamment19Si n = 1 alors 
ette fon
tion revient à un minimum 
lassique



B.4. Moyenne arithmétique 159de la fon
tion. De plus, il faut dé�nir la valeur n et se poser la question du 
hoix du meilleur
n. Ensuite, il faut un traitement parti
ulier pour les alternatives 
ontenant moins de n inter-a
tions. En�n, il faut gérer le 
as parti
ulier de l'inhibition ave
 
ette valeur n. Bien que 
ettefon
tion permette de réduire l'aspe
t pessimiste du minimum, elle engendre globalement plusde questions et de 
as parti
uliers à gérer que la fon
tion minimum 
lassique.B.4 Moyenne arithmétiqueL'évaluation γ(alt) 
orrespond à la moyenne arithmétique des préféren
es des intera
-tions de l'alternative. Privilégiant une évaluation globale des préféren
es de l'alternative :
γm(alt) =

∑|alt|
i=1 (πc(ai)

|alt| ).Par dé�nition 
ette fon
tion, 
omme toutes les fon
tions moyennes, permet de réduire l'impa
t(de lisser) des valeurs extrêmes de répulsions et d'attra
tions. Ce lissage augmentant ave
 lenombre d'intera
tions, permet d'assurer une 
ertaine stabilité pendant l'exé
ution de l'alter-native dans la notation des préféren
es. Toutefois, le lissage et la stabilité ne sont pas garantisave
 peu d'a
tions, il est évidemment possible d'avoir une évaluation de préféren
e qui dé
roîtave
 l'exé
ution de l'alternative. L'inhibition demande une gestion parti
ulière pour être prisen 
ompte par 
ette fon
tion.B.5 Moyenne des N minimaCette fon
tion vient de l'idée de garder les avantages du minimum ave
 
eux proposéspar la moyenne arithmétique. Ainsi l'évaluation γ(alt) 
orrespond à la moyenne des n pluspetites préféren
es des intera
tions de l'alternative. L'évaluation se base sur n intera
tions,apportant une vision générale pessimiste20. Soit minn l'intera
tion ayant reçu la nieme pluspetite préféren
e. Alors γm(alt) =
∑n

i=1(
πc(mini)

n
).Cette fon
tion possède une stabilité21 pro
he de 
elle o�erte par le minimum (la stabilitédans l'évolution de la valeur permet d'éviter les os
illations entre les meilleures alternativespour la motivation des préféren
es de l'agent). L'évaluation se fait sur un sous-ensemble d'in-tera
tions permettant d'avoir une vision plus générale sans être pour autant globale. Toutefois,l'inhibition est un 
as parti
ulier à gérer, la stabilité est plus faible que le minimum et l'éva-luation moins globale qu'une moyenne. En�n, la valeur n reste à �xer soit de manière statique,soit proportionnellement à la taille des alternatives à évaluer. Globalement, 
ette fon
tion pos-sède les avantages de la fon
tion minimum et d'une fon
tion moyenne mais dans une versiondégradée. Par 
ontre, elle possède les in
onvénients liés à la gestion de l'inhibition et au 
hoixde la valeur n.B.6 Moyenne GéométriqueLa moyenne géométrique est utilisée en é
onomie pour 
al
uler un taux d'a

roissementmoyen, elle est également utilisée en é
onométrie pour 
al
uler le taux de rendement géomé-20Si n = 1, la fon
tion 
orrespond au minimum21La stabilité dans l'évolution de l'évaluation pendant l'exé
ution de l'alternative



160 Annexe B. Combiner les préféren
es de l'agenttrique moyen ou le rendement moyen pondéré par le temps. La moyenne géométrique 
or-respond à la ra
ine n-ième du produit des notes des n a
tions : γ(alt) =
|alt|

√
∏|alt|

i=1 πc(ai).La moyenne géométrique tente de trouver un 
oe�
ient multipli
ateur 
ommun entre toutesles valeurs. Ainsi 
ontrairement à la moyenne arithmétique qui surestime l'e�et des grandsnombres par rapport aux petits, la moyenne géométrique va 
her
her un 
oe�
ient k tel queles valeurs importantes surestiment d'un multiple de k et les petits nombres sous-estiment ave
un multiple de 1
k
. De plus, le fait de passer par un produit implique la prise en 
ompte d'uneinhibition dont la valeur est 0 pour toute l'alternative. Comme toutes les fon
tions moyennes,la moyenne géométrique prend en 
ompte l'ensemble des préféren
es des intera
tions de l'al-ternative et o�re un lissage intéressant pour garder une 
ertaine stabilité pendant l'exé
utionde l'alternative. Réduisant les in
onvénients de la moyenne arithmétique 
ette fon
tion esttrès intéressante.B.7 Moyenne HarmoniqueLa moyenne harmonique est l'inverse de la moyenne arithmétique de l'inverse des ai. Elle estnotamment utilisée pour 
al
uler une vitesse moyenne d'un dépla
ement qui possède plusieursvitesses 
onstantes entre des points équidistants. De même, elle est utilisée en éle
tronique pour
al
uler la résistan
e moyenne de résistan
es montées en parallèle dans un 
ir
uit éle
trique.La résistan
e moyenne permet de 
onnaître la valeur unique à attribuer à 
haque résistan
emontée en parallèle a�n de préserver la résistan
e totale du 
ir
uit. La moyenne harmonique
orrespond au quotient entre n et la somme des inverses des préféren
es des n a
tions :

γ(alt) = |alt|
∑|alt|

i=1 ( 1
πc(ai)

)
. A�n d'éviter la division par zéro (1

0 = ∞), une inhibition demandeun traitement parti
ulier. Toutefois l'utilisation de la moyenne harmonique dans un 
ir
uitéle
trique pour 
onnaitre la valeur unique à attribuer à 
haque résistan
e est pro
he de l'idéeque l'on souhaite obtenir ave
 les préféren
es. Les préféren
es étant dé�nies indépendamment,elles 
orrespondraient aux résistan
es montées en parallèle et la valeur unique à attribuer à
haque résistan
e du 
ir
uit 
orrespondrait à la valeur unique à a�e
ter à 
haque préféren
ede l'alternative pour préserver l'évaluation.B.8 BilanLa moyenne harmonique et la moyenne géométrique sont deux fon
tions de 
ombinaisondes préféren
es équivalentes dans leur avantages, 
'est pourquoi j'ai retenu 
es deux fon
tions.Par défaut, 
'est la moyenne harmonique qui est utilisée pour 
ombiner les préféren
es del'agent. Mais, l'utilisateur peut 
hanger 
ette fon
tion et utiliser la moyenne géométrique. Le
hoix de la fon
tion par défaut a été fait par rapport à l'utilisation de la moyenne harmoniquedans un 
ir
uit éle
trique qui peut être 
omparée à la 
ombinaison des préféren
es d'unealternative.



Annexe CL'atelier de 
on
eptionDans 
ette annexe, je présente l'atelier de 
on
eption en détail. Sans pour autant êtreune do
umentation utilisateur ou un tutoriel pas à pas de l'atelier, 
e 
hapitre permet de
omprendre plus en profondeur le fon
tionnement de l'interfa
e de l'atelier et ses di�érentsatouts.C.1 L'interfa
eL'atelier repose sur trois éléments du 
omportement : les propriétés, les intera
tions etles motivations. Le prin
ipe de l'atelier est don
 de permettre à l'utilisateur de 
on
evoir
haque élément indépendamment tout en gardant une vue globale sur le 
omportement. C'estpourquoi nous avons 
hoisi de mettre en pla
e une vue globale du 
omportement qui estprésente à 
haque étape de la 
on
eption (une vue �xe). Chaque élément du 
omportement
orrespond à une étape spé
i�que de la 
on
eption. C'est pourquoi 
es trois étapes ne sontpas représentées simultanément. Néanmoins, les 
hangements apparaissant dans une étapepeuvent avoir des in�uen
es sur les autres (par exemple l'ajout de propriétés permet de lesutiliser par la suite 
omme paramètres).C.1.1 Vue généraleLorsque l'atelier est lan
é, la première 
hose que l'utilisateur doit faire 
'est nommer l'agentdont il va 
on
evoir le 
omportement (voir la �gure C.1). Ce nom a prin
ipalement pour but dedi�éren
ier les 
omportements pour l'utilisateur. C'est pourquoi on peut également 
onsidérerqu'il s'agit du nom du 
omportement. Une fois le nom fourni, l'atelier se présente dans unefenêtre 
omposée de trois parties :� le menu permettant de 
harger et de sauvegarder le 
omportement� l'arbre ré
apitulatif du 
omportement� la fenêtre de gestion qui o�re trois vues : les propriétés, les intera
tions et les motivationsComme nous l'avons déjà vu, le menu et l'arbre ré
apitulatif du 
omportement sont tou-jours visibles quelque soit la partie du 
omportement qui est gérée. À tout moment de la
on
eption, l'utilisateur peut ainsi 
onsulter l'état global du 
omportement et sauvegarder 
e161
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Fig. C.1 � L'utilisateur dé�nit dans un premier temps, le nom de l'agent qu'il va 
réer.qui a été fait. Les fenêtres de gestion (propriétés, intera
tions et motivations) sont a�
hablesune à une (dans le même espa
e) par simple 
li
 sur l'onglet 
orrespondant (voir la �gure C.2).

Fig. C.2 � L'interfa
e se dé
ompose en trois parties. Le menu (partie 1 en bleu), l'arbreré
apitulatif (partie 2 en rouge) et la fenêtre de gestion (partie 3 en vert) qui gère soit lespropriétés, soit les intera
tions, soit les motivations. Les parties 1 et 2 sont �xes, la partie 3dépend de l'onglet séle
tionné.C.1.2 Le menuLe menu permet de gérer prin
ipalement le 
hargement de 
omportements existants etla sauvegarde du 
omportement au 
ours. Il permet également d'importer et de sauvegarderindépendamment 
ha
une des trois parties : les propriétés, les motivations et les intera
tions.En�n, il permet de 
hanger la langue de l'atelier sans redémarrage (voir la �gure C.3).
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Fig. C.3 � La barre de menu de l'atelier qui permet de sauvegarder et 
harger tout ou partiedu 
omportement.C.1.3 L'arbre ré
apitulatif du 
omportementLa dé�nition du 
omportement faite ave
 l'atelier de 
on
eption est ré
apitulée dans unarbre (voir la partie 2 de la �gure C.2). À la ra
ine se trouve le nom de l'agent, les feuillesprésentent les propriétés, les intera
tions et les motivations dé�nies pour l'agent.C.1.4 Les propriétésLa gestion des propriétés permet à la fois de 
réer des propriétés et de les a�e
ter à l'agent(voir la �gure C.4). Une propriété est dynamique ou dépendante (voir la partie 4.1). Si elleest dynamique, la propriété évolue suivant une fon
tion mathématique. Si la propriété estdépendante, elle dépend d'une propriété existante et la dépendan
e est gérée par une fon
tionmathématique.L'ajout et la modi�
ation d'une propriété s'e�e
tue par la fenêtre présentée dans la �-gure C.5. C'est dans 
ette fenêtre que l'utilisateur dé�nit si la propriété est dynamique oudépendante d'une autre propriété, ainsi que la fon
tion 
orrespondante. La liste des fon
tionsest dé�nie dans un �
hier de 
on�guration (voir la partie C.3). Chaque fon
tion possède unnom, une des
ription (qui permet un a�
hage d'aide via une info bulle), les paramètres quilui sont né
essaires et la 
lasse java 
al
ulant l'allure de la fon
tion.C.1.5 Les intera
tionsLa gestion des intera
tions permet d'a�e
ter les intera
tions que peut e�e
tuer l'agent, deleur donner une valeur de préféren
e et de 
oûts et également de 
réer des groupes de 
oûtset de préféren
es pour simpli�er le paramétrage (voir la �gure C.4). Les intera
tions que peute�e
tuer l'agent et les groupes peuvent être importées d'un projet CoCoA existant où à partird'une sauvegarde spé
i�que aux intera
tions d'un 
omportement (voir la partie C.2).Chaque intera
tion reçoit une valeur de préféren
e et de 
oût. L'a�e
tation des valeursde préféren
e et de 
oût se fait de la même manière. Je présenterai don
 les fenêtres pourl'a�e
tation des préféren
es, 
ar les valeurs expriment un goût (attra
tion, neutralité, répulsionet inhibition) qui est représenté par des 
ouleurs qui possèdent une sémantique (les 
ouleurssont 
on�gurables dans par un �
hier voir la partie C.2).La partie droite de la fenêtre de gestion des intera
tions est su�sante pour dé�nir les
apa
ités de l'agent et ses préféren
es (voir la �gure C.7). La partie gau
he de 
ette fenêtrepermet d'utiliser la notion de groupe pour simpli�er le paramétrage (voir la �gure C.8). La
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Fig. C.4 � La gestion des propriétés se dé
ompose en trois parties. Dans la partie 1 (en rouge)se trouve l'ensemble des propriétés qui sont disponibles (préalablement 
réées ou 
hargées).Dans la partie 2 (en bleu) se trouve les propriétés de l'agent, entre la partie 1 et la partie 2 deuxboutons permettent d'ajouter ou de supprimer une propriété à l'agent. La partie 3 (en vert)donne une représentation graphique de l'évolution de la propriété suivant les paramètres dela fon
tion d'évolution. Cette partie permet également de 
réer, de modi�er ou de supprimerune propriété.gestion d'un groupe se fait par le bouton + situé à 
oté de 
haque groupe. Il permet de 
hangerla vue pour se fo
aliser sur le 
ontenu d'un groupe pour y ajouter des intera
tions où pourspé
i�er les valeurs de paramètres des intera
tions de 
e groupe (voir la �gure C.9).C.1.6 Les motivationsLa gestion des motivations permet de dé�nir les motivations utilisées par le mé
anismede séle
tion d'a
tion et leur paramétrage (pro�l d'individualité) (voir la �gure C.10). L'idéeprin
ipale de 
ette fenêtre est de proposer une partie standard 
ommune à toutes les moti-vations et une partie spé
i�que pour 
haque motivation. En e�et, pour mieux 
omprendrele fon
tionnement d'une motivation il faut pouvoir apporter une illustration la plus pré
isepossible. La �gure C.10, nous montre l'a�
hage spé
i�que de l'opportunisme (le 
arré bleu
orrespondant à la valeur de l'opportunisme) par rapport à la valeur de la propriété visionde l'agent (la distan
e maximale de per
eption de l'agent). Ainsi par rapport à son 
hampde vision, il est possible de se faire une idée du seuil d'opportunisme (la distan
e à partir delaquelle l'opportunisme favorise une a
tion exé
utable).Pour la motivation des préféren
es de l'agent (voir la �gure C.11, l'a�
hage spé
i�quepermet de simuler la 
ombinaison des préféren
es ave
 les valeurs de préféren
es a�e
tées vial'onglet Intera
tions.Dans le 
as où le paramètre d'une motivation est lié à une propriété, l'a�
hage spé
i�quereprend les prin
ipes de la fenêtre de gestion des propriétés (voir la �gure C.12).
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Fig. C.5 � L'ajout et la modi�
ation d'une propriété s'e�e
tue par 
ette fenêtre. Une propriétépossède un nom, une des
ription (qui s'a�
hera en info-bulle), une fon
tion et le type de lapropriété (dynamique ou dépendante d'une autre propriété). La liste des fon
tions est dé�niepar rapport à un �
hier de 
on�guration, la liste des propriétés sont les propriétés présentesdans la partie 1 de la �gure C.4.C.2 Les �
hiers dé�nissant le 
omportementLors de la sauvegarde du 
omportement, quatre �
hiers sont générés automatiquement,un �
hier par partie du 
omportement (propriétés, intera
tions et motivations) et un �
hierqui englobe toutes les parties. Ce
i permet de réutiliser tout un 
omportement ou simplementune partie. Il est également possible qu'un utilisateur veuille ne 
réer qu'une partie du 
om-portement et la sauvegarder. Cette dé
omposition en quatre �
hiers permet une 
on
eptionmodulaire, 
ar il est possible de 
harger des données provenant des di�érents �
hiers générés.C.2.1 Le 
omportementLe �
hier de 
omportement (dont le nom est su�xé par -behavior.xml) dé�nit l'ensembledes données né
essaires à la 
onstru
tion d'un 
omportement pour un agent CoCoA (voir la�gure C.13). Un 
omportement est 
omposé d'un nom (le nom de l'agent), d'une des
ription,de propriétés, de motivations et d'intera
tions. Une propriété est 
omposée d'un nom, d'unedes
ription et d'une fon
tion (en 
as d'absen
e la fon
tion est 
onsidérée 
omme une fon
tion
onstante). La valeur d'une propriété au début de la simulation est spé
i�que à la simulation,
'est pourquoi elle n'a pas été dé�nie dans l'atelier de 
on
eption. Une fon
tion est 
omposéed'un nom, de paramètres et d'une fon
tion d'évolution qui est soit dynamique, soit dépendanted'une autre propriété. Les paramètres sont des valeurs qui peuvent être bornées. Une moti-vation est 
omposée d'un nom, d'une valeur de paramètre (pour le pro�l d'individualité) etd'une fon
tion (dans le 
as d'une dépendan
e à une propriété). Une intera
tion est 
omposéed'un nom, d'une des
ription, d'une valeur de préféren
e et d'une valeur de 
oût. Les groupesn'apparaissent pas dans 
e �
hier généré 
ar ils ne sont qu'une simpli�
ation de paramétrage.
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Fig. C.6 � La gestion des intera
tions se dé
ompose en deux parties. La partie gau
he (enrouge) gère l'a�e
tation des intera
tions et la valeur de préféren
e et de 
oût pour 
haqueintera
tion. La partie de droite (en bleu) permet de 
réer les groupes de préféren
e et de
oût, d'a�e
ter les intera
tions par groupe (en passant à la vue par groupe ave
 le bouton +),d'a�e
ter les valeurs pour 
haque groupe et de visualiser (et 
omparer) les valeurs a�e
téespour 
haque intera
tion. Dans 
ette partie, il est également possible de se fo
aliser soit sur lespréféren
es, soit sur les 
oûts, via les onglets.C.2.2 Les propriétésLe �
hier des propriétés (dont le nom est su�xé par -property.xml) regroupe l'ensembledes propriétés dé�nies (voir la �gure C.14). La dé�nition de la propriété est la même que dansle �
hier de 
omportement.C.2.3 Les motivationsLe �
hier des motivations (dont le nom est su�xé par -motivations.xml) regroupe l'en-semble des motivations dé�nies (voir la �gure C.15). La dé�nition d'une motivation est lamême que dans le �
hier de 
omportement.C.2.4 Les intera
tionsLe �
hier des intera
tions (dont le nom est su�xé par -intera
tions.xml) regroupe l'en-semble des intera
tions, leur groupes et leur préféren
e et leur 
oût (voir la �gure C.16).Contrairement au �
hier de 
omportement, 
e �
hier prend en 
ompte les groupes a�n de per-mettre la ré
upération du travail e�e
tué. De plus, les intera
tions mémorisées 
orrespondentà toutes les intera
tions (pas seulement les intera
tions que l'agent peut-e�e
tuer) qui étaientdans la liste de la fenêtre de gestion. Cette liste d'intera
tions peut être également importée àpartir de n'importe quel �
hier provenant de CoCoA et 
ontenant des intera
tions. Ce �
hier
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Fig. C.7 � Cette partie de la gestion des intera
tions permet d'a�e
ter les intera
tions à l'agent(partie 3 en vert) et de gérer une par une les valeurs de préféren
e et de 
oût des intera
tions(partie 2 en bleu). Nous avons également mis en pla
e un système de �ltre par rapport auxvaleurs des intera
tions (partie 1 en rouge). Ce système permet d'a�
her les intera
tions dontla valeur est neutre, attra
tive, répulsive ou inhibitri
e a�n de simpli�er la re
her
he et don
l'a�e
tation.peut être soit un �
hier provenant d'une simulation parti
ulière, soit un �
hier de la librairiedes intera
tions de CoCoA. Les intera
tions que l'agent ne peut pas e�e
tuer ont, par défaut,un 
oût et une préféren
e de 1.C.3 Les �
hiers de 
on�gurationComme nous l'avons vu, l'atelier de 
on
eption est 
on�gurable via des �
hiers. Il existe
inq �
hiers de 
on�guration ayant 
ha
un un r�le bien pré
is.
olor.
on�g : 
e �
hier dé�nit les di�érentes 
ouleurs utilisées.fun
tion.
on�g : 
e �
hier dé�nit les di�érentes fon
tions.slider.
on�g : 
e �
hier dé�nit le 
omportement des sliders (les barres qui �xent une valeur).motivation.
on�g : la fenêtre de gestion des intera
tions.fr.properties : 
e �
hier gère le texte pour 
haque mot présent dans l'atelier qui ne vient pasde l'utilisateur. Le �
hier en.properties est le même �
hier mais pour la tradu
tionanglaise.
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Fig. C.8 � Cette partie permet d'a�e
ter les valeurs sur les intera
tions via la notion degroupe. Elle a�
he également les intera
tions dans le graphique à gau
he (les intera
tions
o
hées) a�n d'avoir une vue d'ensemble des di�érentes valeurs. En�n, elle permet égalementde 
réer un groupe. Chaque groupe peut être géré dans une vue spé
i�que (voir la �gure C.9)qui est a

essible via le bouton +.C.3.1 Le �
hier 
olor.
on�gCe �
hier asso
ie à 
haque �thème�, une 
ouleur. Il est prin
ipalement utilisé pour dé�nir les
ouleurs permettant d'exprimer l'attra
tion, l'inhibition, la répulsion et la neutralité. Chaque
ouleur est représentée par sa dé�nition RGB (voir la �gure C.17). Un thème est un nom (unidenti�ant) asso
ié à une 
ouleur.C.3.2 Le �
hier fun
tion.
on�gCe �
hier dé�nit pour 
haque fon
tion, son nom, ses paramètres et une 
lasse java permet-tant l'appli
ation de la fon
tion. Chaque paramètre est dé�ni par un nom (un identi�ant) etune des
ription (voir la �gure C.18). Les bornes des paramètres sont dé�nies par l'utilisateur.C.3.3 Le �
hier slider.
on�gCe �
hier permet de dé�nir des 
omportements pour 
haque slider (voir la �gure C.19). Le
omportement d'un slider est dé�ni par une valeur minimale, une valeur maximale des palierset la valeur d'un pas pour 
haque palier. Ainsi, il est possible de dé�nir des paliers de valeursentre lesquelles un pas du slider aura une valeur spé
i�que. Par exemple, on peut dé�nir un
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Fig. C.9 � Cette vue d'un groupe permet d'ajouter des intera
tions au groupe (partie 4 enrose) parmi l'ensemble des intera
tions que peut e�e
tuer l'agent. Un groupe a un nom et unedes
ription, 
ette dernière peut être modi�ée (partie 2 en bleu). Il est possible de spé
i�er unevaleur pour 
haque intera
tion du groupe (dans la partie 3). En�n le bouton - (partie 1 enrouge) permet de revenir à la vue par groupe présentée dans la �gure 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 100le pas vaut 1.C.3.4 Le �
hier motivation.
on�gCe �
hier permet de spé
i�er pour 
haque motivation, le type de paramètre a

epté, ainsique son a�
hage spé
i�que (voir la �gure C.20). Pour 
ela, la partie �xe est un 
hoix entreles types : Integer, Float, Empty. Les valeurs entières (Integer) sont utilisées par exemplepour l'opportunisme et les a

omplissements. Les valeurs �ottantes (Float) sont utiliséespour la revalorisation multi-buts et l'inertie. Les valeurs vides (Empty) sont utilisées pour lespréféren
es de l'agent (dont l'onglet Intera
tions permet de dé�nir la valeur de préféren
espour 
haque intera
tion) et pour l'in�uen
e des buts, qui ne né
essite pas de paramètre. Ce�
hier permet également de dé�nir la des
ription d'une motivation, a�n que 
ette informationapparaisse en info-bulle pendant la 
on
eption. La partie spé
i�que de la motivation détermineune 
lasse Java qui implémente une interfa
e permettant de donner un rendu spé
i�que pourune motivation.



170 Annexe C. L'atelier de 
on
eption

Fig. C.10 � La gestion des motivations se dé
ompose en deux. La première partie (en rouge)est un a�
hage �xe dont les valeurs dépendent d'un �
hier de 
on�guration. Cet a�
hageest 
omposé d'une liste permettant le 
hoix de la motivation à traiter, de la dé�nition duparamètre de la motivation (
onstante ou valeur dépendante d'une propriété) et de boutonspermettant l'ajout, la modi�
ation (du paramétrage) et la suppression de la motivation pourl'agent. La deuxième partie (en vert) est un a�
hage spé
i�que à la motivation. Cet a�
hagespé
i�que, 
omme la liste des motivations, est 
on�gurable via un �
hier (voir la partie C.2).

Fig. C.11 � L'a�
hage spé
i�que pour la motivation des préféren
es de l'agent, permet desimuler le 
al
ul de la motivation en 
hoisissant des intera
tions parmi les intera
tions quel'agent peut e�e
tuer. Les valeurs de préféren
es 
ontiennent les valeurs dé�nies par l'utili-sateur via l'onglet Intera
tions. Cette a�
hage spé
i�que permet don
 également de voirl'impa
t des valeurs de préféren
es 
hoisies.C.3.5 Les �
hiers de la langue fr.properties et en.propertiesLes �
hiers de langue sont des �
hiers properties 
lassiques, qui asso
ient à un label unevaleur.C.4 Con
lusionL'atelier de 
on
eption de 
omportement a été mis en pla
e dans le but de dé�nir les
omportements des agents indépendamment d'une simulation ou de CoCoA. Les informations
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Fig. C.12 � L'a�
hage spé
i�que pour un paramétrage dépendant d'une propriété de l'agentreprend l'a�
hage de la gestion d'une propriété a�n d'avoir une vue globale de l'évolution dela propriété.<behavior> ::= <name>, <des
ription>, <property>*, <motivation>*, <intera
tion>*<name> ::= Symbol<des
ription> ::= Symbol<property> ::= <property-name>, <des
ription>, <fun
tion>?<property-name> ::= Symbol<value> ::= Value<fun
tion> ::= <name>, <parameter>*, <evolution><parameter> ::= <name>, <value>, <min>?, <max>?<evolution> ::= �Dynami
� | <property-name><motivation> ::= <motivation-name>, <parameter-value>, <fun
tion>?<motivation-name> ::= Symbol<parameter-value> ::= Symbol<fun
tion> ::= <name>, <parameter>*, <evolution><parameter> ::= <name>, <value>, <min>?, <max>?<min> ::= Value<max> ::= Value<evolution> ::= �Dynami
� | <property-name><intera
tion> ::= <name>, <des
ription>, <agent-taste>, <
ost><agent-taste> ::= Value<
ost> ::= ValueFig. C.13 � Représentation d'un 
omportement, 
e dernier est 
omposé d'un nom, d'unedes
ription, d'un ensemble de propriétés, de motivations et d'intera
tions. Une propriété aune valeur 
onstan
e ou évoluant suivant une fon
tion dont la valeur peut elle-même dépendred'une autre propriété. Les motivations sont paramétrables par une valeur �xe ou par une valeurdépendant d'une fon
tion ou en
ore par une valeur dépendante d'une propriété (la relation dedépendan
e étant �xée par une fon
tion). En�n, les intera
tions ont pour 
e 
omportementune valeur de préféren
e et une valeur de 
oût.
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on
eption<properties-file> ::= <property>*<property> ::= <property-name>, <des
ription>, <value>, <fun
tion>?<property-name> ::= Symbol<value> ::= Value<fun
tion> ::= <name>, <parameter>*, <evolution><parameter> ::= <name>, <value>, <min>?, <max>?<min> ::= Value<max> ::= Value<evolution> ::= �Dynami
� | <property-name>Fig. C.14 � Représentation d'un �
hier généré lors de la 
réation des propriétés d'un 
ompor-tement. Ce �
hier peut être 
hargé pour in
lure un 
ertain nombre de propriétés existantesdans un nouveau 
omportement.<motivations-file> ::= <motivation>*<motivation> ::= <motivation-name>, <parameter-value>, <fun
tion>?<motivation-name> ::= Symbol<parameter-value> ::= Symbol<fun
tion> ::= <name>, <parameter>*, <evolution><parameter> ::= <name>, <value>, <min>?, <max>?<min> ::= Value<max> ::= Value<evolution> ::= �Dynami
� | <property-name>Fig. C.15 � Représentation d'un �
hier généré lors de la 
réation des motivations d'un 
ompor-tement. Ce �
hier peut être 
hargé pour in
lure un 
ertain nombre de motivations existantesou reprendre des pro�ls d'individualité existant.<intera
tions-file> ::= <intera
tion>*, <a
tion-group>*, <
ost-group>*<intera
tion> ::= <name>, <des
ription>, <a
tion-groups>, <
ost-groups><name> ::= Symbol<des
ription> ::= Symbol<a
tion-groups> ::= <a
tion-group-name>*<
ost-groups> ::= <
ost-group-name>*<a
tion-group-name> ::= Symbol<
ost-group-name> ::= Symbol<a
tion-group> ::= <a
tion-group-name>, <des
ription><
ost-group> ::= <
ost-group-name>, <des
ription>Fig. C.16 � Représentation d'un �
hier généré lors de la 
réation des groupes d'intera
tions. Ce�
hier peut être 
hargé pour in
lure un 
ertain nombre de groupes existants dans un nouveau
omportement.<
olor.
onfig> ::= <theme>*<theme> ::= <name>, <red-value>, <green-value>, <blue-value><name> ::= Symbol<red-value> ::= Value<green-value> ::= Value<blue-value> ::= ValueFig. C.17 � Représentation du �
hier 
olor.
on�g.
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tion.
onfig> ::= <fun
tion>*<fun
tion> ::= <name>, <
lass-name>,<param>*<name> ::= Symbol<
lass-name> ::= Symbol<param> ::= <param-name> <des
ription><param-name> ::= Symbol<des
ription> ::= SymbolFig. C.18 � Représentation du �
hier fun
tion.
on�g.<slider.
onfig> ::= <slider>*<slider> ::= <name>, <min>, <max>, <borne>*<name> ::= Symbol<min> ::= Value<max> ::= Value<borne> ::= <upper-limit>, <step><upper-limit> ::= Value<step> ::= ValueFig. C.19 � Représentation du �
hier slider.
on�g.fournies par les �
hiers générés viendront 
omplétées 
elles 
réées par CoCoA (voir la par-tie 2.4). L'atelier permet de 
onstruire des propriétés dynamiques et dépendantes, de dé�nirles 
apa
ités de l'agent (ainsi que les préféren
es et les 
oûts de ses intera
tions), de 
hoisirles motivations qui vont in�uen
er le mé
anisme de séle
tion d'a
tion et de 
on
evoir le pro�ld'individualité de l'agent. Cet atelier est 
on�gurable via 
inq �
hiers de 
on�guration quipermettent de modi�er les 
ouleurs qui ont un sens parti
ulier dans l'interfa
e (l'attra
tion,la neutralité, la répulsion et l'inhibition), de gérer le 
omportement des sliders, de prendreen 
ompte un a�
hage �xe et un a�
he spé
i�que pour 
haque motivation, de dé�nir lesfon
tions mathématiques qui seront utilisées et également de 
hanger de langue. En�n, 
etatelier de 
on
eption, génère trois di�érents �
hiers 
orrespondant aux trois parties de la dé-�nition du 
omportement, ainsi qu'un �
hier regroupant tout le 
omportement. Les donnéesde 
es �
hiers sont 
hargeables par l'atelier (et don
 réutilisables) 
e qui rend la 
on
eptionmodulaire. Il est ainsi possible de ne 
onstruire qu'une partie du 
omportement ou mêmesimplement dé�nir les groupes d'intera
tions qui vont simpli�er une future 
on
eption.
<motivation.
onfig> ::= <motivation>*<motivation> ::= <name>, <des
ription>, <fixed-part>, <spe
ial-part><name> ::= Symbol<des
ription> ::= Symbol<fixed-part> ::= 'Integer'|'Float'|'Empty'<spe
ial-part> ::= SymbolFig. C.20 � Représentation du �
hier motivation.
on�g
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LexiqueAnimats : anima-materialsASM : A
tion Sele
tion Me
hanismBDI : Believe Desire IntentionCoCoA : Cognitive Collaborative AgentsCRPG : Computer Role-Playing GameCTF : Capture The FlagF.E.A.R. : First En
ounter Assault Re
onFPS : First Person ShooterFSM : Finite State Ma
hinesHCS : Hierar
hi
al Classi�er SystemHFSM : Hierar
hi
al Finite State Ma
hinesIA : Intelligen
e Arti�
ielleMHiCS : Motivational and Hierar
hi
al with Classi�er SystemsMIT : Massa
husetts Institute of Te
hnologyMMORPG : Massively Multiplayer Online Role Playing GameMUD : Multi-User-DungeonsPECS : Physi
al 
onditions Emotional state Cognitive 
apabilities So
ial statusPNJ : Personnage Non-JoueurSMA : Systèmes Multi-AgentsTFC : Team Fortress Classi
TMS : Truth Maintenan
e SystemWoW : World of War
raft
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Résumé : Cette thèse est une proposition pour la 
on
eption de 
omportements 
rédiblesdans les simulations informatiques pour agents situés dans un environnement virtuel. Le 
om-portement d'un agent se dé�nit à partir de l'observation des a
tions qu'il exé
ute dans unenvironnement. Chaque a
tion exé
utée résulte d'un 
hoix de l'agent parmi l'ensemble des a
-tions qu'il peut e�e
tuer. Le 
omportement se 
onstruit don
 à partir des 
apa
ités de l'agentlui permettant de résoudre ses buts, le raisonnement, et d'un 
hoix in�uen
é par ses traitsde 
ara
tère, l'individualité. Ma 
ontribution 
onsiste à dé�nir des 
omportements qui sont
omposés de 
es deux parties : le raisonnement et l'individualité.Cette thèse se 
on
entre sur la proposition d'un mé
anisme de séle
tion d'a
tion pour lapartie individualité du 
omportement. Ce mé
anisme se base sur les notions de motivationset d'alternatives. Les motivations sont l'expression de traits du 
ara
tère de l'agent, elles in-�uen
ent le 
hoix de l'a
tion à exé
uter. Les alternatives sont les résolutions possibles 
al
uléespar la partie raisonnement du 
omportement. Le mé
anisme de séle
tion d'a
tion s'appuie surles alternatives pour déterminer, à l'aide des motivations, la meilleure a
tion à exé
uter à
haque instant.Les motivations in�uençant le 
omportement de l'agent sont dé�nies indépendamment du
ontexte d'appli
ation permettant leur réutilisation pour d'autres agents et d'autres simula-tions. Ma 
ontribution vise également à apporter un enri
hissement au projet CoCoA parl'apport d'un mé
anisme de séle
tion d'a
tion 
on
ret basé sur les motivations ainsi que laréalisation d'un atelier de 
on
eption de 
omportement.Mots 
lés : agent logi
iel, 
omportement, séle
tion d'a
tion, motivation, individualité, rai-sonnement, réutilisation, personnalité, prise de dé
ision, jeux vidéoAbstra
t : This thesis proposes a new design approa
h for building software agents thatre�e
t believable behaviors in simulated virtual environments. Observing a spe
i�
 agent'sa
tions usually leads to de�ning its overall behavior s
hema, whi
h is done a

ording to thea
tions it performs while attempting to rea
h a goal and, the 
hoi
es this agent de
ides tomake be
ause of spe
i�
 personality traits.The 
ontribution of this thesis is dire
tly related to the design phase wherein an agent'sbehavior is to be de�ned. De�ning an agent's behavior 
onsists of reasoning and individuality.This thesis fo
uses on the introdu
tion of a new a
tion sele
tion me
hanism to an agent beha-vior's individuality. The main 
on
epts behind the design of our a
tion sele
tion me
hanismare motivations and alternatives. We look at motivations as the independent expressions of aspe
i�
 agent's traits that in�uen
e its up
oming a
tion sele
tion. We look at alternatives aspossible resolutions 
omputed by the reasoning part of an agent's behavior.In our approa
h, the motivations in�uen
ing agents' behaviors are domain-free. Therefore,we were able to utilize our work in 
ontributing to the CoCoA proje
t by providing a 
on
retemotivation-based a
tion sele
tion me
hanism. Further to the intera
tion-oriented approa
hpromoted by the CoCoA proje
t, the a
tion sele
tion me
hanism we propose makes it possibleto provide the means to have reliable behavioral engine that is the same for all agents.Keywords : software agent, behavior, a
tion sele
tion, motivation, individuality, reasoning,reuse, personality, de
ision making, video games


	Titre

	Table des matières
	Introduction générale

	Chapitre 1 : contexte

	1.1 Qu'est-ce que le comportement ?

	1.2 La sélection d'action comme mécanisme définissant le comportement

	1.3 Comportement et jeux vidéo
	1.4 L'équipe SMAC Lille

	1.5 Conclusion


	Chapitre 2 : le projet CoCoA

	2.1 Les principes du projet CoCoA

	2.2 L'architecture des agents CoCoA

	2.3 La plateforme de simulation CoCoA

	2.4 Les fichiers de configuration

	2.5 Conclusion


	Chapitre 3 : modélisation du comportement

	3.1 Le modèle de conception de comportement

	3.2 L'individualité

	3.3 Construction et illustration


	Chapitre 4 : contributions à CoCoA

	4.1 Des propriétés qui évoluent

	4.2 La construction des alternatives

	4.3 Mise en oeuvre du mécanisme de sélection d'action


	Chapitre 5 : concevoir des comportements

	5.1 L'atelier de conception de comportements

	5.2 Les simulations


	Conclusion générale

	Bibliographie

	Annexe A : le choix de la fonction de combinaison

	Annexe B : combiner les préférences de l'agent

	Annexe C : l'atelier de conception

	Résumé - Abstract


	source: Thèse de Tony Dujardin, Lille 1, 2010
	d: © 2011 Tous droits réservés.
	lien: http://doc.univ-lille1.fr


