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Résumé

Cette thèse est une prop osition p our la conception de comp ortemen ts crédibles dans les

sim ulations informatiques p our agen ts situés dans un en vironnemen t virtuel. Le comp ortemen t

d'un agen t se dé�nit à partir de l'observ ation des actions qu'il exécute dans un en vironnemen t.

Chaque action exécutée résulte d'un c hoix de l'agen t parmi l'ensem ble des actions qu'il p eut

e�ectuer. Le comp ortemen t se construit donc à partir des capacités de l'agen t lui p ermettan t

de résoudre ses buts, le raisonnemen t, et d'un c hoix in�uencé par ses traits de caractère,

l'individualité. Ces traits de caractère p euv en t être de natures di�éren tes, par exemple les

préférences de l'agen t sur les actions qu'il p eut exécuter, la prise en compte de la pro ximité

a v ec la cible d'une action ou encore la p ersév érance dans une résolution en cours. De par leurs

natures di�éren tes, il est imp ortan t de dé�nir une structure p ermettan t à la fois de prendre

compte tous ces élémen ts, d'autoriser l'a jout et la suppression d'un trait de caractère tout

en gardan t la cohérence du comp ortemen t obten u. En�n c haque trait de caractère doit être

paramétrable simplemen t et réutilisable p our la construction d'autres individualités.

Ma con tribution consiste à dé�nir des comp ortemen ts qui son t comp osés de ces deux par-

ties : le r aisonnement et l' individualité . Le raisonnemen t utilise un plani�cateur p our déduire

l'ensem ble des résolutions p ossibles des buts de l'agen t à partir de ses connaissances et de

ses capacités. L'individualité utilise un mécanisme de sélection d'action a�n de déterminer la

meilleure action parmi l'ensem ble des actions exécutables.

De nom breux tra v aux on t déjà été e�ectués sur les plani�cateurs, cette thèse se concen tre

sur la prop osition d'un mécanisme de sélection d'action p our la partie individualité du comp or-

temen t. Ce mécanisme se base sur les notions de motivations et d' alternatives . Les motiv ations

son t l'expression de traits du caractère de l'agen t, elles son t indép endan tes et elles in�uencen t

le c hoix de l'action à exécuter. Les alternativ es son t les résolutions p ossibles calculées par la

partie raisonnemen t du comp ortemen t. Le mécanisme de sélection d'action s'appuie sur les

alternativ es p our déterminer, à l'aide des motiv ations la meilleure action à exécuter à c haque

instan t.

Les motiv ations in�uençan t le comp ortemen t de l'agen t son t dé�nies indép endammen t

du con texte d'application (et indép endammen t les unes des autres) p ermettan t leur réutili-

sation (même partiellemen t) p our d'autres agen ts et d'autres sim ulations. Ma con tribution

vise égalemen t à app orter un enric hissemen t au pro jet CoCoA par l'app ort d'un mécanisme

de sélection d'action concret basé sur les motiv ations ainsi que la réalisation d'un atelier de

conception de comp ortemen t. L'enric hissemen t d'un plani�cateur basé sur l'appro c he cen trée

in teraction, prom ue dans le pro jet CoCoA, par mon mécanisme de sélection d'action basé sur

les motiv ations p ermet d'obtenir un moteur comp ortemen tal iden tique p our les agen ts. P ar sa

généricité, ce moteur p eut être utilisé dans di�éren ts en vironnemen ts et p our di�éren ts agen ts

en s'adaptan t aux sp éci�cités et capacités de c hacun, tout en prop osan t une div ersité dans les

comp ortemen ts réalisables.
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Abstract

This thesis prop oses a new design approac h for building soft w are agen ts that re�ect b elie-

v able b eha viors in sim ulated virtual en vironmen ts. Observing a sp eci�c agen t's actions usually

leads to de�ning its o v erall b eha vior sc hema, whic h is done according to the actions it p er-

forms while attempting to reac h a goal and, the c hoices this agen t decides to mak e b ecause of

sp eci�c p ersonalit y traits. Due to the div ersit y of nature related to p ersonalit y traits, de�ning

an agen t's b eha vior is a c hallenging problem since it requires, for example, the consideration

of agen t's preferences concerning the actions it can p erform, agen t's closeness to the action

target, and the lev el of agen t's insistence to reac h a certain goal. The consistency of an agen t's

b eha vior is ac hiev ed b y means of a structured design that considers the c hangeabilit y of p er-

sonalit y traits while making them p ossible to recon�gure or reuse b y other agen ts, plus, the

impacts it mak es on an agen t's actions' selection.

The con tribution of this thesis is directly related to the design phase wherein an agen t's

b eha vior is to b e de�ned. De�ning an agen t's b eha vior consists of r e asoning and individuality .

In the reasoning part, relying on a planner is required to infer all p ossible resolutions of

agen t's goals from its kno wledge and abilities. In the individualit y part, w e in tro duce an action

selection mec hanism for determining an agen t's subsequen t mo v e from all p ossible ones.

This thesis fo cuses on the in tro duction of a new action selection mec hanism to an agen t

b eha vior's individualit y . The main concepts b ehind the design of our action selection mec ha-

nism are motivations and alternatives . W e lo ok at motiv ations as the indep enden t expressions

of a sp eci�c agen t's traits that in�uence its up coming action selection. W e lo ok at alternativ es

as p ossible resolutions computed b y the reasoning part of an agen t's b eha vior.

In our approac h, the motiv ations in�uencing agen ts' b eha viors are domain-free. Therefore,

w e w ere able to utilize our w ork in con tributing to the CoCoA pro ject b y pro viding a concrete

motiv ation-based action selection mec hanism. F urther to the in teraction-orien ted approac h

promoted b y the CoCoA pro ject, the action selection mec hanism w e prop ose mak es it p ossible

to pro vide the means to ha v e reliable b eha vioral engine that is the same for all agen ts. This

generic engine can b e used in di�eren t en vironmen ts and for di�eren t agen ts. It also tak es in to

accoun t the agen t's abilities and individualities to pro vide div ersi�ed and realistic b eha viors.
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In tro duction Générale

Le comp ortemen t d'un agen t se dé�nit à partir de l'observ ation des actions qu'il exécute

dans un en vironnemen t. Chaque action exécutée résulte d'un c hoix de l'agen t parmi ses capa-

cités. Le comp ortemen t se construit donc à partir des actions que l'agen t p eut e�ectuer p our

résoudre ses buts (le raisonnemen t) et d'un c hoix in�uencé par ses traits de caractère (l'indi-

vidualité). Cette thèse se situe dans le cadre des sim ulations informatiques de comp ortemen ts

p our des agen ts situés dans un en vironnemen t virtuel.

L'application principale visée par mes tra v aux de sim ulation de comp ortemen ts est les jeux

vidéo. Comme le dit John Laird le jeu vidéo est la �killer application� de la mo délisation de

comp ortemen ts h umains[LvL00 ]. La mo délisation de comp ortemen ts dans les jeux vidéo est un

critère imp ortan t. Plus les comp ortemen ts des p ersonnages dans un jeu son t v ariés, plus l'im-

mersion du joueur est in tense et captiv an te. P armi les tec hniques d'IA les plus utilisées dans les

jeux vidéo, on retrouv e principalemen t les scripts et les mac hines à état �nis [Ork06 ]. Ces tec h-

niques rep osen t sur l'én umération des situations p ossibles et la dé�nition p our c haque situation

de l'action que le p ersonnage doit e�ectuer. Ainsi, accroître la div ersité des comp ortemen ts

implique d'augmen ter le nom bre de situations di�éren tes (a�n notammen t de surprendre le

joueur), rendan t la conception des comp ortemen ts longue et di�cile. Depuis quelques années,

des outils son t créés a�n de simpli�er cette conception et rendre le plus réutilisable p ossible un

tra v ail déjà e�ectué. Certains de ces outils p ossèden t notammen t des in terfaces représen tan t

les comp ortemen ts sous forme de graphes p our en simpli�er la compréhension. Bien que ces

outils p ermetten t d'alléger la tâc he du concepteur, concev oir un comp ortemen t à partir de

l'ensem ble des situations présen tes dans un jeu reste une tâc he longue et compliquée.

Si l'on désire dé�nir un comp ortemen t particulier, cela ne requiert pas d'information sur

les autres agen ts ou sur la sim ulation dans laquelle l'agen t v a être utilisé. Bien qu'il puisse être

imp ortan t de prendre en compte son con texte (son en vironnemen t et les autres agen ts), p our

être crédible la dé�nition d'un comp ortemen t ne nécessite pas d'en être dép endan t. Dé�nir un

agen t gourmand, ne requiert pas d'information sur l'en vironnemen t dans lequel l'agen t v a être

utilisé. P ar con tre, l'expression de sa gourmandise p eut être con train te par l'en vironnemen t

(s'il n'y a rien à manger par exemple). C'est p ourquoi, je prop ose de dé�nir le comp ortemen t

de l'agen t à tra v ers les facteurs qui le p oussen t à agir, indép endammen t des situations ou

de l'en vironnemen t dans lequel l'agen t sera utilisé. Ainsi, ce n'est plus la situation qui v a

déterminer le comp ortemen t de l'agen t mais ces facteurs qui v on t être adaptés à la situation

p our in�uencer le comp ortemen t de l'agen t. Cette application de la dé�nition du comp ortemen t

à la situation doit être déléguée à une pro cédure automatique a�n de lib érer le concepteur de

cette tâc he p our lui p ermettre de se fo caliser sur la conception du comp ortemen t de l'agen t.

Le but de cette thèse est de faire une prop osition dans ce sens.

1
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Ma con tribution consiste à dé�nir des comp ortemen ts qui son t comp osés de deux parties :

le raisonnemen t et l' individualité . Le comp ortemen t est construit à partir des capacités

de l'agen t lui p ermettan t de résoudre ses buts, le raisonnemen t, et d'un c hoix in�uencé par

ses traits de caractère, l'individualité. Le raisonnemen t utilise un plani�cateur p our déduire

l'ensem ble des résolutions p ossibles des buts de l'agen t à partir de ses connaissances et de

ses capacités. L'individualité utilise un mécanisme de sélection d'action (ASM p our A ction

Sele ction Me chanism ) a�n de déterminer la meilleure action parmi l'ensem ble des actions

exécutables.

De nom breux tra v aux on t déjà été e�ectués sur les plani�cateurs, cette thèse se concen tre

sur la partie individualité et sur la prop osition d'un mécanisme de sélection d'action. Ce méca-

nisme se base sur les notions d'alternativ e et de motiv ation. Une alternativ e est une séquence

d'actions comp osée d'une action exécutable, d'actions in termédiaires et de l'action p ermet-

tan t de résoudre un but. Les alternativ es son t des prévisions à mo y en terme des résolutions

p ossibles des buts, elles son t calculées par la partie raisonnemen t du comp ortemen t. Les mo-

tiv ations son t l'expression de traits du caractère de l'agen t qui in�uencen t le c hoix de l'action

à exécuter. Leur rôle est d'év aluer à c haque instan t les actions exécutables par l'agen t en

prenan t en compte les alternativ es corresp ondan tes. Le mécanisme de sélection d'action est

le même p our tous les agen ts, son rôle est de com biner les év aluations des motiv ations a�n

de déterminer la meilleure action à exécuter. Les motiv ations son t indép endan tes les unes des

autres, rendan t le mécanisme de sélection d'action robuste aux a jouts et aux suppressions de

motiv ation. Les motiv ations son t dé�nies indép endammen t du con texte d'application du com-

p ortemen t, elles son t donc réutilisables p our d'autres agen ts et d'autres sim ulations. En�n, les

motiv ations son t paramétrables a�n de créer des pro�ls comp ortemen taux. Ainsi, deux agen ts

dans la même situation, a y an t le même ASM, les mêmes capacités, les mêmes connaissances

et les mêmes motiv ations p euv en t e�ectuer des actions di�éren tes, s'ils p ossèden t des pro�ls

comp ortemen taux di�éren ts.

La réutilisation du tra v ail est un asp ect imp ortan t de l'allègemen t du temps consacré à

la conception. Le but est de dé�nir des agen ts a v ec des comp ortemen ts p ouv an t exprimer

des traits de caractère. Les agen ts ne son t pas seulemen t distingués selon leurs capacités mais

égalemen t suiv an t la manière don t ils déciden t d'e�ectuer une action. Ma prop osition rep ose sur

une dé�nition d'individualité sans a priori sur l'en vironnemen t dans lequel le comp ortemen t

sera appliqué. Cette dé�nition se v eut être réutilisable (même partiellemen t) p our d'autres

en vironnemen ts et d'autres agen ts.

De plus, mes tra v aux s'inscriv en t dans le cadre du pro jet CoCoA de l'équip e SMA C de

Lille. Ma con tribution vise à app orter un enric hissemen t au pro jet du p oin t de vue de la

conception d'individualité. Cet enric hissemen t du plani�cateur du pro jet CoCoA basé sur

l'appro c he cen trée in teraction par mon mécanisme de sélection d'action p ermet d'obtenir un

moteur comp ortemen tal générique et une dé�nition du comp ortemen t réutilisable tan t sur la

partie raisonnemen t que sur la partie individualité. A�n de p ouv oir exp érimen ter ce moteur,

j'ai implémen té un mécanisme de sélection d'action concret dans la plateforme de sim ulation

CoCoA. Ce mécanisme extrait les alternativ es à partir d'un plan (i.e. un Arbre � et=ou) pro-

duit par la plateforme de sim ulation (la partie raisonnemen t du comp ortemen t). Puis, l'ASM

év alue c haque action exécutable (et donc c haque alternativ e) à l'aide de sept motiv ations.

Chaque motiv ation donne une év aluation indép endan te p our c haque alternativ e. Ces év alua-

tions son t ensuite com binées a�n de déterminer la meilleure action que l'agen t doit exécuter
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(la partie individualité du comp ortemen t). Ces sept motiv ations rép onden t aux critères de

T yrrell dé�nissan t un b on mécanisme de sélection d'action[T yr93b ]. Un atelier de conception

de comp ortemen t a été égalemen t mis en place a�n de faciliter la construction de l'indivi-

dualité des agen ts CoCoA. En�n, plusieurs sim ulations on t été réalisées a�n de présen ter les

di�éren ts asp ects du mécanisme de sélection d'action p our la conception de l'individualité des

agen ts.

Organisation du do cumen t

La conception de comp ortemen t regroup e plusieurs parties. T out d'ab ord, le mo dèle, puis

la métho dologie de conception, ensuite l'implémen tation et en�n l'in terface de conception. Un

mo dèle, ou ce qui p eut être présen té sous la forme d'une arc hitecture, p ermet de détermi-

ner commen t le comp ortemen t est dé�ni. Une métho dologie de conception dé�nit commen t

concev oir un comp ortemen t ainsi que les princip es de cette conception. Une implémen tation

p ermet de concrétiser le mo dèle a�n d'exécuter les comp ortemen ts dé�nis. Une in terface de

conception fournit les outils nécessaires à un utilisateur p our construire des comp ortemen ts

p our le mo dèle en suiv an t la métho dologie a�n de p ouv oir l'exécuter.

Le premier c hapitre est consacré au con texte de mes tra v aux. Je commencerai par donner

une dé�nition du comp ortemen t a v an t de parler de sa mo délisation. Je présen terai ensuite des

tra v aux relatifs à la conception de comp ortemen t qui on t marqué ou in�uencé mes rec herc hes.

Certains de ces tra v aux son t évidemmen t destinés à la conception de comp ortemen ts p our les

jeux vidéo. Ce c hapitre présen te égalemen t l'appro c he cen trée in teraction de l'équip e SMA C

de Lille. Cette appro c he a notammen t donné naissance au pro jet CoCoA.

Le c hapitre deux est un état des lieux du pro jet CoCoA a v an t mes tra v aux de rec herc he sur

la conception de comp ortemen t. Le pro jet CoCoA se comp ose égalemen t d'une plateforme de

sim ulation sur laquelle j'ai pu réaliser une implémen tation concrète du mo dèle que je prop ose.

Le pro jet CoCoA o�rait déjà certaines solutions de conception p our des agen ts cognitifs situés

don t le comp ortemen t est orien té par des buts. Ce c hapitre p ermet donc de mieux appréhender

l'implémen tation qui a été faite dans CoCoA (présen tée dans le c hapitre quatre).

Le c hapitre trois présen te le mo dèle que je prop ose p our la conception de comp ortemen t.

Ce mo dèle est basé sur la séparation de la partie raisonnemen t et de la partie individualité

du comp ortemen t. La partie raisonnemen t est déléguée à un plani�cateur don t la tâc he sera

de dé�nir les résolutions p ossibles des buts de l'agen t, en fonction de ses capacités et de ses

connaissances. La partie individualité est gérée par un mécanisme de sélection d'action basé

sur les notions de motiv ation et d'alternativ e. Les motiv ations son t vues comme des élémen ts

in�uençan t le c hoix des actions à e�ectuer et donc le comp ortemen t de l'agen t. Les alternativ es

son t les résolutions p ossibles sur lesquelles le mécanisme de sélection s'appuie a�n de c hoisir à

c haque instan t la meilleure action à exécuter. Ce c hapitre présen te égalemen t la métho dologie

de conception ainsi que les con train tes auxquelles doiv en t rép ondre toutes les implémen tations

du mo dèle.

Le c hapitre quatre illustre les p oin ts présen tés au c hapitre précéden t à tra v ers l'implémen-

tation du mécanisme de sélection d'action réalisée dans la plateforme CoCoA. Cette implé-

men tation nécessitait la prise en compte de trois élémen ts in�uençan t le comp ortemen t : les

propriétés, les capacités de l'agen t et les motiv ations. De plus, a�n d'a jouter des p ossibili-
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tés supplémen taires de mo délisation et d'év olution du comp ortemen t de l'agen t, ce c hapitre

présen te la mise en place de propriétés qui év oluen t duran t la sim ulation dans CoCoA. Le

mécanisme de sélection d'action basée sur les motiv ations nécessite l'app ort d'alternativ es de

la partie raisonnemen t du comp ortemen t. Ce c hapitre présen te égalemen t une implémen tation

concrète du mécanisme de sélection d'action a v ec sept motiv ations.

Le c hapitre cinq se fo calise sur la partie utilisation du mo dèle. Il présen te l'atelier de

conception de comp ortemen t ainsi que des sim ulations p ermettan t d'illustrer le fonctionnemen t

du mo dèle prop osé. L'atelier de conception de comp ortemen t est une in terface destinée à

un utilisateur exp érimen té p ermettan t une conception mo dulaire du comp ortemen t tout en

n'a y an t aucun a priori sur les sim ulations dans lesquelles le comp ortemen t sera utilisé. La partie

des sim ulations p ermet de comprendre le fonctionnemen t du mécanisme de sélection d'action à

tra v ers quatre parties. La première partie présen te l'e�et, un à un, de c haque motiv ation sur le

comp ortemen t de l'agen t. La deuxième partie est l'illustration de l'in�uence d'un ensem ble de

motiv ations sur le comp ortemen t. La troisième partie mon tre un cas d'utilisation du mo dèle

p our la conception de comp ortemen t basé sur les motiv ations a�n de gérer des propriétés

in ternes de l'agen t. La dernière partie regroup e des exp érimen tations que j'ai menées a�n de

p ercev oir les utilisations p ossibles du mo dèle dans un cadre co op ératif.

Les annexes A et B, présen ten t les di�éren tes fonctions mathématiques que j'ai testées

comme candidates p oten tielles p our être des fonctions de com binaison (en annexe A) des mo-

tiv ations et des préférences (en annexe B). Dans ces deux annexes, c haque fonction est critiquée

par rapp ort à des critères précis attendus de la fonction de com binaison p our laquelle elle est

candidate. Les deux fonctions reten ues (la com binaison des motiv ations et la com binaison des

préférences) on t été mises en place dans le mécanisme de sélection de CoCoA. L'annexe C

est consacrée à la présen tation en détail de l'atelier de conception. Cette annexe présen te les

di�éren ts écrans, les con�gurations p ossibles de l'atelier de conception et les �c hiers générés

p ermettan t une conception mo dulaire du comp ortemen t.



Chapitre 1

Con texte

� L e c ommenc ement de toutes les scienc es, c'est l'étonnement de c e que

les choses sont c e qu'el les sont. �

Aristote

L'étude du comp ortemen t et sa mo délisation est un sujet pluridisciplinaire. Ce sujet touc he

à la fois à la psyc hologie, la biologie et la c himie des organismes étudiés, l'économie, la so-

ciologie et évidemmen t l'informatique. Nous nous limiterons à la présen tation de tra v aux

principalemen t en informatique p ermettan t la compréhension de cette thèse. Nous ab orderons

dans un premier temps la thématique de la dé�nition du comp ortemen t. Puis je présen terai

des mo délisations informatiques du comp ortemen t et je me fo caliserai sur ceux qui on t été

appliqués aux jeux vidéo et j'expliquerai la problématique liée aux jeux massiv emen t m ulti-

joueurs. En�n je présen terai l'appro c he cen trée in teraction qui est la base du pro jet CoCoA

dans lequel j'ai tra v aillé.

1.1 Qu'est ce que le comp ortemen t ?

A v an t de parler de la manière de mo déliser un comp ortemen t, il faut d'ab ord s'en tendre sur

la dé�nition du mot �comp ortemen t�. P our cela, j'utiliserai une dé�nition basée sur l'éthologie

et expliquerai en quoi il est di�cile de p ouv oir quali�er un comp ortemen t. Je présen terai

égalemen t une appro c he psyc hologique du comp ortemen t et plus généralemen t des pro�ls

comp ortemen taux.

1.1.1 La dé�nition du comp ortemen t

Dé�nition de l'éthologie

Dans [Set98 ], l'auteur donne une dé�nition du comp ortemen t basée sur l'éthologie qui

est l'étude du comp ortemen t et plus sp écialemen t l'étude du comp ortemen t animal sauv age

dans son milieu naturel. Le comp ortemen t est dé�ni comme le résultat de l'observ ation de

5
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l'ensem ble des actions d'un agen t dans son en vironnemen t. Cette dé�nition met en jeux trois

en tités : l'agen t, l'en vironnemen t et l'observ ateur. Le comp ortemen t existe, il est observ able,

mais on a souv en t en vie de le nommer, c'est-à-dire de v ouloir l'iden ti�er a v ec un concept par

nominalisme. Le nominalisme est une do ctrine de p ensée fondée par Roscelin de Compiègne

(1050-1121), opp osée au réalisme de Platon, privilégian t ce qui est construit par l'observ ation

et dé�nissan t la généralisation par concepts comme un simple outil de commo dité p our la

comm unication.

Iden ti�er un comp ortemen t

Donner un nom à un comp ortemen t dép end de l'auteur c'est-à-dire de l'observ ateur du

comp ortemen t. Quali�er un comp ortemen t est sub jectif car il dép end de l'observ ateur, de

sa culture et de ses connaissances. P ar conséquen t, donner un nom à un comp ortemen t est

une in terprétation p ersonnelle de l'observ ateur sur les actions que l'agen t a e�ectuées. En

outre, l'in tro duction d'un observ ateur souligne le problème du sens que l'on v eut donner au

comp ortemen t lors de sa conception. L'in terprétation d'une observ ation étan t sub jectiv e, il est

di�cile de prétendre faire des comp ortemen ts, de les nommer, de les mon trer à des observ ateurs

et de p ouv oir obtenir l'unanimité que ce soit sur le nom utilisé ou sur l'in terprétation que fon t

les observ ateurs du comp ortemen t. Le problème se p ose égalemen t, du fait que la notion

de comp ortemen t d'un p ersonnage ne vien t pas seulemen t de l'observ ation des actions qu'il

mène, mais aussi d'une appréciation qui est faite de sa p ersonnalité. C'est, par l'observ ation

des actions en treprises, que l'observ ateur construit sa propre appréciation du comp ortemen t

et le classe en fonction de son év aluation : brutal, con vivial, etc. C'est p ourquoi, les termes

utilisés dans ce do cumen t p our quali�er un comp ortemen t seron t évidemmen t sub jectifs et

n'auron t principalemen t p our but que de les iden ti�er.

Les pro�ls comp ortemen taux

Dans [Don01 ] Jean-P aul Donc k èle, décrit des p ortraits a�n de mieux comprendre les étu-

dian ts et mieux comm uniquer a v ec eux. Dans ce livre, basé sur l'analyse transactionnelle, il

décrit six pro�ls : sentimental , idé aliste , tr avail leur , ludique , songeur et entr epr enant . Chaque

pro�l est présen té en fonction des attitudes adoptées, de ses réactions face à certaines situa-

tions, des mo des de comm unication privilégiés et ceux évités. Ce que l'auteur décrit ce son t

des pro�ls comp ortemen taux qui son t des caricatures de comp ortemen ts. Il précise que les

comp ortemen ts h umains son t tous comp osés de ces six pro�ls dans des prop ortions di�éren tes

(certains son t dominan ts et d'autres son t presque inexistan ts).

Il est in téressan t de p ouv oir dé�nir des comp ortemen ts via certaines caractéristiques et

de p ouv oir doser c hacune d'elles. Nous v errons plus tard que je prendrai cette idée a�n de

construire ce que j'app elle le pro�l d'individualité des agen ts.

1.1.2 Arc hitectures et comp ortemen ts

Cette thèse se place dans le cadre des systèmes m ulti-agen ts (SMA). Une quali�cation

usuelle d'un agen t dans les SMA est la distinction en tre réactif et cognitif. Mais la notion de

comp ortemen t de l'agen t ne doit pas être confondue a v ec celle de l'arc hitecture agen t. Ainsi,
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en parlan t d'agen t réactif [Nar98 ], cognitif ou même d'h ybride [MP93 ] on ne détermine pas

nécessairemen t son t yp e de comp ortemen t.

Généralemen t, les comp ortemen ts son t vus comme dép endan t de facteurs in ternes comme

la temp érature, la faim, la fatigue et d'autres v ariables homéostatiques qui p oussen t l'agen t à

accomplir une action sp éci�que et surtout dans le cas des arc hitectures réactiv es. Dans [F er95 ]

l'auteur précise que la principale di�érence en tre un agen t réactif et cognitif vien t du fait que

l'agen t réactif se base sur la p erception de son en vironnemen t p our agir, alors qu'un agen t

cognitif se base sur une représen tation sym b olique qu'il p ossède de son en vironnemen t. Ainsi le

comp ortemen t réactif ne se limite pas à l'ensem ble des actions qui son t e�ectuées par l'agen t

en rép onse à des stim uli in ternes ou externes et le comp ortemen t cognitif à l'ensem ble des

actions plani�ées qui son t e�ectués par l'agen t dans le but de résoudre ses buts.

Il est p ossible a v ec des agen ts réactifs de construire des plans à mo y en-terme sans repré-

sen tation sym b olique et a v ec des agen ts cognitifs de prendre en compte son v oisinage pro c he

p our prendre une décision. Dans mes tra v aux, j'ai utilisé les agen ts cognitifs de la plateforme

CoCoA. Néanmoins, je mon tre qu'il est p ossible d'obtenir des comp ortemen ts qui p euv en t être

considérés comme réactifs, tel que l'opp ortunisme.

1.1.3 Crédibilité du comp ortemen t

La notion de crédibilité

La crédibilité d'un comp ortemen t est une notion particulièremen t imp ortan te. Dans le

cadre des jeux vidéo, plus la crédibilité des comp ortemen ts des p ersonnages non joueurs est

grande, plus elle en traine une immersion in tense des joueurs. T outefois il ne faut pas confondre

crédibilité, réalisme ou rationalité. Le réalisme dans son sens comm un (on ne parle pas ici du

réalisme philosophique issu de l'idéalisme, ni du couran t littéraire et artistique du XIXe siècle)

est une tendance à décrire la réalité en ne masquan t aucun asp ect. Dans le cadre des jeux vidéo,

le réalisme pur disparaît bien souv en t en laissan t place à la �ction. La rationalité in tro duit

l'idée d'une corresp ondance en tre la dé�nition du comp ortemen t et l'exécution de celui-ci. La

rationalité p eut égalemen t être liée à la notion de comp ortemen t optimal par rapp ort aux buts,

c'est-à-dire maximiser ses in térêts ou son bien-être. Nous préférons dans le cadre de cette thèse

ne pas nous fo caliser sur l'asp ect d'optimalité du comp ortemen t. En e�et, nous ne c herc hons

pas à atteindre un optimal en minimisan t, par exemple, le nom bre d'actions mais à pro duire

des comp ortemen ts crédibles. P our être crédible, un comp ortemen t doit être en accord a v ec le

con texte.

Dans sa thèse[Sep07 ] Cyril Septseault s'in téresse à cette notion de crédibilité du comp or-

temen t des agen ts. Selon l'auteur, p our être crédible, le comp ortemen t d'un agen t doit être

consistan t et cohéren t. C'est-à-dire qu'il doit être le même dev an t des situations similaires

sans p our autan t a v oir un asp ect trop mécanique et il doit égalemen t s'adapter à la situation

couran te. P our cela, le p ersonnage doit appréhender son en vironnemen t : en a v oir une b onne

représen tation et une b onne compréhension. P ourtan t, l'auteur constate que généralemen t la

représen tation de l'en vironnemen t ne prend pas en compte la dynamique du monde, alors que

cela p ermettrait aux agen ts d'an ticip er les c hoses et d'a v oir un comp ortemen t plus crédible.

L'auteur prop ose donc un agen t observ ateur qui n'a pas de comp ortemen t mais qui p ossède

une représen tation de son en vironnemen t qui reste cohéren te en prenan t en compte la dy-
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namique de l'en vironnemen t. À partir de sa p erception partielle de l'en vironnemen t, l'agen t

observ ateur v a se construire une représen tation de l'en vironnemen t. Il v a ten ter de comprendre

la dynamique de son en vironnemen t a�n de p ouv oir prédire l'év olution des élémen ts qui ne se

trouv en t plus dans son c hamp de p erception. P our cela, l'agen t observ ateur se décomp ose en

cinq parties (v oir la �gure 1.1) :

1. La p erception : ce système récup ère les informations de l'en vironnemen t.

2. La représen tation : cette partie sto c k e les informations pro v enan t de la p erception et

con tien t les états p oten tiels des ob jets p erçus.

3. La mise à jour de la représen tation : cette partie ten te de prédire l'év olution des états

des ob jets en connaissan t la dynamique des in teractions subies par ces ob jets.

4. Le pro cessus atten tionnel : cette partie détermine les ob jets sur lesquels l'agen t p orte

son atten tion a�n de fo caliser la mise à jour de la représen tation sur ces ob jets ainsi que

les ob jets qui p ourraien t être en in teraction a v ec eux.

5. Le système d'adaptation : ce système met à jour les informations sur l'application des

in teractions (comme la fréquence ou la durée) en fonction des c hangemen ts p erçus par

l'agen t.

Fig. 1.1 � Arc hitecture de l'agen t observ ateur prop osé par Cyril Septseault p ermettan t le

main tien de la représen tation de l'en vironnemen t, présen tée dans [Sep07 ].

Dans sa thèse, Cyril Septseault met en ÷uvre un agen t v oleur don t le but est de déterminer

la ronde des gardiens a�n de subtiliser un ob jet sans se faire rep érer. L'en vironnemen t est

généré aléatoiremen t, il con tien t plusieurs pièces et l'agen t n'a pas de connaissance a priori de

l'en vironnemen t.
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Bien que ses tra v aux p ermetten t une représen tation plus crédible de l'en vironnemen t et

d'augmen ter par conséquen t la crédibilité des p ersonnages, deux p oin ts son t à souligner. Le pre-

mier est que concrètemen t l'en vironnemen t informé con tien t des informations supplémen taires

dans le but de simpli�er la mise à jour de la représen tation et donc de guider le comp ortemen t

de l'agen t. Dans des en vironnemen ts de grandes tailles et a v ec un plus grand nom bre d'élé-

men ts participan t à la dynamique de l'en vironnemen t, la question se p ose sur le c hoix en tre les

informations qui doiv en t être p ortées par l'en vironnemen t (et qui doiv en t être v alables p our

tous les comp ortemen ts de tous les agen ts) et les informations p ortées par l'agen t. Le second,

dans le cadre restrein t de l'exemple du v oleur dév elopp é dans cette thèse, les calculs p our

la représen tation monop olisen t déjà b eaucoup de ressources, commen t est-il alors p ossible de

gérer un nom bre imp ortan t d'informations et d'agen ts tout en p ermettan t à c haque agen t

d'exprimer un comp ortemen t[P er09 ].

Commen t v alider un comp ortemen t ?

Comme présen té précédemmen t, l'in terprétation que l'on p eut faire d'un comp ortemen t

observ é est sub jectif. Il serait donc hasardeux de prétendre dans cette thèse p ouv oir réaliser

des comp ortemen ts rép ondan t à une dé�nition basée sur des quali�catifs qui p euv en t être

eux-même sujet à in terprétation. Il est donc nécessaire de se �xer des critères p our év aluer

un comp ortemen t. Ces critères p euv en t être de di�éren tes natures et se fo caliser sur di�éren ts

asp ects de la conception du comp ortemen t. On p eut se fo caliser sur l'asp ect pratique et donc

sur l'utilisation du mo dèle : est-ce que la conception d'un comp ortemen t est simple à réaliser ?

Est-ce que les di�éren ts élémen ts de la conception son t compréhensibles et maitrisables ? On

p eut égalemen t attendre d'un comp ortemen t certains résultats : le comp ortemen t de l'agen t

est-il dé�ni indép endammen t du con texte d'utilisation, est-il réutilisable ? Le comp ortemen t

rép ond-t-il à un scénario prédé�ni ?

1.2 La sélection d'action comme mécanisme dé�nissan t le com-

p ortemen t

1.2.1 Le comp ortemen t est une question de c hoix

Généralemen t lorsqu'on c herc he à représen ter un comp ortemen t on parle d'un c hoix qu'un

agen t aura à faire. Ce c hoix p eut être in�uencé par plusieurs facteurs. Les mécanismes mis en

place p our e�ectuer ce c hoix p euv en t être de di�éren tes natures (par exemple hiérarc hique ou

décen tralisé).

La subsomption de Bro oks

Dans [Bro85], l'auteur prop ose une arc hitecture où c haque comp ortemen t est géré par un

mo dule. T ous les mo dules on t accès aux senseurs et aux e�ecteurs. Un mo dule p eut con tenir

un ensem ble de conditions et d'actions mais celles-ci doiv en t gérer le même comp ortemen t

sp éci�que. Ces mo dules appartiennen t à une hiérarc hie dans laquelle ils son t présen tés v erti-

calemen t (v oir la �gure 1.2). Dans cette hiérarc hie les niv eaux sup érieurs son t prioritaires à
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ceux des niv eaux inférieurs. Lorsqu'il y a un con�it, les mo dules sup érieurs p euv en t inhib er

la sortie des mo dules inférieurs. Chaque comp ortemen t précis (ou partie du comp ortemen t)

de l'agen t étan t gérer par un mo dule, il est facile d'en supprimer une partie en enlev an t le

mo dule corresp ondan t ou d'en a jouter en p ositionnemen t correctemen t le nouv eau mo dule.

Dans cette arc hitecture, la relation hiérarc hique n'in tervien t qu'à la sortie, tous les mo dules

on t accès aux informations des senseurs en même temps et pro duisen t en parallèle les actions

p our les e�ecteurs.

Bien que l'asp ect mo dulaire de cette arc hitecture simpli�e la construction et la réutilisation

de comp ortemen t, les critères sélection de comp ortemen t son t dé�nis à tra v ers la structure

hiérarc hique. La sélection d'action est donc un pro cessus statique p ermettan t de dérouler un

scénario dé�ni à tra v ers cette hiérarc hie.

Fig. 1.2 � Arc hitecture hiérarc hique et mo dulaire de Bro oks, présen tée dans [Bro85 ].

La métho de DEM

Dans [Wit99 ] Mark Witk o wski présen te la métho de DEM (Dynamic Exp ectancy Mo del),

p ermettan t à un agen t de résoudre ces buts en utilisan t de l'appren tissage non sup ervisé et

un mécanisme de sélection d'action. L'agen t ne sait pas a priori commen t résoudre ses buts

et v a l'apprendre par des ten tativ es successiv es. P our cela, l'agen t e�ectue des h yp othèses

prédisan t les actions qu'il doit e�ectuer p our atteindre une situation à partir d'une situation

couran te. Chaque prédiction p ossède une mesure qui augmen te lorsqu'elle s'a v ère être b onne

(et qui dimin ue si elle s'a v ère être fausse). L'agen t se fo calise dans ses résolutions sur le but

le plus prioritaire. Chaque but p ossède une priorité, celui qui p ossède la v aleur de priorité la

plus imp ortan te est le plus prioritaire. P our cela, DEM construit un DPM (Dynamic P olicy

MAP) qui forme une séquence de liens en tre les situations à atteindre (résolv an t le but le plus

prioritaire) a v ec les autres situations. Le DPM forme un graphe, où les n÷uds son t les con textes

et les arcs son t les actions. Chaque arc p ossède un coût qui dép end du coût unitaire de l'action

(en temps ou en ressource) et de la mesure de la prédiction asso ciée. Chaque n÷ud p ossède

un niv eau indiquan t le nom bre d'arcs à tra v erser p our atteindre le but le plus prioritaire (qui

est de niv eau 0). Le mécanisme de sélection d'action a p our rôle de sélectionner la meilleure

action à exécuter. P our cela, le mécanisme calcule à partir de c haque situation d'un même

niv eau n dans le DPM, la v aleur de la p olitique. Cette v aleur est la v aleur minimale du tra jet

dans le DPM du niv eau n v ers le but le plus prioritaire en prenan t en compte les coûts des

actions et les niv eaux des n÷uds tra v ersés. L'action à exécuter est l'action don t la v aleur de la
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p olitique est la plus faible à partir d'une situation activ e (une situation qui est actuellemen t

v éri�ée). La v aleur des prédictions est mise à jour au cours de l'exécution par appren tissage,

les coûts des actions son t donc mis à jour ainsi que les v aleurs des p olitiques, a�n de privilégier

les actions de faibles coûts a v ec les prédictions les plus faibles.

La métho de DEM se base sur les priorités des buts et l'ensem ble des actions à exécuter

p our atteindre un but (ainsi que les coûts asso ciés à ses actions) p our déterminer les actions

à exécuter. Le mécanisme de sélection d'action présen té dans cette thèse se base sur des

motiv ations et la notion d'alternativ e (i.e. les séquences d'actions à exécuter p our atteindre

un but). Les motiv ations in�uencen t le c hoix de l'action à exécuter mais p euv en t être de

di�éren tes natures. De plus, tous les buts son t pris en compte sim ultanémen t. Nous v errons

que le mécanisme de sélection d'action concret que je prop ose, prend en compte des motiv ations

liées à la priorité des buts, les coûts des actions et d'autres motiv ations comme par exemple les

préférences de l'agen t. En�n, con trairemen t à DEM, l'ASM que je prop ose p ermet à l'agen t de

se détourner temp orairemen t d'un but prioritaire a�n de pro�ter de la pro ximité d'une cible

par opp ortunisme.

Les critères de sélection d'action selon T yrrell

Les animats (p our la con traction de anima-materials) son t des rob ots animaux ph ysiques

(ou sim ulés par ordinateur) qui se comp orten t dans le monde réel (ou dans un monde sim ulé)

d'une manière réaliste. Dans sa thèse de do ctorat[T yr93b ], T ob y T yrrell compare plusieurs

mo dèles (concrets ou seulemen t théoriques) de mécanismes de sélection d'action p our ani-

mats. Il en a mis en ÷uvre les mo dèles théoriques, les a testé et comparé, a�n d'extraire des

con train tes qui doiv en t être prises en compte dans l'év aluation d'un �b on� mécanisme de sé-

lection d'action. Dans le cadre de cette thèse, nous nous fo calisons sur des agen ts virtuels qui

n'on t pas d'actionneurs ph ysiques, ni de capteurs. La liste des critères défendus par T yrrell

qui resten t applicables à des agen ts virtuels est présen tée dans le tableau 1.1.

Dans ses tra v aux T yrrell défend les arc hitectures hiérarc hiques à �ux libres. En e�et, les

structures hiérarc hiques classiques son t considérées comme trop rigides et p eu robustes. P our-

tan t par nature, les mécanismes de sélection d'action son t hiérarc hiques. P our résoudre ce

problème, T yrrell prop ose d'utiliser une arc hitecture hiérarc hique à �ux libres. Con trairemen t

aux arc hitectures hiérarc hiques classiques, les arc hitectures hiérarc hiques à �ux libres n'év a-

luen t pas à c haque étap e de la hiérarc hie les actions à e�ectuer évitan t ainsi une sélection

du t yp e �winner-tak es-all�. Ces arc hitectures év aluen t les actions en �n de hiérarc hie a�n de

déterminer la meilleure action �candidate du compromis� lorsque l'on prend en compte toutes

les con train tes ou motiv ations.

Dans [T yr93a ], T yrrell mon tre que les arc hitectures hiérarc hiques à �ux libres son t plus

adaptées p our concev oir des mécanismes de sélection d'action que les arc hitectures hiérar-

c hiques classiques ou que les arc hitectures distribuées[Mae90 ].

D AMN

D AMN (Distributed Arc hitecture for Mobile Na vigation) est dé�ni par Rosen blatt[Ros97 ]

comme une arc hitecture distribuée où plusieurs mo dules gèren t le con trôle d'un rob ot. Chaque

mo dule est resp onsable d'un comp ortemen t individuel, il ne reçoit que les informations de
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Critères de T yrrell Dé�nition

P ersistance jusqu'à l'ac hè-

v emen t d'une action

con tin uer jusqu'à l'ac hèv emen t d'une action, p our éviter

le coût d'un c hangemen t d'action.

A ctiv ations prop ortion-

nelles à l'état couran t

dans les systèmes homéostatiques, le b esoin d'a v oir des

activ ations prop ortionnelles à l'état couran t

Concurrence équilibrée

en tre les actions

les n÷uds aidan t à la réalisation d'un seul but ne doiv en t

pas être dév alorisés par rapp ort aux n÷uds ac hev an t plu-

sieurs buts

Con tin uité des séquences

d'actions

b esoin d'une autre p ersistance car c hanger de séquence

d'actions a un coût élev é.

Candidat du compromis l'action sélectionnée ne doit pas être la meilleure solu-

tion p our c haque sous-problème mais la meilleure sur l'en-

sem ble des sous-problèmes sim ultanémen t

In terruptibilité si néces-

saire

in terrompre une séquence d'actions de priorité relativ e-

men t faible p our en e�ectuer une de priorité plus imp or-

tan te.

Pro�ter de l'a v an tage

qu'o�ren t des opp ortunités

p ermettre d'in terrompre une séquence d'actions a�n de

pro�ter de l'a v an tage qu'o�ren t des opp ortunités.

Com binaison de préfé-

rences

prendre en compte des priorités de n÷uds de hauts ni-

v eaux p our c hoisir parmi les n÷uds de bas niv eaux.

Com binaison �exible des

stim uli

utiliser d'une fonction arbitraire p our com biner les v aleurs

des stim uli.

T ab. 1.1 � Les critères de T yrrell p our un b on mécanisme de sélection d'action. Ces critères

corresp ondan tes aux critères de T yrrell applicables à un agen t virtuel.

l'en vironnemen t qui lui son t p ertinen ts. Suiv an t ces informations c haque mo dule donne son

a vis (allan t de -1 à +1 : de con tre à p our) sur les actions que le rob ot p eut e�ectuer. Les

mo dules tra v aillen t de manière async hrone et en parallèle. L'ensem ble des a vis est en v o y é à

un mo dule d'arbitrage qui v a com biner les a vis p our év aluer globalemen t la meilleure action à

e�ectuer. Chaque mo dule p ossède un p oids déterminan t l'imp ortance de son év aluation, il est

p ossible d'utiliser dans D AMN un con trôleur don t le but est de mettre à jour ces p oids suiv an t

le con texte couran t (v oir la �gure 1.3). La métho de de sélection p ermet de c hoisir la meilleure

action en prenan t en compte l'ensem ble des év aluateurs (les comp ortemen ts) et évite une

sélection du t yp e �winner-tak es-all� (la sélection d'action est le résultat du compromis comme

le préconise T yrrell dans [T yr93b ]). Cette structure p ermet égalemen t de ne dé�nir que le

comp ortemen t du rob ot, via les comp ortemen ts particuliers, sans se fo caliser sur l'ensem ble

des situations p ossibles. Ainsi l'a jout et la suppression d'un comp ortemen t passe par l'a jout

et la suppression d'un mo dule, cet asp ect mo dulaire rend la structure év olutiv e et les p oids

sur c haque mo dule p ermetten t de sp écialiser le comp ortemen t du rob ot.

Le mécanisme de sélection d'action prop osé par D AMN, p ermet de dé�nir des mo dules

v otan t p our ou con tre une action. Le fait de décen traliser ces mo dules p ermet de simpli�er

la conception et de rendre le mécanisme plus év olutif. Dans cette thèse, je prop ose un méca-

nisme basé sur un princip e similaire où des év aluateurs donneron t leur a vis sur les actions à

e�ectuer de manière indép endan te les uns des autres. T outefois, je garde la p ossibilité p our
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Fig. 1.3 � Arc hitecture de D AMN a v ec les mo dules de comp ortemen ts indép endan ts qui v oten t

p our la meilleure action, présen tée dans [Ros97].

ces év aluateurs d'inhib er les autres év aluateurs et d'a v oir des seuils d'activ ation, en ce sens je

me rappro c herai égalemen t des tra v aux de Blum b erg dans [Blu94 ]

1.2.2 Les systèmes motiv ationnels

Selon le Grand Dictionnaire de la Psyc hologie une motiv ation est un � pr o c essus physio-

lo gique et psycholo gique r esp onsable du dé clenchement, de l'entr etien et de la c essation d'un

c omp ortement ainsi que de la valeur app étitive ou aversive c onfér é e aux éléments du milieu sur

lesquels s'exer c ent le c omp ortement �. P our Sp encer A. Rath us [Rat95 ], � les motivations sont

dé�nies c omme des états hyp othétiques au sein de l'or ganisme qui activent le c omp ortement

et p oussent l'or ganisme vers un but � et toujours selon lui � le c omp ortement des or ganismes

est c ensé êtr e en gr ande p artie engendr é p ar des motivations. L es b esoins, les tendanc es et

les incitateurs sont des c onc epts étr oitement liés �. Dans [ND A08 ] l'auteur décrit la notion de

motiv ation comme étan t � pr ovo qué e p ar un b esoin physiolo gique (oxygène, nourritur e, e au, ..)

ou un b esoin psycholo gique (ac c omplissement, p ouvoir, estime de soi, appr ob ation so ciale et

app artenanc e). Ces b esoins donnent lieu aux tendanc es. Exemples : l'ép anouissement de nour-

ritur e pr ovo que une tendanc e de la faim. Êtr e p oussé à gr avir les é chelons pr ofessionnels. �.

D'après [Clo05 ], � du p oint de vue psycholo gique, la motivation c orr esp ond aux for c es qui en-

tr aînent des c omp ortements orientés vers un obje ctif, for c es qui p ermettent de maintenir c es

c omp ortements jusqu'à c e que l'obje ctif soit atteint. �

Globalemen t p our ces di�éren tes dé�nitions et dans la plupart des systèmes motiv ationnels,

les motiv ations s'activ en t en fonction de propriétés in ternes et v on t in�uencer le c hoix des

actions à exécuter. La notion de but dans ce cas, se limite généralemen t au main tien des

propriétés in ternes. Dans notre cas, une motiv ation se limite au mo y en d'in�uencer le c hoix

des actions à e�ectuer. Ce c hoix n'est qu'une partie de ce qui comp ose le comp ortemen t et

nous v errons dans la suite que j'app elle cette partie du comp ortemen t l'individualité . Les

actions à e�ectuer représen ten t les premiers pas de solutions p ossibles p ermettan t de résoudre

les buts de l'agen t. Nous faisons donc in terv enir les motiv ations b eaucoup plus tard dans le

mécanisme comp ortemen tal, c'est-à-dire après la rec herc he des résolutions p ossibles par la

partie du comp ortemen t que j'app elle le raisonnemen t .
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T endances et Motiv ations

Si nous rev enons sur la dé�nition du comp ortemen t comme le résultat de l'ensem ble des

actions qu'un agen t e�ectue dans un en vironnemen t, nous p ouv ons déduire deux élémen ts par-

ticipan t à sa conception. Le premier élémen t est comp osé des actions que l'agen t p eut e�ectuer.

Si l'on restrein t les capacités de l'agen t, on restrein t par conséquen t son comp ortemen t. P ar

exemple, un agen t qui ne p ourrait que casser des p ortes p our les tra v erser p ourrait être p erçu

comme plus brutal qu'un agen t qui aurait la capacité de les ouvrir. Le deuxième élémen t est

comp osé des actions que l'agen t a e�ectuées. Si à un momen t donné l'agen t p eut e�ectuer,

parce que le con texte s'y prête bien, plusieurs actions et qu'il doit faire un c hoix p our n'en

e�ectuer qu'une seule à la fois, alors il faut dé�nir une manière de sélectionner la meilleure

action à exécuter à un momen t donné. Nous p ouv ons donc v oir le comp ortemen t comme les

actions exécutées par l'agen t dans l'en vironnemen t, qui son t issues d'un c hoix parmi l'ensem ble

des actions qu'un agen t p eut e�ectuer à c haque instan t. Ce c hoix étan t un pro cessus rép ondan t

à des con train tes div erses. Prenons par exemple manger : un h umain p eut préférer aller au

restauran t plutôt que de cuisiner, car il est fatigué. Ou alors, il p eut préférer manger des plats

surgelés, car il n'a pas les mo y ens d'aller au restauran t. Ainsi, le comp ortemen t est orien té (de

façon p ositiv e ou négativ e) par des tendances . La notion de tendances rep ose sur une théorie

du comp ortemen t psyc hologique dév elopp ée par Alb ert Burloud [Bur36 ]. En accord a v ec ce

constat, nous prop osons de dé�nir notre vision du comp ortemen t comme les actions e�ectuées

qui résulten t d'un ensem ble de tendances subies par l'agen t.

Dans [F er95 ] les tendances son t dé�nies par les cognitons (i.e. particules élémen taires p er-

mettan t de dé�nir l'état men tal d'un agen t selon F erb er) qui p oussen t ou con traignen t un

agen t à agir ou qui l'emp êc hen t d'agir. Elles son t issues de com binaisons de motiv ations qui

son t des cognitons plus élémen taires. Le fonctionnemen t de l'appro c he par motiv ation est ex-

pliqué au tra v ers d'un système conatif prop osé par l'auteur, ce dernier est présen té dans la

�gure 1.4. Dans ce système, les motiv ations formen t la base de l'élab oration des tendances

qui con traignen t la décision de l'agen t. L'auteur prop ose une classi�cation des motiv ations en

quatre catégories suiv an t les origines des motiv ations :

motiv ations p ersonnelles : ce son t les motiv ations qui pro curen t un certain plaisir à

l'agen t. P ar exemple, a v oir faim est une motiv ation p ersonnelle qui v a p ousser l'agen t à

c herc her de la nourriture.

motiv ations pro v enan t de l'en vironnemen t : ce son t les motiv ations qui pro viennen t

d'élémen ts de l'en vironnemen t de l'agen t. P ar exemple, p ercev oir de la nourriture ou

être à pro ximité d'elle, v a p ousser l'agen t à manger.

motiv ations so ciales : ce son t les motiv ations liées à la so ciété qui p oussen t l'agen t à agir

d'une certaine façon. P ar exemple, il est préférable d'a v oir un tra v ail et de bien le faire.

motiv ations relationnelles : ce son t les motiv ations pro v enan t des autres agen ts. P ar

exemple un agen t v a en aider un autre à p orter une c harge qui est trop lourde p our

un seul agen t.

Chaque motiv ation p eut orien ter le comp ortemen t de l'agen t selon les tendances qu'elle

fournit. Une tendance allan t de l' attr action à la r épulsion v a in�uencer le c hoix de l'ASM. Une

attraction v a p ousser l'agen t à réaliser une action alors qu'une répulsion v a le freiner.
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S y s t è m e
m o t i v a t i o n n e l

S y s t è m e
d é c i s i o n n e l

T e n d a n c e sM o t i v a t i o n s D é c i s i o n s

S y s t è m e  C o n a t i f

Fig. 1.4 � Le système conatif prop osé par F erb er est comp osé de deux sous-systèmes : le

système motiv ationnel qui élab ore les tendances et le système décisionnel qui décide des actions

à e�ectuer en fonction des tendances.

PECS

Sc hmidt prop ose dans PECS ( Physic al c onditions Emotional state Co gnitive c ap abilities

So cial status ) un mo dèle p our représen ter les comp ortemen ts h umains[Sc h05 ]. Ce mo dèle a

été fait p our remplacer le mo dèle BDI (Believ e Desire In ten tion) dans le cadre de la concep-

tion de comp ortemen t h umain. L'arc hitecture de PECS se v eut être univ ersellemen t applicable

a v ec une adaptation à l'individualité simple. Les agen ts son t capables d'exprimer des comp or-

temen ts di�éren ts en a y an t la même structure profonde et p euv en t être décrits par le même

mo dèle de référence. La structure du monde est représen tée à l'aide de trois en tités : l'en vi-

ronnemen t, un connecteur et les agen ts.

L'en vironnemen t représen te tous les facteurs externes p ouv an t in�uencer le comp ortemen t

de l'agen t (ce qui p eut égalemen t inclure les autres agen ts). Chaque agen t PECS p ossède une

représen tation de cet en vironnemen t qui p eut être incomplète, incertaine et même erronée.

Le connecteur est un comp osan t géran t les éc hanges d'informations en tre les agen ts.

Les agen ts PECS (v oir la �gure 1.5) son t comp osés d'élémen ts don t l'organisation est

décomp osée en trois couc hes horizon tales : les en trées, les états in ternes et les sorties.

� Les en trées son t comp osées des mo dules de p erception et senseur. Le mo dule senseur

prend les informations pro v enan t de l'en vironnemen t, le mo dule de p erception traite et

�ltre les informations p our les mémoriser.

� Les états in ternes gèren t le comp ortemen t de l'agen t et son t comp osés de quatre mo-

dules : le mo dule so cial, le mo dule cognitif, le mo dule émotionnel et le mo dule ph ysique.

Chaque mo dule p ossède des propriétés (notées Z) représen tan t des propriétés in ternes

de l'agen t et des fonctions (notés F) géran t la mise à jour de ces propriétés. Le mo dule

ph ysique gère l'asp ect ph ysique de l'agen t (par exemple ses v ariables homéostatiques

comme la temp érature), le mo dule émotionnel gère les émotions de l'agen t (tristesse,

colère), le mo dule so cial gère la collab oration en tre les agen ts et le mo dule cognitif gère

les connaissances de l'agen t.

� Les sorties son t gérées par les mo dules de comp ortemen t et d'action. Le mo dule de com-

p ortemen t c hoisit les actions à e�ectuer (il p ermet d'utiliser notammen t la plani�cation

ou l'appren tissage) en fonction des états in ternes. Le mo dule d'action réalise l'action
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c hoisie. Les actions son t de deux t yp es, les actions in ternes (qui se fon t sur l'agen t

lui-même) et les actions externes qui se fon t dans l'en vironnemen t.

Fig. 1.5 � Arc hitecture d'un agen t PECS présen tée dans [Sc h05 ].

Dans PECS, il est p ossible de mettre en place des motiv ations (� motives �) qui v on t in�uen-

cer le comp ortemen t de l'agen t. L'auteur dé�nit quatre t yp es de motiv ations se distinguan t

par leurs constructions et leurs origines (la pulsion, l'in tensité émotionnelle, la v olon té et le

désir so cial). L'auteur prop ose une sélection d'action basée sur un winner-tak es-all. À c haque

motiv ation corresp ond une in tensité, les motiv ations son t en concurrence en tre-elles et celle

qui a la plus forte in tensité détermine l'action à exécuter et donc le comp ortemen t de l'agen t.

Les in tensités son t calculées suiv an t les v ariables in ternes de l'agen t et leurs v aleurs c hangen t

au cours de l'exécution. P ar exemple, la faim pilote le comp ortemen t : �aller au r éfrigér ateur �.

La métho dologie prop osée fonctionne en quatre étap es (v oir le tableau 1.2).

Il est in téressan t p our des agen ts puremen t cognitifs qui son t classiquemen t dirigés par les

buts de prendre en compte ces propriétés in ternes. En e�et, un comp ortemen t réaliste devrait

p ourv oir être in�uencé par des propriétés in ternes telles que son niv eau d'énergie ou son niv eau

de faim. La conception de comp ortemen t que je prop oserai prendra en compte les propriétés

de l'agen t. Dans l'implémen tation que je ferai p our CoCoA, j'a jouterai la notion de propriétés

dynamiques p ermettan t notammen t de représen ter des propriétés homéostatiques.



1.2. La sélection d'action comme mécanisme dé�nissan t le comp ortemen t 17

Étap es Dé�nition

1 Calculer les nouv elles v aleurs de v ariables d'état in ternes.

2 Calculer l'in tensité de c haque motiv ation corresp ondan te.

3 Comparer et sélectionner la motiv ation a v ec l'in tensité la plus imp ortan te.

4 E�ectuer l'action défendue par la motiv ation c hoisie.

T ab. 1.2 � F onctionnemen t en quatre étap es du mo dèle PECS.

Motiv ations et hormones

Dans [CA G07 , Cañ97 ] les auteurs présen ten t un mécanisme de sélection d'action basé sur

les motiv ations et les émotions. Dans cette prop osition c haque agen t p ossède des propriétés

in ternes don t les v aleurs doiv en t être main ten ues en tre certaines b ornes prédé�nies. Un agen t

p ossède égalemen t des comp ortemen ts (i.e. des actions qu'il p eut e�ectuer) qui on t un e�et

sur ses propriétés in ternes (le comp ortemen t manger de la nourriture augmen te la v aleur de la

propriété sucre dans le sang). Une motiv ation est un élémen t qui p ousse l'agen t à sélectionner

un comp ortemen t, sa tendance est calculée suiv an t des stim uli in ternes (ses propriétés) et ex-

ternes (l'en vironnemen t). Une fois les tendances calculées, le mécanisme de sélection d'action

c hoisit la motiv ation a y an t obten u la plus grande v aleur. Puis, il c hoisit le comp ortemen t actif

(p ouv an t être exécuté) satisfaisan t le plus le b esoin de l'agen t lié à cette motiv ation. Si aucun

comp ortemen t ne p ermet de satisfaire le b esoin, le mécanisme sélectionne un comp ortemen t

d'exploration p ermettan t d'activ er un comp ortemen t satisfaisan t le b esoin (notions d'app é-

tence et d'exploration en psyc hologie). De plus, les auteurs utilisen t la notion d'hormone don t

la quan tité p eut faire v arier la v aleur des stim uli (in ternes et externes) et des motiv ations. La

quan tité d'hormones est dé�nie en fonction des émotions de l'agen t et de son état in terne, ce

qui in�uence le c hoix des comp ortemen ts.

Dans cette appro c he, la sélection d'action s'e�ectue en fonction de la motiv ation la plus

imp ortan te. Mon mécanisme de sélection d'action c hoisit l'action à exécuter en fonction de

plusieurs motiv ations, cette action est un compromis en tre toutes ces motiv ations. En�n,

con trairemen t à cette appro c he, les buts de mes agen ts ne seron t pas uniquemen t fo calisés

sur le main tien de propriétés in ternes. Les motiv ations que je prop ose ne son t pas des buts à

satisfaire mais des élémen ts in�uençan t le comp ortemen t de l'agen t.

1.2.3 Motiv ations et hiérarc hie

Certains tra v aux prop osen t une sélection d'action où les motiv ations son t organisées dans

une hiérarc hie. Je présen terai deux tra v aux prop osan t une hiérarc hisation des motiv ations

basée sur une étude du comp ortemen t h umain[Mas98 ] de Maslo w, un psyc hologue américain.

Hiérarc hie des b esoins de Maslo w

Maslo w[Mas98 ] prop ose une représen tation des b esoins des h umains conn ue comme �la p y-

ramide des b esoins de Maslo w� (v oir la �gure 1.6). En économie, l'utilisation de cette théorie

défend l'idée que si les b esoins primaires des salariés son t satisfaits, ils auron t alors de nou-

v eaux b esoins plus complexes comme ceux liés à l'accomplissemen t p ersonnel et notammen t

l'accomplissemen t au tra v ail, ce qui les p oussera à être plus p erforman ts. Dans cette théorie les
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b esoins h umains son t organisés dans une structure hiérarc hique organisée en cinq couc hes selon

la priorité des b esoins. Dans la couc he inférieure de cette p yramide son t con ten ues les b esoins

les plus prioritaires et les plus primaires : les b esoins ph ysiologiques et biologiques (comme

manger ou respirer). La couc he sup érieure est comp osée des b esoins les moins prioritaires qui

son t égalemen t les plus complexes, les b esoins de réalisation de soi. Cette théorie rep ose sur

la satisfaction des b esoins. Une fois que les b esoins primaires son t satisfaits, d'autres b esoins

plus complexes et moins prioritaires apparaissen t. Ainsi, lorsque les b esoins d'une couc he son t

en tièremen t satisfaits, un individu c herc he à satisfaire des b esoins plus complexes pro v enan t

de la couc he sup érieure.

Réalisation 
de soi

 Besoin d'estime

Besoins sociaux.
Appartenance, Acceptation

Besoin de sécurité

Besoins biologiques et physiologiques

Fig. 1.6 � Pyramide des b esoins de Maslo w.

Le système MASLO W défendu par Andriamasinoro

Dans [And03 ], l'auteur nous présen te un mo dèle d'agen ts h ybrides basé sur la motiv ation

naturelle. Ce mo dèle fonctionne p our des agen ts réactifs et des agen ts cognitifs. P ar motiv ation

naturelle, l'auteur v eut décrire les b esoins qui fon t agir l'agen t. Le mo dèle d'agen t prop osé,

nommé MASLO W (p our Multi-Agen t System based on Lo w-Needs), est comp osé de trois

élémen ts : la p yramide des b esoins (ou des motiv ations) nommée � , un réseau d'actions 
 et

un mécanisme nommé NIM (Need Imp ortance Manager).

La p yramide des b esoins � est basée sur la p yramide des b esoins de Maslo w[Mas54 ].

Comme la p yramide de Maslo w, l'auteur prop ose p our c haque b esoin d'attribuer un niv eau

(corresp ondan t au niv eau dans la p yramide) représen tan t l'imp ortance du b esoin. Mais, l'au-

teur dé�nit égalemen t p our c haque b esoin une catégorie. Cette catégorie dé�nit l'imp ortance

des b esoins appartenan t à un même niv eau.

Chaque b esoin est égalemen t dé�ni par une liste d'états p ossibles du b esoin (qui p euv en t

être par exemple : satisfait , b as ou insatisfait ) ainsi qu'une liste d'actions à e�ectuer p our

satisfaire c haque état du b esoin corresp ondan t (sauf dans le cas de l'état satisfait qui ne

requiert pas d'action car le b esoin est satisfait). Un b esoin p eut être de trois natures di�é-

ren tes :LN,MN,HN.

� LN ou Lo w Needs représen ten t les b esoins innés qui son t comm uns à tous les agen ts et

qui ne dép enden t pas de l'application (par exemple la faim).
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� MN ou Medium Needs corresp onden t aux b esoins rép ondan t immédiatemen t aux LN

(par exemple le b esoin d'aller au restauran t).

� HN ou High Needs fon t référence aux b esoins d'an ticip er la satisfaction des LN (par

exemple le b esoin d'aller au tra v ail p our gagner de l'argen t qui p ermettra de se pa y er

de la nourriture).

Les MN et HN son t des b esoins liés à l'application con trairemen t aux LN qui son t génériques.

Le réseau d'actions 
 est un graphe don t les n÷uds son t des actions (primitiv es ou com-

p osées) et don t les connecteurs p ermetten t de dé�nir les liens en tre les di�éren tes actions (par

exemples la non p ossibilité d'exécuter deux actions sim ultanémen t, l'inclusion d'une action

dans une action complexe ou la relation de succession en tre deux actions). Une action est

dé�nie par le b esoin que l'action satisfait et la liste des actions qui ne p euv en t pas être exécu-

tées sim ultanémen t. Un b esoin doit être satisfait p our e�ectuer l'action (Le b esoin est vide si

l'action est toujours exécutable). Une action p eut être une action primitiv e (PR) élémen taire

et non-in terruptible ou une action complexe (A C) comp osée d'actions primitiv es ou d'A C.

Le mécanisme NIM utilise un algorithme qui détermine les actions à exécuter. P our cela,

NIM collecte toutes les actions (PR ou A C) que l'agen t p eut e�ectuer à tra v ers � et 
 p our

en déduire l'ensem ble des actions primitiv es que l'agen t p eut exécuter. Ce mécanisme n'est

pas accessible à l'utilisateur, il fonctionne de manière générique en resp ectan t la manière

don t l'utilisateur a dé�ni � et 
 . En cas de con�it en tre les actions (des actions qui ne

p euv en t pas s'exécuter sim ultanémen t), l'algorithme v a faire un c hoix en fonction des b esoins

corresp ondan t, en privilégian t (�ltran t) les b esoins non satisfaits, les b esoins les plus pro c hes

de la satisfaction des LN (MN>HN), le niv eau du b esoin, la catégorie du b esoin, l'état du

b esoin et le ratio du b esoin (la p osition par rapp ort à l'état le plus bas du b esoin). En cas

d'égalité de ces �ltres un c hoix aléatoire est e�ectué.

Cette prop osition p ermet de dé�nir des comp ortemen ts dirigés par des motiv ations na-

turelles (ou b esoins). L'utilisateur ne doit pas co der les comp ortemen ts, il doit uniquemen t

dé�nir la p yramide des b esoins � et le graphe des actions 
 a�n que NIM puisse calculer

automatiquemen t les actions à exécuter à c haque cycle. Selon l'auteur, la conception de la p y-

ramide � p eut être simpli�ée en s'appuy an t sur des critères pro v enan t d'études scien ti�ques

(par exemple en biologie ou en so ciologie suiv an t ce qu'on c herc he à mo déliser). La construction

de 
 dans le cadre d'un comp ortemen t complexe p eut s'a v érer une tâc he di�cile et notam-

men t, comme le déclare l'auteur, lors de la dé�nition des relations en tre les actions. Dans cette

prop osition, l'état d'un b esoin est lié à une séman tique particulière et p eut être représen té soit

par une v aleur (b o oléenne ou n umérique), soit par un in terv alle de v aleurs n umériques. Nous

v errons que je prop ose une notion assez similaire à l'état d'un b esoin qui s'app elle le proto-

t yp e d'un pro�l d'individualité qui fait corresp ondre à c haque motiv ation, une v aleur ou un

in terv alle de v aleurs dé�nissan t l'expression plus ou moins imp ortan te d'une motiv ation. Ces

v aleurs p ouv an t égalemen t être dé�nies via des propriétés de l'agen t qui év oluen t p endan t la

sim ulation (comme les b esoins).

Le système de classeurs hiérarc hiques

Dans [dS06 ] l'auteur prop ose un mécanisme de sélection d'action basé sur des classeurs

hiérarc hiques p our les p ersonnages virtuels dans un monde p ersistan t (comme les jeux vidéo).
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Le princip e d'un classeur classique est de pro duire des actions rép ondan t à certaines condi-

tions en resp ectan t des règles prédé�nies. Les actions son t in ternes (mises à jour des propriétés

de l'agen t) ou externes (des actions à e�ectuer dans l'en vironnemen t). P ar con tre, un système

de classeurs hiérarc hiques (HCS p our Hierarc hical Classi�er System) sépare les règles qui v on t

générer des actions in ternes des règles qui v on t générer des actions externes, à l'aide de deux

classeurs (v oir la �gure 1.7). Dans un HCS les règles pro duisan t des actions nécessiten t une

condition liée à l'état in terne et une condition liée à la p erception p our être activ ées. Les

règles son t plus simples à dé�nir (que dans un classeur classique) et la rec herc he des règles à

activ er est plus e�cace. Bien que nécessitan t plus de règles que le précéden t, l'organisation

hiérarc hique d'un HCS p ermet de dé�nir des sous-problèmes (de tailles inférieures) et ainsi de

dimin uer l'espace de rec herc he.

Fig. 1.7 � Le système de classi�eur hiérarc hique dans [dS06 ].

Le comp ortemen t de l'h umain virtuel est in�uencé par des motiv ations don t le but est

de rép ondre à ses b esoins, c'est-à-dire d'assurer la stabilité de ses propriétés homéostatiques.

Ces motiv ations son t regroup ées suiv an t trois catégories (don t la priorité est décroissan te) :

basique, essen tielle et secondaire (les motiv ations basiques étan t les plus prioritaires). Cette

organisation s'inspire sur la p yramide des b esoins de Maslo w[Mas54 ]. Le mo dèle de sélection

d'action motiv ationnel prop osé par l'auteur se décomp ose en quatre parties.

� Les v ariables in ternes qui représen ten t les v ariables homéostatiques de l'h umain vir-

tuel.

� Les motiv ations qui v on t pro duire des buts à satisfaire, suiv an t les informations pro-

v enan t de l'en vironnemen t, des v ariables in ternes et un cycle d'h ystérésis.

� Les comp ortemen ts orien tés buts qui représen ten t le con texte in terne du HCS et

qui son t utilisés p our plani�er les séquences d'actions.

� Les actions qui son t séparées en deux catégories, les actions motivé es qui v on t satisfaire

une ou plusieurs motiv ations et les actions intermé diair es qui son t les actions rendan t

p ossible l'exécution d'une action motiv ée.

Les motiv ations son t év aluées suiv an t la v aleur de l'état in terne corresp ondan t. Cette év a-

luation est faite via deux seuils dé�nissan t trois zones : la zone de confort, la zone de tolérance

et la zone critique. Dans la zone de confort l'agen t ne prendra pas en compte la motiv ation,

dans la zone de tolérance la motiv ation aura le p oids corresp ondan t à la v aleur de la v ariable
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in terne et dans la zone de danger la v aleur de la motiv ation est ampli�ée par rapp ort à sa v a-

riable in terne. Les actions p euv en t égalemen t a v oir un seuil d'activ ation (suiv an t le seuil de la

motiv ation corresp ondan te), ce dernier seuil p ouv an t être mo dulé en fonction des préférences

de l'agen t.

La sélection de l'action à exécuter dép end de l'év aluation de la motiv ation, du cycle d'h ys-

térésis, des informations de l'en vironnemen t, du con texte in terne du HCS, du p oids du classeur,

des préférences de l'agen t et des autres motiv ations. L'auteur a mis en place une hiérarc hie à

�ux libres sélectionnan t la meilleure action suiv an t di�éren ts critères (la candidate du com-

promis p our T yrrell).

1.3 Comp ortemen ts et Jeux vidéo

1.3.1 La conception de comp ortemen t dans les jeux vidéo

Les jeux vidéo : leur succès est une con train te

Depuis plusieurs années, l'industrie du jeu vidéo ne cesse de se dév elopp er. À titre de

comparaison, depuis 2002, le c hi�re d'a�aires généré par l'industrie du jeu vidéo a dépassé

celui de l'industrie du cinéma.

En 2008, les c hi�res de v en te des jeux vidéo on t dépassé les 33 milliards d'euros, don t

13.9 milliards p our l'Europ e, 9.7 milliards p our le Jap on et 17.1 milliards p our les États-Unis

(d'après l'ID A TE : l'Institut de l'audio visuel et des télécomm unications en Europ e). En F rance

à cette même p ério de cette industrie aurait emplo y é plus de 10 000 p ersonnes a v ec plus de

430 en treprises (selon l'agence française p our le jeu vidéo). Le marc hé du jeu vidéo comprend

cinq grandes parties.

� le marc hé des consoles de salon

� le marc hé des consoles p ortables

� le marc hé des logiciels p our ordinateur

� le marc hé des logiciels p our consoles de salon

� le marc hé des logiciels p our consoles de p ortables

Le premier marc hé est celui des logiciels de consoles de salon (a v ec plus 16 milliards d'euros

dans le monde en 2008). Fin juillet 2009, il s'est v endu 52.6 millions de Nin tendo Wii, 30

millions de Xb o x 360 et 24 millions de PS3. Aujourd'h ui, il faut égalemen t prendre en compte

le marc hé des logiciels sur mobiles qui son t égalemen t en pleine expansion.

En 2007, le secrétariat d'État à la prosp ectiv e, à l'év aluation des p olitiques publiques et

au dév elopp emen t de l'économie n umérique, a mis au p oin t le plan F rance n umérique 2012. Ce

plan de dév elopp emen t de l'économie n umérique prév oit notammen t de dév elopp er le secteur

du jeu vidéo (p oin t 2.6 du rapp ort datan t d'o ctobre 2008).

Ainsi, le marc hé du jeu vidéo prosp ère, il est souten u par le gouv ernemen t et de plus en

plus de pro jets d'inno v ations son t réalisés dans ce domaine. La concurrence dans ce marc hé est

donc très imp ortan te et c'est p ourquoi il est souv en t di�cile d'a v oir des informations concrètes

sur le fonctionnemen t d'un jeu vidéo. Ceci est particulièremen t vrai p our l'asp ect in telligence

arti�cielle de ce domaine qui est un p oin t de comparaison en tre les di�éren ts pro duits de plus

en plus imp ortan t. C'est p ourquoi, dans mes rec herc hes sur ce qui se fait du coté industriel, je
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me suis fo calisé sur les informations publiées qui ne son t malheureusemen t pas nom breuses et

sur ce qui p eut être déduit du fonctionnemen t d'un jeu par rapp ort au constat que l'on p eut

faire en tan t qu'utilisateur.

Les Scripts

Lorsque l'on étudie commen t est co dée l'in telligence arti�cielle dans les jeux vidéo deux

principales tec hniques son t emplo y ées p our leur facilité d'application : les scripts et les au-

tomates à états �nis. Un script, du p oin t du vue du comp ortemen t, est la description des

actions à e�ectuer selon certaines situations prévues. L'exécution d'un script est linéaire, le

comp ortemen t est préprogrammé, il n'a pas de raisonnemen t p our déterminer l'action à exé-

cuter. Les incon v énien ts des scripts son t bien conn us[T oz02 ], les comp ortemen ts ne son t pas

assez v ariés. Il est p ossible de déterminer le comp ortemen t prop osé par un script sans trop

de di�culté (puisque le comp ortemen t n'év olue pas) ce qui lasse rapidemen t les joueurs et il

n'est pas p ossible de s'adapter à un év ènemen t non prévu dans le script.

Des solutions on t été app ortées p our con tourner les défauts de cette appro c he et créer des

scripts dynamiques [PS04 , SPSKP06 ]. Les scripts dynamiques son t généralemen t construits à

partir d'une sélection d'un ensem ble de règles. Chaque règle p ossède un p oids corresp ondan t

à son e�cacité. Les scripts son t construits à partir des règles de plus haut p oids p our c haque

partie du comp ortemen t que l'on souhaite concev oir (la collecte de ressources, la survie, ...

etc). P ar appren tissage, il est p ossible de mo di�er les p oids des règles en fonction de l'e�cacité

du script en cours. Il est égalemen t p ossible d'a�ner cette création de script par l'utilisation

d'un algorithme év olutionnaire.

Bien que les scripts soien t souv en t utilisés p our leur simplicité ( NeverWinter Nights, Mor-

r owind, Unr e al T ournament ), leur utilisation oblige à dé�nir un comp ortemen t qui est très

dép endan t du con texte d'exécution, ce qui limite leur réutilisation d'un jeu à l'autre.

Les automates à états �nis

Les automates ou mac hines à états �nis ou FSM (Finite State Mac hines), comme les scripts,

son t fréquemmen t utilisés p our leur simplicité d'application ( Dune II, Quake, W ar cr aft III,

F.E.A.R. ). Généralemen t, une mac hine à états �nis est comp osée d'un nom bre �ni d'états,

de transitions en tre ces états et d'actions. Chaque état con tien t une ou plusieurs actions que

l'agen t doit exécuter (v oir �gure 1.8). Une transition représen te les conditions nécessaires au

passage d'un état à un autre. Généralemen t, un FSM p ossède un état d'en trée qui démarre le

comp ortemen t et zéro, un ou plusieurs état terminaux déterminan t la �n du comp ortemen t.

Les mac hines à états �nis hiérarc hiques ou HFSM (Hierarc hical Finite State Mac hines),

son t des FSM don t certains états et transitions son t regroup és à l'in térieur d'un état. P ar

exemple, si l'on reprend le FSM de la �gure 1.8, on se rend compte que lorsque l'énergie est

faible, l'agen t arrête ce qu'il fait p our récup érer de l'énergie, qui est une action plus prioritaire.

On p eut alors regroup er les autres actions à l'in térieur d'un état p our dé�nir les autres actions

qui ne son t pas liées à l'énergie de l'agen t (v oir la �gure 1.9). Le HFSM nécessite dans ce cas,

une pile d'états p our retourner à l'état précéden t, une fois l'énergie récup érée.
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Fig. 1.8 � Exemple de FSM, tiré du cours �Programmation orien tée agen ts� de Jacques F erb er,

Univ ersité de Mon tp ellier I I.

Le principal in térêt des HFSM est l'asp ect mo dulaire de l'arc hitecture qui regroup e dans

un état les di�éren tes parties d'un comp ortemen t. Dé�nir un comp ortemen t revien t alors à

relier les mo dules par des transitions. Ils on t été notammen t utilisés p our Destr oy A l l Humans

2 et Halo 2 .

Fig. 1.9 � Exemple d'une mac hine à états �nis hiérarc hique reprenan t l'exemple de la �gure 1.8,

tiré du cours �Programmation orien tée agen ts� de Jacques F erb er, Univ ersité de Mon tp ellier

I I.

Mascaret

Dans l'étude des comp ortemen ts dans les jeux vidéo, je me suis in téressé à un Serious Game.

Un Serious Game est un logiciel don t le but n'est pas de distraire le joueur. La plupart des se-

rious game on t comme but d'app orter un con ten u sérieux (p édagogique, informatif, mark eting)

dans un con texte ludique issu d'un jeu vidéo. MASCARET (Multi-Agen t Systems to sim ulate

Collab orativ e, A daptativ e and Realistic En vironnemen ts for T raining)[Che06 , BQLC03 ] est

un mo dèle don t le but est de former des p ersonnes à tra v ers une sim ulation (que l'on p eut

quali�er de serious game) dans un en vironnemen t virtuel réaliste, collab oratif et adaptatif. Ce

mo dèle est basé sur les concepts d'agen t, d'organisation, de rôle et d'élémen t de comp ortemen t

(v oir la �gure 1.10). Le rôle corresp ond aux resp onsabilités de l'agen t dans l'organisation. La

notion d'organisation p ermet de structurer les in teractions en tre les agen ts, de mettre à un
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agen t de connaître ces partenaires et son rôle dans la collab oration. Les agen ts on t donc un

comp ortemen t lié à l'organisation à laquelle ils appartiennen t.

Fig. 1.10 � Mo dèle générique de Mascaret basé sur les notions d'agen t, d'organisation, de rôle

et d'élémen t de comp ortemen t, présen té dans [BQLC03 ].

Ce mo dèle générique (abstrait) se concrétise suiv an t les di�éren tes organisations de la sim u-

lation : ph ysique, so cial, etc. Les phénomènes ph ysiques (dé�nis grâce à une concrétisation du

mo dèle générique) son t représen tés par des agen ts réactifs qui p euv en t être désactiv és selon les

b esoins de la sim ulation. Ces agen ts réactifs on t un comp ortemen t simple qui est déterminé en

fonction de leurs états et de facteurs externes. L'en vironnemen t p ossède égalemen t des agen ts

rationnels qui subissen t et agissen t comme les agen ts réactifs. Ces agen ts appartiennen t à une

équip e (une organisation so ciale dé�nie dans une concrétisation du mo dèle générique) p ermet-

tan t la co ordination des actions. Ces agen ts déterminen t les actions à e�ectuer en fonction

des autres agen ts et des pro cédures p ermettan t la réalisation de la mission. Les p ersonnes en

formation son t représen tées par des a v atars qui corresp onden t aux agen ts rationnels (la seule

di�érence vien t de l'inhibition de l'en v oi de message p our l'exécution d'une action a�n de

p ermettre aux utilisateurs d'e�ectuer des c hoix p our leur formation). Ces utilisateurs p euv en t

ainsi in teragir a v ec l'en vironnemen t et les autres agen ts. SÉCURÉVI (SÉCUrité et RÉalité

VIrtuelle) est une application de MASCARET à la sécurité civile. Elle p ermet d'aider à la

formation des o�ciers sap eurs-p ompiers. Cette application p ermet de sim uler une in terv en tion

a v ec les phénomènes ph ysiques (feu, fumée, jet d'eau...). Les apprenan ts jouen t les rôles des

di�éren ts c hefs de group es in terv enan t lors de l'inciden t et le formateur particip e à la sim ula-

tion p our pro v o quer des dysfonctionnemen ts, aider les apprenan ts ou jouer un rôle dans une

équip e.

Ce mo dèle élab oré p our la formation p ermet de dé�nir le comp ortemen t d'un agen t à

tra v ers son rôle dans une organisation. Néanmoins, le c hoix de l'exécution de l'agen t ne prend

pas en compte des facteurs p ersonnels p ermettan t de dé�nir une individualité propre à l'agen t.

Halo 2

Dans [Isl05], Damian Isla présen te commen t la complexité de l'IA du jeu Halo 2 a été gérée.

Halo 2 est un jeu de tir à la première p ersonne (First P erson Sho oter ou FPS) dév elopp é par

Bungie Soft w are et édité en 2004. Dans ce jeu, l'IA est conçue a v ec un HFSM. Dans les HFSM,

p our déterminer quel état atteindre parmi l'ensem ble des états inclus dans un état paren t, il
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est généralemen t comm un d'utiliser des priorités. Soit les priorités son t dé�nies dans l'état

paren t, soit ce son t les états �ls qui fournissen t une év aluation de leur p ertinence. L'auteur

précise que dans le cas où il y a plus de vingt états, ce système devien t trop gourmand. C'est

p ourquoi, dans Halo 2 et lorsque le nom bre d'états �ls est trop imp ortan t, ces états son t

organisés dans une �le suiv an t leur priorité qui est �xe. Comme il est p ossible, qu'une action

A soit plus prioritaire qu'une action B et que suiv an t le con texte, l'action B p eut être plus

prioritaire que l'action A, l'auteur a mis en place des impulsions de comp ortemen t . Une

impulsion est un trigger lié au con texte don t la priorité n'est pas �xe et qui v a désigner une

action particulière (comme un p oin teur d'action). Ainsi l'action B p eut être mise en a v an t

grâce à une impulsion de priorité dynamique qui se trouv era dev an t l'action A (ou derrière

suiv an t le con texte). La partie con textuelle d'application est ainsi sortie des comp ortemen ts

p our réduire la complexité en temps de calcul des actions à e�ectuer. Ces impulsions p euv en t

égalemen t servir à rediriger l'exécution v ers une autre partie du comp ortemen t par exemple

lorsque la survie du p ersonnage est en jeu ou p our a jouter à certains momen ts des animations

ou des sons. De plus, le gestionnaire d'év ènemen t p eut dynamiquemen t a jouter des impulsions

p our gérer des comp ortemen ts (app elés comp ortemen t stim ulus) très sp éci�ques liés à un

év ènemen t particulier (comme la fuite si le c hef du group e est mort).

En�n, l'auteur présen te commen t p our Halo 2, le tra v ail du concepteur de comp ortemen ts

a été simpli�é. Le but était que le concepteur n'ait pas à tout sp éci�er mais qu'il précise à

gros grains quel comp ortemen t adopter (agressif, lâc he, ... etc). P our cela, deux notions on t été

mises en place : la notion d'ordre qui est une référence à une p osition de tir p our un group e et

la notion de st yle qui est un ensem ble de comp ortemen ts autorisés ou rejetés. Ces deux méca-

nismes p ermetten t d'utiliser la même IA mais de faire agir di�éremmen t suiv an t la progression

dans le jeu. Autre simpli�cation, la p ersonnalisation des p ersonnages est paramétrable, mais si

une p ersonnalisation est constituée de 3 paramètres, qu'il y a 115 comp ortemen ts et 30 t yp es

de caractères di�éren ts, cela fait 10350 nom bres à main tenir. C'est p our cela que les caractères

et les paramètres de comp ortemen t son t con ten us dans un �c hier. Ce �c hier de caractères est

un blo c logique regroupan t certains asp ects du comp ortemen t. Les �c hiers de caractères p os-

sèden t une relation de sp écialisation (ainsi lorsqu'un �c hier de caractères ne p ossède pas les

données, une rec herc he est e�ectuée parmi ses paren ts). Un caractère générique a été dé�ni

p our être à la racine de l'arbre de sp écialisation.

F.E.A.R.

Dans [Ork06 ], l'auteur présen te les mac hines à états �nis et l'algorithme A �
comme étan t

certainemen t les deux tec hniques les plus comm unémen t emplo y ées lors de la conception de

l'in telligence arti�cielle p our les jeux vidéo.

L'algorithme A �
[BF81 ] est un algorithme de rec herc he de c hemin en tre deux n÷uds dans

un graphe. L'algorithme A �
v a c herc her à minimiser le coût total du déplacemen t à e�ectuer

p our se rendre d'un n÷ud initial v ers un n÷ud �nal. P our cela, A �
utilise une heuristique

minoran te qui év alue le coût d'un déplacemen t d'un n÷ud v ers un autre p our calculer la

solution optimale.

L'auteur présen te la construction de l'IA des PNJ (P ersonnages Non Joueurs) dans un

FPS nommé F.E.A.R. (First Encoun ter Assault Recon) dév elopp é par Monolith Pro ductions

et sorti en 2005. P our cela, Je� Orkin utilise une mac hine à états �nis et un A �
de manière
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non con v en tionnelle, le FSM ne con tien t que trois états et le A �
est utilisé p our plani�er les

déplacemen ts et les séquences d'actions à exécuter. Notons que Orkin présen te la di�culté et la

complexité d'utiliser les FSM bien qu'elles soien t comm unémen t utilisées dans la conception de

jeux, c'est p ourquoi il en prop ose une utilisation particulière. Selon l'auteur, puisque l'IA que

l'on c herc he à construire est si �in telligen te�, alors elle doit être capable de faire des c hoses par

elle-même et ainsi simpli�er la tâc he du programmeur. Ainsi, alors que les FSM con tiennen t

généralemen t tous les états du monde et les conditions de transitions en tre les états, celui

utilisé dans F.E.A.R. ne con tien t que trois états Goto , Animate et UseSmartObject . L'état

UseSmartObject est utilisé p our les animations, le comp ortemen t se résume donc à deux états

Goto et Animate . De plus la logique déterminan t les transitions d'un état à un autre n'est pas

con ten ue dans le FSM mais elle est gérée par un système de plani�cation (i.e. un pro cessus qui

rec herc he les séquences d'actions p our satisfaire un but) inspiré par STRIPS[FN71 ]. Le FSM

gère donc les animations et le système de plani�cation gère le comp ortemen t du PNJ. L'a v an-

tage est qu'un FSM classique con tien t toutes les actions à exécuter p our c haque situation,

qu'il faut explicitemen t dé�nir, alors qu'un système de plani�cation requiert uniquemen t les

actions et les buts de l'agen t p our construire la séquence d'actions à exécuter p our satisfaire

les buts. Un FSM est pro cédural alors que le système de plani�cation est déclaratif.

L'utilisation du système de plani�cation allège donc la c harge de tra v ail du concepteur et

p ermet de dé�nir les comp ortemen ts des PNJ en fonction des actions qu'ils p euv en t exécuter

et des buts qu'ils doiv en t résoudre. Ainsi deux PNJ a v ec les mêmes buts, mais di�éren tes

actions se comp orten t di�éremmen t même s'ils se trouv en t exactemen t dans le même niv eau

(en vironnemen t).

Un coût est asso cié à c haque action, ce qui p ermet d'utiliser un A �
p our sélectionner la

meilleure séquence d'actions à exécuter. Dans cette utilisation du A �
prop osée par Orkin, les

arcs son t les actions, les n÷uds son t les états du monde et le coût de déplacemen t corresp ond

au coût d'une action. Le calcul du coût par action dép end de nom breux facteurs et situations

présen ts dans F.E.A.R., cette tâc he n'est donc pas facilitée. Le A �
est donc utilisé à la fois

p our la gestion des déplacemen ts et p our le c hoix des actions à exécuter. La séparation du

déclaratif et du pro cédural ne s'e�ectue que sur une des deux parties du comp ortemen t (la

construction des séquences d'actions exécutables par l'agen t). P ourtan t il est dommage que

ce qui a été fait p our simpli�er la dé�nition des actions que l'agen t p eut faire, ne soit pas

appliqué à la dé�nition de ce que l'agen t c hoisit de faire.

Creatures

Le jeu Cr é atur es [GCM97 ], dév elopp é par Creature Labs, est sorti en 1996. Le princip e de

ce jeu est d'éduquer des créatures virtuelles app elées des Norns (Cyb erlifogenis cutis) dans une

en vironnemen t limité (v oir �gure 1.11). Cette éducation se fait par appren tissage par renforce-

men t : par punitions et récomp enses. P our cela le joueur in teragit a v ec les créatures à l'aide du

curseur de la souris p our la c hatouiller (renforcemen t p ositif ) ou p our la frapp er (renforcemen t

négatif ). Le comp ortemen t des Norns est déterminé par un réseau de neurones arti�ciels. Ce

réseau est sous-divisé en �lob es� qui détermine les caractéristiques électriques, c himiques et

morphologiques d'un group e de cellules (neurones). Chaque neurone p eut être connecté a v ec

un ou plusieurs neurones appartenan t aux autres lob es via des synapses. Cette structure se

v eut être biologiquemen t plausible, elle est formée d'appro ximativ emen t 1000 neurones regrou-



1.3. Comp ortemen ts et Jeux vidéo 27

p és dans 9 lob es in terconnectés à tra v ers 5000 synapses. Chaque Norn est égalemen t comp osé

d'un système bio c himique qui p ermet de sim uler des fonctions endo criniennes (géran t le sys-

tème hormonal) ainsi que certains asp ects du métab olisme et un système imm unitaire simple.

Certaines caractéristiques structurelles et fonctionnelles des Norns son t déterminées par leurs

gênes, le génome étan t représen té par un seul c hromosome haploïde (pas de paire, les h umains

on t des c hromosomes diploïdes qui v on t par paire). Les Norns se repro duisen t, les phénomènes

d'enjam b emen t (crossing-o v er) se pro duisen t, ainsi que les �erreurs� d'omissions, de duplica-

tions et de m utations aléatoires de gênes a�n de fa v oriser le brassage génétique. Les Norns

apprennen t, la lignée év olue et certains comp ortemen ts so ciaux son t parfois exprimés (comme

la co op ération). Les réseaux de neurones son t raremen t utilisés dans un jeux commercial du

fait de leur paramétrage imp ortan t.

Fig. 1.11 � Image-Ecran du jeu Creature tirée du site o�ciel

h ttp ://www.gamew aredev elopmen t. co.uk/.

The Sims

Le jeu The Sims , dév elopp é par Maxis, est sorti en 2000. Le princip e de ce jeu est de gérer

la vie d'un p ersonnage virtuel dans un en vironnemen t sim ulan t la réalité (v oir la �gure 1.12).

Le p ersonnage év olue dans un en vironnemen t restrein t à son habitation et il est en in teraction

a v ec d'autres Sims du même quartier (ses v oisins). P our satisfaire ses b esoins un Sims e�ectue

des actions sur des ob jets ou d'autres Sims. L'utilisateur p ersonnalise les élémen ts du jeu

(les ob jets et les décorations) en fonction d'une quan tité d'argen t virtuel que le Sims gagne

en tra v aillan t c haque jour. Le comp ortemen t d'un Sims est dirigé par ses propriétés in ternes

qu'il doit satisfaire (faim, énergie, confort, etc.). Le joueur p eut égalemen t ordonner au Sims
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d'e�ectuer des actions a�n d'orien ter l'év olution de la sim ulation. Le troisième opus des Sims

est sorti en 2009, toujours dév elopp é par Maxis. Les p ossibilités de p ersonnalisation son t

accrues et l'in telligence arti�cielle gère les b esoins naturelles du Sims a�n de p ermettre au

joueur de se concen trer sur les asp ects so ciaux comme la carrière ou les relations a v ec les

autres Sims. Les Sims son t plus autonomes et leur comp ortemen t p ersonnalisable à l'aide

des traits de p ersonnalité qu'il faut c hoisir lors de la création du p ersonnage (par exemple

maladroit, h yp ersensible, artiste ou tra v ailleur).

Fig. 1.12 � Image-Ecran du jeu The Sims.

Blac k and White

Dans le jeu vidéo Black and White , dév elopp é par Lionhead Studios et édité en 2001

par Electronic Arts, le joueur doit éduquer une créature en utilisan t un appren tissage par

renforcemen t par punitions et récomp enses. La créature rép ond égalemen t à des désirs liés à

des propriétés in ternes comme la faim, la douleur, la colère, les dégâts subis. Dans [Ev a02 ],

l'auteur nous présen te commen t il est p ossible d'obtenir une créature comme celle du jeu Black

and White . Il dé�nit que l'on doit utiliser plusieurs tec hniques d'appren tissage p our couvrir

toutes les capacités de l'agen t. P ar exemple, la créature apprend quel ob jet satisfait le mieux

une motiv ation a v ec un arbre de décision et détermine les p oids de c hacun de ses désirs en

utilisan t un p erceptron.

P our éduquer sa créature, le joueur doit, en fonction de la dernière action que la créature

a exécutée, soit la gratter ou la caresser p our la récomp enser, soit la gi�er p our la punir

(l'appren tissage a v ec le bâton et la carotte p our Ric hard Ev ans). Ainsi la créature apprenait
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les b onnes actions à faire (ou les mauv aises actions à ne pas faire). Du p oin t de vue du joueur,

ce pro cessus d'appren tissage n'est pas éviden t à utiliser et les récomp enses données à tort

(par exemple, une caresse, lorsque l'animal a mangé l'un des serviteurs du joueur) son t très

di�ciles à corriger.

Fig. 1.13 � Image-Ecran du jeu Blac k and White 2, où l'on v oit (en bas) le men u représen tan t

p our c haque action les préférences de la créature. Ses préférences p euv en t être c hangées à tout

momen t.

D'ailleurs dans Black and White 2 (égalemen t dév elopp é par Lionhead Studios et édité

par Electronic Arts en 2005), les v aleurs de récomp ense p our c haque action de la créature

son t clairemen t iden ti�ées et le joueur p eut à tout momen t mo di�er complètemen t ses v a-

leurs p endan t le jeu (v oir la �gure 1.13). Ainsi, dans ce deuxième opus, l'impact de la phase

d'appren tissage a été considérablemen t réduit.

Si l'utilisation de tec hniques d'appren tissage est une tâc he complexe p our un joueur, il

en v a de même p our un concepteur de jeux vidéo. En cela je rejoins [HYH09], quand ils

disen t :� The develop er not only ne e ds to know how they want the char acter to b ehave, but also

the AI principles r e quir e d to make that b ehavior emer ge �.
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Quak eb ot

Dans [Lai01 ], John Laird prop ose de créer des b ots qui on t la capacité d'an ticip er les

actions des adv ersaires. Ces b ots son t conçus p our Quake 2 (dév elopp é par id Soft w are et

distribué par A ctivision en 1997) qui est un FPS (First-P erson Sho oter) et p our une partie

de Deathmatc h où celui qui gagne est celui qui a tué le plus d'adv ersaires. Dans ce jeu, les

terrains de jeu ne son t pas de grandes tailles (le but n'étan t pas d'isoler les joueurs, mais qu'ils

s'en tretuen t) et l'en vironnemen t n'est pas dynamique : tous les b on us (armes, arm ures, san té

ou m unitions) on t un emplacemen t prédé�ni et une fois l'ob jet pris, ce dernier revien t à la

même place au b out d'un temps sp éci�que (dé�ni dans les règles du jeu). Les grands joueurs

de FPS connaissen t très bien les cartes du jeu, l'emplacemen t des b on us, le temps a v an t qu'ils

réapparaissen t et sa v en t an ticip er le comp ortemen t des autres joueurs. P ar exemple, si un

joueur v a dans une pièce p our prendre un b on us, il est p ossible de lui tendre une em buscade

en se p ositionnan t de telle manière qu'à sa sortie de la pièce on puisse lui tirer sur le �anc ou

dans le dos. C'est exactemen t le t yp e de comp ortemen t que l'auteur souhaite obtenir a v ec son

Quak eb ot (v oir �gure 1.14)

L'auteur prop ose d'utiliser SO AR[LNR87] p our gérer le comp ortemen t du quak eb ot. SO AR

utilise des règles de pro duction de la forme si ... alors ... . Le princip e de fonctionnemen t

de SO AR est de bala y er les p ossibilités (l'espace de problème) à partir du con texte couran t

(la phase d'élab oration) d'après les informations de la mémoire de tra v ail (suiv an t le princip e

d'un c haînage a v an t qui part du con texte couran t p our dé�nir toutes les actions p ossibles

jusqu'à atteindre un con texte résolv an t un but) p our ensuite év aluer par p ondérations les

di�éren tes p ossibilités p our décider de l'action à exécuter (la phase de décision). Lorsque la

phase de décision ne p eut pas déterminer l'action à e�ectuer (bien souv en t cela vien t du

manque d'informations sur son en vironnemen t) un sous-but est construit p our lev er cette

impasse par une métho de-faible . SO AR p eut utiliser de nom breuses métho des faibles (comme

le min-MAX). Une fois l'impasse lev ée par l'une des métho des faibles, SO AR crée une règle

par la phase d'appren tissage nommée chunking et la garde en mémoire. Ainsi si le b ot se

retrouv e dans une situation sem blable, il n'aura qu'à appliquer la règle et la situation ne sera

plus considérée comme une impasse.

Le quak eb ot p erçoit son en vironnemen t et mémorise sa top ologie, l'emplacemen t de tous

les ob jets et plus particulièremen t les ob jets qui son t rec herc hés par les joueurs (les b on us)

dans une représen tation in terne. Il est p ossible de réutiliser une représen tation de l'en vironne-

men t plusieurs fois p our gagner en p erformance. L'auteur précise que son quak eb ot p eut être

utilisé dans un en vironnemen t inconn u, mais il a b esoin d'un laps de temps p our mémoriser

l'emplacemen t des ob jets et sa top ologie p our ainsi améliorer son comp ortemen t. De plus, l'en-

vironnemen t n'est pas très grand ni très dynamique, ce qui limite les impasses. Dans d'autres

t yp es de jeux, le nom bre d'acteurs, la dynamique de l'en vironnemen t et donc le nom bre de

situations d'impasses est b eaucoup plus imp ortan t. Dans le cas de jeux en ligne qui son t

des applications en constan te év olution, cette appren tissage devrait se faire à c haque mise à

jour (même partiellemen t). En�n, bien que la prédiction p ermette de dé�nir des comp orte-

men ts complexes comme une em buscade, l'activ ation de cette dernière dép end selon l'auteur

de certaines situations qu'il faut dé�nir au préalable.



1.3. Comp ortemen ts et Jeux vidéo 31

(a) Situation dans laquelle le Quak eb ot v ert

p eut prédire le comp ortemen t de son ennemi

en rose

(b) Le Quak eb ot crée une représen tation in-

terne de la situation de l'ennemi en se pro-

jettan t à sa place. Il pro jette que l'ennemi v a

en trer dans la pièce p our prendre de la san té

(c) Le Quak eb ot an ticip e la sortie de son en-

nemi

(d) Le Quak eb ot exécute une em buscade ré-

sultan t de sa prédiction

Fig. 1.14 � Le quak eb ot en bas à gauc he (a,b,c) sait que son ennemi v a c herc her de la san té

dans la pièce au nord. Il an ticip e donc son comp ortemen t (a,b,c) a�n de p ouv oir lui tendre

une em buscade (d).

MHiCS

Gabriel Rob ert et Agnès Guillot présen ten t dans [R G06] MHiCS (Motiv ational and HIe-

rarc hical with Classi�er Systems) une arc hitecture motiv ationnelle et hiérarc hique à base de

systèmes de classeurs p our la conception de p ersonnages non joueurs dans les jeux vidéo. Le

terme hiérarc hique désignan t l'arc hitecture en quatre niv eaux (v oir la �gure 1.15). Le niv eau

1 est celui des motiv ations qui exprimen t des b esoins in ternes à satisfaire. Le niv eau 2 est

constitué de systèmes de classeurs (CS) à base de règles, c haque système de classeurs (et donc

les règles égalemen t) est sp éci�que à une motiv ation. Les règles son t de la forme Si Condition

A lors A ction . Ces règles renden t activ ables les actions présen tes au niv eau 3, qui deviendron t
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exécutables en fonction des ressources d'actions disp onibles situées au niv eau 4. Comme [dS06 ]

cette arc hitecture est dite hiérarc hique à �ux libres (qui est la meilleure selon T yrrell [T yr93b ]).

Les motiv ations son t dé�nies par un facteur de p ersonnalité (FP) décriv an t les préférences

de l'agen t p our ses motiv ations et la valeur motivationnel le (VM) dé�nissan t le niv eau de la

motiv ation en fonction de l'état du PNJ. La v aleur d'une motiv ation, son intensité (IM), est

calculée par le pro duit de FP et VM. Les CS à base de règles son t sp éci�ques à une motiv ation.

Ainsi c haque CS rec herc he dans un espace restrein t augmen tan t l'e�cacité du système. De

plus lors de l'a jout de motiv ations la mo dularité de l'arc hitecture évite de réécrire totalemen t

la base de règles. À c haque règle est asso ciée une force déterminan t une relation de priorité

en tre les règles. Chaque CS v a déterminer les actions activ ables (A C) selon la partie condi-

tion des règles. P our c haque A C, il v a ensuite déterminer son in tensité d'activ ation en faisan t

le pro duit de l'in tensité de la motiv ation (IM) et de la v aleur de la plus grande force p our

l'A C. L'exécution des actions se détermine en fonction de l'in tensité de l'action activ able a�n

d'attribuer à c haque ressource l'action a v ec la plus grande in tensité p ossible p our que l'allo-

cation des ressources atteigne l'optimal (a v ec une notion de bruit p ermettan t d'e�ectuer des

actions pro c hes de l'optimal). A�n d'a juster les forces des règles à l'en vironnemen t, les auteurs

utilisen t un appren tissage en ligne év aluan t une règle p endan t son activ ation en fonction de

la v aleur motiv ationnelle VM, donnan t ainsi plus de p oids aux règles qui fon t dimin uer une

motiv ation.

MHiCS a été appliquée à T eam F ortress Classic (TF C) une extension m ulti-joueurs p our

le jeu Half-Life et plus sp éci�quemen t p our une partie de Capture The Flag (CTF). Dans un

CTF, deux équip es s'a�ron ten t p our récup érer le drap eau de l'équip e ennemie qui est situé

à l'autre b out de la carte. Ce jeu est un FPS et l'en vironnemen t est conn u et n'est pas de

grande taille, les b on us (et les drap eaux) on t une place prédé�nie. Le nom bre de motiv ations

est faible, seulemen t trois motiv ations (le score individuel, le score collectif et la survie du

PNJ) et les ressources d'actions se limiten t au déplacemen t, à la visée et au tir.

De cette prop osition, il est in téressan t de retenir la dé�nition de l'in tensité d'une motiv a-

tion qui est calculée en fonction du facteur de p ersonnalité et de la v aleur motiv ationnelle.

L'idée de représen ter la p ersonnalité d'un agen t, c'est-à-dire une in terprétation des motiv a-

tions, ressem ble à l'idée que je prop ose de mettre en place un pro�l d'individualité qui dé-

termine l'expression des motiv ations de l'agen t. En�n, même si les règles resten t simples à

concev oir, dans un en vironnemen t très dynamique a v ec de nom breuses p ossibilités d'actions

ou de con textes di�éren ts, leur réalisation p eut s'a v érer être une lourde tâc he [Ork06 ].

Being-in-the-w orld

Dans [DZ01], les auteurs prop osen t un agen t (nommé b eing-in-the-w orld) capable de jouer

à un jeu du t yp e MUD (Multi-User-Dungeons). L'agen t a p our but de survivre dans l'en vi-

ronnemen t, c'est-à-dire se déplacer dans l'en vironnemen t, main tenir sa san té, éviter la faim,

in teragir a v ec des joueurs h umains ou des PNJ. Il doit égalemen t comme les joueurs, collecter

des ressources p our a v oir un meilleur équip emen t et acquérir de l'exp érience a�n de dev enir

plus puissan t, tout cela en temps réel.

L'agen t b eing-in-the-w orld fonctionne dans le jeu ScryMUD qui est un MUD en mo de

texte sous licence GPL. Le jeu a été mo di�é p our o�rir une in terface visuelle et p our a v oir des
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Fig. 1.15 � Arc hitecture de MHiCS a v ec les motiv ations et les ressources d'actions p our T eam

F ortress Classic présen tée dans [R G06 ].

iden ti�an ts sur les ob jets et les propriétés du jeu. T outefois, l'agen t comm unique a v ec le jeu

comme les autres joueurs.

L'arc hitecture de l'agen t est comp osée de deux mo dules : Descartes et Heidegger. Descartes

est le mo dule de raisonnemen t basé sur un système de main tenance de la v érité (ou TMS p our

truth main tenance system), qui inclut l'état in terne de l'agen t, la compréhension de l'en viron-

nemen t et la gestion des buts. Ce mo dule décomp ose des buts de haut niv eau (comme le but

d'acquérir un item particulier) en buts immédiats (comme tuer une créature X) en e�ectuan t

un c haînage arrière (p our acquérir un item il faut de l'or, p our a v oir de l'or il faut tuer et

v oler les créatures, la créature la plus faible est la créature X) selon les connaissances et l'état

de l'agen t. Ces buts son t en v o y és au mo dule Heidegger qui ten tera de les réaliser. Heidegger

est le mo dule géran t la réactivité de l'agen t (imp ortan t p our l'asp ect temps réel), c'est-à-dire

les in teractions en tre l'agen t et l'en vironnemen t (acquisition et mémorisation d'informations

pro v enan t de l'en vironnemen t et réalisation d'action) en ten tan t de satisfaire les buts immé-

diats. Heidegger gère la réalisation des actions à accomplir dans l'en vironnemen t et dans une

situation critique (une attaque par exemple) il décide de l'action à e�ectuer sans prendre en

compte les directiv es du mo dule Descartes. Heidegger met égalemen t à jour la mémoire de
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l'agen t (l'on tologie du monde) qui est utilisée par le mo dule Descartes. Les deux mo dules

tra v aillen t de manière async hrone et assez indép endammen t, ils comm uniquen t via une �le de

buts et une on tologie partagée du monde.

La séparation en tre le raisonnemen t et le c hoix des actions à e�ectuer p ermet à l'agen t

de plani�er les actions sur le long terme et d'agir immédiatemen t selon le con texte couran t.

T outefois, cette prop osition p ose deux con train tes, la première est la gestion limitée des in-

formations mémorisées.L'en vironnemen t n'est pas très dynamique et sa top ologie est conn ue

a priori, l'agen t ne construit pas sa propre représen tation de l'état de l'en vironnemen t. La

deuxième con train te vien t de la comm unication en tre les deux mo dules qui se fait via une �le.

Comme les auteurs l'expliquen t la gestion du c hangemen t de la v aleur de v éracité d'une pré-

condition dans cette �le ne p ermet pas de réin tro duire à nouv eau le but. Il est dommage que

les auteurs ne précisen t pas commen t Heiddeger c hoisit en tre deux buts ou même commen t il

c hoisit en tre deux actions (ou séquences d'actions) p ermettan t de résoudre un même but.

1.3.2 Les in terfaces de conception p our les jeux vidéo

Si le mo dèle utilisé est imp ortan t, l'in terface de conception ne doit pas être négligée. Ces

in terfaces v on t p ermettre d'alléger la tâc he du concepteur suiv an t le public visé : no vice, a v erti

ou exp érimen té. Je présen terai donc dans cette partie quelques tra v aux don t l'in térêt réside

principalemen t dans l'in terface de conception, plus que sur le mo dèle utilisé.

Beha viorshop

Dans [HYH09] les auteurs prop osen t Beha viorShop, une in terface graphique basée sur

l'arc hitecture de subsomption p our la conception de p ersonnages in teractifs. Leur but est de

concev oir une in terface in tuitiv e et utilisable par des no vices en in telligence arti�cielle. En

e�et, les auteurs fon t le constat qu'aujourd'h ui p our construire l'IA d'un p ersonnage il faut à

la fois se concen trer sur commen t on désire que le p ersonnage agisse et a v oir des connaissances

en IA p our p ouv oir réaliser le comp ortemen t.

Initialemen t, leur in terface était basée sur un automate à état �nis (FSM), mais la plupart

des utilisateurs trouv aien t cette appro c he trop complexe et pas in tuitiv e. Ils on t donc décidé

d'abandonner l'idée d'utiliser des FSM ou des HFSM alors qu'ils son t généralemen t utilisés

dans l'industrie du jeu vidéo. Les auteurs on t donc privilégié l'utilisation d'une arc hitecture

de subsomption qui est plus simple à prendre en main par des no vices, cette arc hitecture étan t

statique et hiérarc hique.

Dans Beha viorShop, l'utilisateur conçoit le comp ortemen t de son agen t (son rôle) p our

un en vironnemen t précis. Il p eut, lors de la création d'une couc he, a v oir accès à la carte

de l'en vironnemen t p our sp éci�er par exemple des déplacemen ts précis. P our cela il na vigue

principalemen t en tre deux écrans, un écran résuman t l'arc hitecture a v ec les di�éren tes couc hes

et un écran sp éci�que par couc he (v oir la �gure 1.16). Dans ce dernier écran, le comp ortemen t

d'une couc he est dé�ni par un trigger (une condition d'activ ation de la couc he) et une action

à exécuter. La couc he inférieure de l'arc hitecture p ossède le trigger �Alw a ys� signalan t que

cette couc he doit toujours être activ e (c'est le comp ortemen t par défaut). P our l'utilisateur,

une couc he est présen tée comme une phrase : si le [r ôle de l'agent] [c ondition du trigger], alors



1.3. Comp ortemen ts et Jeux vidéo 35

le [r ôle de l'agent] fer a [action]. Le [r ôle de l'agent] est prédé�ni, c'est le rôle que l'utilisateur

est en train de construire. La partie [c ondition du trigger] et [action] son t des c hoix dans une

liste à partir d'élémen ts pro v enan t d'une on tologie de comp ortemen t. Certains c hoix p euv en t

être com binés à d'autres élémen ts via des op érateurs logiques. P ar exemple, la condition du

trigger p eut être la conjonction de deux états don t le premier dép end d'un p ersonne et le

second d'une distance par rapp ort à l'agen t.

P our v alider leur résultat, les auteurs on t demandé à 10 p ersonnes âgés de 18 à 24 ans de

créer 3 rôles. Le premier, un gardien de sécurité qui gère l'en trée dans un bâtimen t. Le second

rôle est une p ersonne autorisée à en trer après a v oir mon trer son badge. Le troisième rôle est

une p ersonne non autorisée qui doit essa y er plusieurs fois d'en trer dans le bâtimen t. Au �nal

8 p ersonnes on t réussi à concev oir des rôles rép ondan t aux critères (3 on t réussi à concev oir

totalemen t le résultat désiré). Les résultats de cette étude mon tren t qu'a v ec Beha viorShop,

la conception de comp ortemen t sem ble être plus simple. Néanmoins, bien que la hiérarc hie

de subsomption soit mo dulaire, les comp ortemen ts conçus son t très sp éci�ques au con texte

d'application ce qui en limite leur réutilisation. De plus, l'utilisation de Beha viorShop p ermet

de simpli�er la tâc he p our des no vices, mais lorsqu'il faut créer un v éritable jeu a v ec un

nom bre imp ortan t de rôles di�éren ts, cette arc hitecture p eut rendre la tâc he plus fastidieuse.

Il est donc imp ortan t de cibler les utilisateurs d'une in terface p our en fournir une qui soit la

plus adaptée p ossible. Dans cette thèse, je présen terai un atelier de conception p ermettan t

la création de comp ortemen ts utilisables dans CoCoA. P our son in terface nous a v ons ciblé

les utilisateurs a v ertis ou exp érimen tés. L'in terface est donc moins in tuitiv e mais elle p ermet

notammen t de créer des comp ortemen ts indép endammen t du con texte d'exécution.

Fig. 1.16 � F enêtre de Beha viorShop géran t la création d'une couc he, présen tée dans [HYH09].
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SpirOps

SpirOps est un outil commercial p ermettan t la création des comp ortemen ts des p erson-

nages dans les jeux vidéo qui con tien t notammen t un éditeur (v oir la �gure 1.17), un géné-

rateur de co de (en C++) et un débugger. Cet outil est basé sur les tra v aux de rec herc he

d'Axel Buendia [Bue05] et a été utilisé dans le jeu Splinter Cel l - Double A gent d'Ubisoft.

SpirOps fait l'ob jet d'un brev et depuis 2003, les informations sur son fonctionnemen t ne son t

pas accessibles facilemen t. Le princip e dans SpirOps est que l'utilisateur puissen t concev oir

des comp ortemen ts en ce concen tran t sur c haque problème indép endammen t et non plus du

p oin t de vue des situations �si je suis dans tel état et que je suis à telle p osition alors je fais

ça�. En e�et, plus le nom bre de situations est imp ortan t, plus le comp ortemen t est complexe

mais égalemen t plus la réalisation est di�cile. En se fo calisan t sur les problèmes et les ma-

nières de résoudre ces problèmes SpirOps p ermet de soulager la tâc he du concepteur. Chaque

problème (app elé cen tre d'in térêt) est géré indép endammen t et SpirOps s'o ccup e de gérer les

in terférences en tre les problèmes s'il y en a. Un cen tre d'in térêt est dé�ni par des actions

(des solutions p ossibles aux problèmes) et des p ercepteurs (des élémen ts de l'en vironnemen t

utilisés dans le raisonnemen t). A partir d'un cen tre d'in térêt trois paramètres son t calculés :

la motiv ation, l'opp ortunité et les paramètres d'action. La motiv ation étan t l'imp ortance du

cen tre d'in térêt par rapp ort à l'état de l'agen t, l'opp ortunité est le fait de sa v oir s'il est déjà

p ossible de résoudre le cen tre d'in térêt en fonction de ce qu'il y a dans l'en vironnemen t et des

paramètres d'action qui in�uencen t le c hoix des actions comme la p ersonnalité ou les émotions.

Fig. 1.17 � Editeur de SpirOps, image tirée du site o�ciel h ttp ://www.spirops.com.

StarLogo TNG et Scratc h

StarLogo TNG (The Next Generation) et Scratc h son t deux pro jets du MIT (Massac h u-

setts Institute of T ec hnology) p our la mo délisation d'applications et la sim ulation. Ces deux

pro jets rep osen t sur une in terface graphique où les instructions son t représen tées par des blo cs
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colorés suiv an t la séman tique des instructions. Ces in terfaces (v oir la �gure 1.18) on t p our

but de faciliter la programmation en se fo calisan t sur la dynamique de la sim ulation. L'in-

terface de programmation est couplée a v ec des outils p our la gestion du son et de l'asp ect

graphique. Ces pro jets app orten t un asp ect plus ludique à la programmation mais la réalisa-

tion des comp ortemen ts reste très dép endan te du con texte d'application. T outefois ces deux

pro jets ne s'in téressen t pas à la conception de comp ortemen t, mais plus à la simpli�cation

de la programmation. Je m'in téresserai égalemen t à ce p oin t en prop osan t une illustration

de ma prop osition qui se v eut être simple et compréhensible dans sa réalisation et dans la

con�guration des comp ortemen ts.

Fig. 1.18 � In terfaces de Starlogo TNG (à gauc he) et de Scratc h (à droite).

K o du

K o du[Kud10 ] (anciennemen t app elé Boku) est un en vironnemen t de conception p ermet-

tan t de créer des jeux vidéo. K o du est un pro jet conçu par Microsoft qui devrait fonctionner

sur Xb o x 360 et sur PC. Il est comp osé d'un éditeur de terrains, d'un constructeur de c he-

mins et de p on ts et d'une vingtaine de p ersonnages a v ec des capacités di�éren tes. L'in terface

de conception des comp ortemen ts des p ersonnages rep ose en tièremen t sur des icônes p our

représen ter les p ersonnages, les actions ou les év ènemen ts (v oir la �gure 1.19). Les comp orte-

men ts son t décrits par des règles de la forme WHEN-DO. La partie WHEN décrit une action

du joueur, une collision, un son, une vision, une temp oralité ou un état de l'en vironnemen t

(v oir la �gure 1.20). La partie DO décrit les conséquences une fois la partie WHEN satisfaite.

L'ordre de dé�nition des règles corresp ond à l'ordre d'exécution.

Kudo prop ose une in terface p our la conception de comp ortemen t en masquan t totalemen t

l'asp ect programmation via l'utilisation d'icônes. On p eut v oir sur di�éren tes vidéos que son

utilisation est accessible aux enfan ts d'une dizaine d'années. Cette in terface est simple d'uti-

lisation mais les comp ortemen ts son t fortemen t restrein ts.
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Fig. 1.19 � In terface de conception de Kudo.

Fig. 1.20 � La sélection des règles présen tée par une roue, ici, la roue des déclenc heurs d'ac-

tions.
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1.3.3 Les MMORPG

Les MMORPG ( Massively Multiplayer Online R ole Playing Game ) constituen t une catégo-

rie sp éci�que des CRPG ( Computer R ole-Playing Game p our les jeux de rôle sur ordinateur).

Ce son t des jeux de rôles en ligne où un grand nom bre de p ersonnages (joueurs inclus) év oluen t

dans un en vironnemen t virtuel p ersistan t (qui con tin ue d'év oluer que le joueur soit connecté

ou non). Un MMORPG corresp ond à un mo dèle d'application en �p erp étuel dév elopp emen t�,

le dév elopp emen t de ces applications est incrémen tal et fréquemmen t l'en vironnemen t est

étendu : les capacités des PNJ et des joueurs c hangen t, de nouv eaux élémen ts son t a joutés au

jeu, etc. Ce con texte est donc fortemen t con train t, de part l'immensité de l'en vironnemen t, le

nom bre imp ortan t d'agen ts (joueurs ou p ersonnages non joueurs) et aussi son dév elopp emen t

incrémen tal. Les MMORPG o�re donc un cadre applicatif in téressan t de mes tra v aux, de part

la con train te liée à l'en vironnemen t.

De plus, dans les MMORPG commerciaux, les p ersonnages non joueurs son t souv en t can-

tonnés à des comp ortemen ts simples : soit ils son t présen ts comme décors (aucune in teraction

a v ec les joueurs ou même a v ec l'en vironnemen t n'est p ossible), soit leur rôle est limité. Bien

souv en t le comp ortemen t d'un PNJ est restrein t à une activité fonctionnelle ou quelques in ter-

actions a v ec les joueurs. Les PNJ son t ainsi utilisés comme des marc hands v endan t des items

aux joueurs, des gardiens ouvran t des p ortes ou des donneurs de quêtes. Il existe aussi des PNJ

qui com batten t les joueurs, ces derniers on t égalemen t un comp ortemen t limité (la réalisation

d'une séquence d'actions iden tiques qui se rép èten t selon une temp oralité pré-dé�nie) ou un

c hamp d'action restrein t (à une zone de l'en vironnemen t). Il est rare de v oir des PNJ a y an t

les mêmes capacités que les joueurs.

Le marc hé du MMORPG devrait constituer en 2010 un c hi�re d'a�aire de presque 5

milliards de dollars US (c hi�re de l'agence française p our le jeu vidéo) dans le monde. En

F rance, les deux MMORPG les plus joués son t Dofus (d'Ank ama Games, une so ciété française)

et W orld of W arcraft (de Blizzard En tertainemen t, une so ciété américaine).

DOFUS

DOFUS est un MMORPG, dans un univ ers médiév al-fan tastique, édité et dév elopp é par

Ank ama Games sorti 2004 en F rance. Ce jeu en 2D en Flash

1

, connaît un franc succès, surtout

en F rance et de plus en plus dans le monde. Comme tout MMORPG, il est caractérisé par le

nom bre imp ortan t de joueurs et la taille de l'en vironnemen t. En 2010, plus de 20 millions de

comptes (ab onnés et non-ab onnés) son t recensés et le jeu compte jusqu'à 200 000 connexions

sim ultanées (l'ab onnemen t mensuel de ce jeu coûte en viron 4 à 5 euros). L'en vironnemen t du

jeu est discrétisé en zones (10 000 zones di�éren tes dans le jeu), une zone est comp osée de

16x16 cases.

Dans ce jeu, le joueur incarne un p ersonnage par les 12 classes p ossibles. Son but est de

collecter les Dofus p our dev enir plus puissan t. P our cela, le joueur doit détruire des monstres

et résoudre des quêtes. Dans ce jeu, il existe deux t yp es de PNJ, les donneurs de quêtes et

les monstres. Les donneurs de quêtes son t des en tités don t le comp ortemen t est très limité, ils

resten t dans une zone précise, donnen t des missions que le joueur doit accomplir, éc hangen t,

ac hèten t ou v enden t des items. Les monstres son t des en tités que le joueur doit com battre, ils

1

la v ersion 2.0 de Dofus sortie début 2010 est un compromis en tre Flash et Ja v a
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resten t dans une zone précise mais ils p euv en t disparaitre en cas de défaite (dans ce cas un

nouv eau group e de monstres réapparaît au b out d'un certain temps).

Les com bats on t un rôle imp ortan t dans le jeu, le t yp e de com bat est du tour par tour

(c haque en tité du com bat : joueur ou monstre, joue à tour de rôle) dans une zone qui est

discrétisée en cases. Chaque attaque à un coup en p oin ts d'actions (P A) et p ossède une p ortée

(distance minimale et/ou maximale p our atteindre une cible). P endan t son tour le joueur p eut

se déplacer (c hanger de case) en utilisan t des p oin ts de mouv emen ts (PM). Une fois le tour

terminé, le joueur (et les monstres) retrouv en t leur P A et leur PM.

Dans [Bon08 ], Laetitia Bon te (resp onsable IA du jeu DOFUS) explique commen t l'IA des

monstres est calculée p endan t le com bat. L'algorithme de sélection d'action à exécuter p our

c haque monstre est le même p our toutes les créatures, il se découp e en trois étap es :

1. La sélection des sorts p ossibles : les sorts on t des con train tes comme des in terv alles de

relances ou l'état du monstre, cette étap e établit la liste des sorts exécutables.

2. La construction des com binaisons p ossibles : cette étap e détermine en fonction des P A

du monstre et du coût en P A de c haque sort, l'ensem ble des com binaisons p ossibles.

3. Le c hoix de la meilleure com binaison : cette étap e est la plus complexe, elle prend en

compte les cibles et les préférences du monstre.

P our le c hoix de la meilleure com binaison, l'algorithme prend c haque sort et détermine

quelles son t les cibles p our lesquelles le sort est applicable (si la cible est à p ortée où si le

monstre a assez de PM), v a sim uler son application et en déduire un score. Puis l'algorithme

passe à un sort don t la com binaison a v ec le premier est p ossible, il v a déterminer les cibles

et sim uler son application p our en déduire un nouv eau score. L'algorithme con tin ue ainsi de

suite a v ec tous les sorts de la com binaison (v oir la �gure 1.21). Les scores des sorts d'une com-

binaison son t agrégés par une somme p our obtenir le score de la com binaison, la com binaison

a y an t obten u le meilleur score sera celle que le monstre exécutera. La détermination du score

d'une action (d'un sort) dép end des préférences qu'a la créature sur les actions qu'elle p eut

faire (par exemple soigner un allié ou attaquer un ennemi) ce qui rend la sélection d'action

p ersonnalisable et lui p ermet d'être applicable à tous les monstres du jeu.

W orld of W arcraft

W orld of W arcraft (aussi parfois nommé W oW) est un MMORPG, dans une univ ers

médiév al-fan tastique, dév elopp é par Blizzard En tertainmen t qui est sorti en F rance en 2005.

Basé sur la série de jeux W arcraft du même dév elopp eur, ce jeu connaît un énorme succès

(11,5 millions d'ab onnés dans le monde, l'ab onnemen t mensuel coûtan t une dizaine d'euros)

qui en fait la référence en terme de MMORPG. Ce jeu prop ose d'incarner une des 10 races (12

a v ec la pro c haine extension) du jeu et de c hoisir parmi les 10 classes disp onibles p our dev enir

le joueur le plus puissan t (les restrictions sur la compatibilité en tre la race et la classe ne

p ermetten t p ourtan t pas de p ouv oir c hoisir parmi 100 t yp es de p ersonnages). Le jeu présen te

le p ersonnage dans un en vironnemen t en 3D, les actions et les com bats se fon t en temps-réel.

Dans W orld of W arcraft, les joueurs in teragissen t a v ec deux t yp es de PNJ, qui son t comme

p our Dofus les donneurs de quêtes et les monstres (v oir la �gure 1.22). Au niv eau du com-

p ortemen t, les monstres on t un comp ortemen t assez basique, le but du jeu étan t de les tuer

en masse (les joueurs utilisen t le v erb e �to farm� p our quali�er cette phase de jeu rép étitiv e),
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Fig. 1.21 � La sim ulation des com binaisons de sorts p ossibles (C1, C2, C3 et C4 son t les cibles

et les Si en feuille son t les scores de c haque com binaison, image tirée de [Bon08 ].

Fig. 1.22 � In terface W orld of W arcraft. Dans cette image-écran nous p ouv ons v oir un PNJ

donneur de quête (a v ec le p oin t d'exclamation au dessus de la tête) et un monstre en touré de

rouge.
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les monstres de plus haut niv eau (les b oss) on t un comp ortemen t très prévisible, d'ailleurs

un mo dule non-o�ciel (nommé Bigwigs) a été fait p our que les joueurs puissen t connaitre le

temps restan t a v an t que le monstre ne fasse certaines attaques (a v ec un système de compte à

reb ours). De plus les monstres p ossèden t une zone d'agression qui limite leur comp ortemen t

(en dehors de cette zone le joueur n'est pas attaqué).

1.4 L'équip e SMA C Lille

L'équip e Systèmes Multi-Agen ts et Comp ortemen ts (SMA C) de Lille, dans laquelle j'ai

e�ectué cette thèse, s'in téresse à la rec herc he de solutions agen ts p our la représen tation de

phénomènes div ers. P armi les di�éren tes thématiques sous-jacen tes, il est p ossible d'extraire

quatre group es de tra v ail : l'asp ect réactif a v ec la mo délisation large éc helle et m ulti-niv eaux,

l'asp ect cognitif a v ec la conception de comp ortemen ts orien tés buts et les stratégies d'équip es,

les systèmes de négo ciation et la �nance computationnelle. Les deux premiers group es de

tra v ail son t réunis p our défendre l'appro c he cen trée in teraction p our la mo délisation de sys-

tèmes m ulti-agen ts. A�n de mieux appréhender l'existan t qui sera év o qué dans ce do cumen t

(c'est-à-dire le pro jet CoCoA), je présen terai cette appro c he et la métho dologie IOD A.

1.4.1 L'appro c he cen trée in teraction

Classiquemen t les systèmes m ulti-agen ts son t dits �cen trés agen t�, c'est-à-dire qu'ils se fo-

calisen t sur la conception d'agen t a�n de résoudre une problématique. Cette conception p ermet

d'étudier individuellemen t les caractéristiques des agen ts, de comprendre les conséquences de

ces caractéristiques sur leur comp ortemen t et sur le déroulemen t de la sim ulation (i.e. la réso-

lution du problème). L'appro c he que défend l'équip e SMA C de Lille depuis quelques années est

une appro c he cen trée sur les in teractions. Cette appro c he sépare la conception des agen ts de

la conception des in teractions. Les agen ts son t donc des en tités dans lesquelles le dév elopp eur

p eut a jouter ou supprimer des in teractions.

Le princip e

L'appro c he cen trée in teraction est égalemen t une appro c he tout agen t, ce qui v eut dire que

c haque en tité présen te dans l'en vironnemen t est un agen t. Dans l'appro c he cen trée in teraction,

un agen t p eut subir et/ou p eut e�ectuer des in teractions dans l'en vironnemen t. Cette appro c he

distingue les agen ts qui ne p euv en t que subir des in teractions qui son t quali�és de passifs ,

des agen ts qui p euv en t e�ectuer au moins une in teraction qui son t app elés actifs (les actifs

p ouv an t égalemen t subir des in teractions). Les agen t passifs son t vus comme des ob jets de

la sim ulation, alors que les actifs son t des acteurs qui jouen t un rôle dans la sim ulation. Le

princip e d'une sim ulation basée sur l'appro c he cen trée in teraction est que la dynamique de

sim ulation est engendrée par l'asso ciation d'un agen t qui p eut e�ectuer une in teraction a v ec

un agen t qui p eut la subir (v oir �gure 1.23).

Soit I l'ensem ble des in teractions, alors le princip e p eut être dé�ni ainsi :
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Fig. 1.23 � Si un agen t Arbre (qui est un agen t passif ) p eut subir l'in teraction c oup er , c asser

et brûler et un agen t Bûcheron (qui est un agen t actif ) p eut e�ectuer les in teractions ouvrir

et c oup er , alors l'agen t Bûcheron p eut e�ectuer l'in teraction c oup er sur un agen t Arbre .

8c 2 A ctives; t 2 A gents;
si 9i 2 I j c:p eut-e�ectuer (i ) \ t: p eut-subir (i )
alors c:exécuter (i; t )

Dans les c hapitres suiv an ts, je nommerai capacité , l'in teraction qu'un agen t p eut e�ec-

tuer .

In teraction

Les in teractions décriv en t les lois qui régissen t le monde sim ulé et constituen t une connais-

sance manipulable par les agen ts. Une in teraction est dé�nie par un nom et trois parties :

� la c ondition teste le con texte d'exécution de l'in teraction, ce qui consiste à tester prin-

cipalemen t les v aleurs de la cible ou les propriétés de l'acteur.

� la gar de exprime une condition plus générale qui dép end plus de l'en vironnemen t. Elle

v éri�e les conditions d'application de l'in teraction dans l'en vironnemen t, le plus souv en t

cette garde sert à exprimer la distance minimale d'exécution d'une in teraction. Cette

partie de l'in teraction n'in tervien t que dans le cas d'une sim ulation située.

� une action décrit les conséquences de l'exécution de l'in teraction. Elle p eut agir sur les

propriétés de l'agen t cible, l'agen t acteur ou l'en vironnemen t (comme la création ou la

destruction d'un agen t).

Dans l'appro c he cen trée in teraction, les agen ts (passifs et actifs) son t des en tités qui p os-

sèden t des propriétés. Une propriété est une caractéristique propre à l'agen t, par exemple son

nom, sa couleur, son âge, son niv eau d'énergie. Dans l'appro c he cen trée in teraction, il est

donc imp ortan t de v éri�er que les agen ts qui on t un rôle dans l'in teraction p ossèden t bien



44 Chapitre 1. Con texte

open:

8
<

:

condition : target :opened= false
garde : distance (actor ; target ) < 1

action : target :opened= true

Fig. 1.24 � L'in teraction ouvrir est dé�nie par une condition (que la cible soit fermée), une

garde (ouvrir est p ossible à une distance inférieure à 1) et une action (faire passer l'état de la

cible à ouv ert).

les propriétés nécessaires à l'exécution de l'in teraction. P ar exemple, si un agen t Pomme p eut

subir l'in teraction manger , cette in teraction a p our e�et de donner de l'énergie à l'agen t qui

a e�ectué l'in teraction et de détruire l'agen t cible. Il faut donc que l'agen t qui p eut e�ectuer

l'in teraction manger p ossède une propriété énergie . De plus, si la v aleur de l'énergie gagnée

dép end de la v aleur de l'énergie de la cible de l'in teraction, il faut que cette cible, dans notre

exemple l'agen t Pomme , p ossède égalemen t la propriété énergie .

A�n d'illustrer la présen tation d'une in teraction, de ses trois parties et de l'utilisation

des propriétés des agen ts, prenons l'exemple de l'in teraction ouvrir de la �gure 1.24. Cette

in teraction fait passer un ob jet (p orte, fenêtre, etc.) qui est cible (target) de l'in teraction, de

l'état fermé à l'état ouvert . L'état de l'ob jet ouv ert et fermé est assuré par la propriété opened

de l'agen t cible. La condition de l'in teraction précise que la cible doit être fermée, en testan t la

v aleur de sa propriété opened . La garde teste la distance en tre la cible et la source (ou l'acteur

noté actor). Comme on p eut le constater, l'in teraction nécessite évidemmen t que la cible et

la source soien t pro c hes p our p ouv oir exécuter l'in teraction ouvrir . En�n la partie action de

l'alternativ e c hange la propriété opened de l'agen t cible a�n qu'elle passe dans un état ouvert .

La nature de la cible n'a aucune imp ortance ici, il su�t qu'elle puisse subir l'in teraction

ouvrir (et donc qu'elle p ossède la propriété opened ). Cette connaissance est ainsi représen tée

d'une manière �univ erselle� via l'in teraction. Dans ce sens, les in teractions son t des connais-

sances déclarativ es : elles décriv en t une action mais pas commen t la résoudre ou l'utiliser ni

même que l'acteur doit se déplacer v ers la cible. Ainsi les in teractions son t réutilisables p our

di�éren ts agen ts et di�éren tes sim ulations.

Une garde de distance est dite satisfaite si l'expression b o oléenne sur la distance est év aluée

à vrai. Une condition est dite satisfaite si l'expression b o oléenne asso ciée est év aluée à vrai. Une

in teraction est dite exécutable lorsque la condition est satisfaite et la garde de distance est

satisfaite. Néanmoins, une in teraction exécutable ne v a pas nécessairemen t s'exécuter. La garde

et la condition de l'in teraction n'indiquen t pas les con train tes d'exécution des in teractions, mais

bien les conditions nécessaires p our que l'in teraction puisse être exécutée.

1.4.2 Métho dologie IOD A

Dé�nition

IOD A (p our In teraction Orien ted Design of Agen t sim ulations) est une métho dologie p our

la conception de sim ulations m ulti-agen ts. Cette métho dologie est l'héritière de l'appro c he

cen trée in teraction [MR U01, KMP08 ]. IOD A a été conçue à l'origine p our les sim ulations

d'agen ts réactifs. Plusieurs plateformes de sim ulation à base d'agen t utilisen t la métho dologie,



1.4. L'équip e SMA C Lille 45

don t Sim uLE (qui est l'acron yme de Sim ulations Large Ec helle) et JEDI (Ja v a En vironmen t

for the Design of agen t In teractions).

Cette métho dologie a p our but de p ermettre à des utilisateurs, qui ne son t pas forcémen t

des sp écialistes dans la mo délisation agen t, de mettre en ÷uvre des sim ulations agen ts dans

des domaines v ariées. Cette métho dologie se décomp ose en trois étap es :

1. Iden ti�cation des agen ts et des in teractions

2. Construction de la matrice d'in teractions

3. Implémen tation des in teractions et des primitiv es

La métho dologie IOD A p ermet une construction incrémen tale des sim ulations. À tout mo-

men t, il est p ossible d'a jouter des élémen ts et de reprendre les trois phases de conception. Cette

métho dologie a été initialemen t prévue p our les sim ulations réactiv es, néanmoins mo y ennan t

quelques mo di�cations nous mon trerons commen t elle a été appliquée p our des sim ulations

cognitiv es dans le pro jet CoCoA.

Iden ti�cation des agen ts et des in teractions

Cette phase de conception a p our but de décrire les in teractions et les agen ts qui auron t

un rôle dans la sim ulation. Dans certains domaines, tels que la biologie, les mo dèles que les

utilisateurs c herc hen t à sim uler n'on t pas de représen tations formelles. Il est donc imp ortan t de

p ouv oir prendre en compte dans cette phase une description en langage naturelle des élémen ts

présen ts dans la sim ulation.

Construction de la matrice d'in teractions

La matrice d'in teractions p ermet de déterminer les cibles et les sources des in teractions de la

sim ulation. La présen tation sous forme de matrice p ermet de présen ter les relations cible-source

et de p ouv oir détecter les incohérences ou les manques de précision dans les descriptions de la

phase précéden te. La métho dologie IOD A p our les sim ulations réactiv es, préconise l'utilisation

de la matrice comme référen t cen tralisé p our tous les agen ts. Cette matrice p ermet ou non

d'e�ectuer ou de subir une in teraction, limitan t ainsi les erreurs de conception. Dans l'exemple

du loup, de la c hèvre et du c hou (v oir �gure 1.25), p our éviter que loup puisse manger le c hou

il y a deux p ossibilités. Soit, les agen ts se référen t à la matrice d'in teraction (une information

cen tralisée) p our sa v oir s'ils p euv en t ou non exécuter une in teraction sur une cible particulière.

Soit il faut dé�nir deux in teractions mangerCarnivore et mangerHerbivore , a�n que le loup

qui est carniv ore ne mange pas le c hou, tout en assuran t que la c hèvre qui est herbiv ore puisse

encore manger le c hou.

Implémen tation des in teractions et des primitiv es

En utilisan t la matrice d'in teractions et les descriptions de la première phase, le concepteur

p eut ensuite s'attaquer au co dage des in teractions et des primitiv es.

Con trairemen t à l'appro c he cen trée in teraction que nous a v ons présen tée précédemmen t, la

métho dologie IOD A ne préconise pas de manipuler directemen t les propriétés des agen ts dans

le co de de l'in teraction. La métho dologie IOD A prop ose de manipuler dans les in teractions des
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X X X X X X X X X X XCibles

Sources

loup c hèvre c hou

loup

c hèvre manger

c hou manger

Fig. 1.25 � V oici un cas où la matrice p eut mon trer des incohérences, dans cet exemple le

loup p eut-e�ectuer manger sur la c hèvre, la c hèvre p eut-subir manger par le loup et p eut-

e�ectuer manger sur le c hou, le c hou p eut-subir manger par la c hèvre. En a�ectan t l'ensem ble

des in teractions p eut-e�ectuer et p eut-subir de c haque agen t, nous remarquons que le c hou

p eut-subir manger et le loup p eut-e�ectuer manger, ainsi par transitivité le loup p eut-e�ectuer

manger sur le c hou, alors que cette in teraction n'est pas autorisée dans la matrice d'in teraction.

A�n de résoudre ce problème mis en évidence par la matrice d'in teraction, l'in teraction manger

doit être dé�nie de telle manière que cette incohérence ne puisse pas ce pro duire.

primitiv es (qui son t des b outs de co des). Ces primitiv es corresp onden t à du co de implémen té

dans les agen ts, p ermettan t une in terprétation d'une in teraction qui est sp éci�que à c haque

agen t. Ainsi, la notion énergie qui était précédemmen t une propriété, est représen tée par une

primitiv e qui p ermet p our c haque agen t (ou t yp e d'agen t) d'a v oir sa propre in terprétation et

év olution de la notion d'énergie.

Les di�érences a v ec l'appro c he cen trée in teraction

Dans IOD A, l'utilisation de primitiv es p ermetten t une expressivité plus imp ortan te et une

in terprétation di�éren te des in teractions selon l'agen t. Néanmoins, le fait que ces primitiv es

soien t du co de à ra jouter au sein de l'agen t rend l'utilisation de l'appro c he IOD A plus délicate

et requiert des comp étences en programmation. De plus dans l'appro c he IOD A l'utilisation

de la matrice d'in teraction p our autoriser l'exécution d'une in teraction selon la cible est pré-

conisée. Lorsque l'on c herc he à mo déliser des agen ts que l'on souhaite autonome et que l'on

désire qu'ils exprimen t des traits de caractère ou une p ersonnalité, il est imp ortan t d'éviter

de cen traliser les informations.

Dans l'appro c he cen trée in teraction, ce son t les in teractions qui manipulen t les propriétés

des agen ts. La séparation en tre l'in teraction et l'agen t est ainsi plus imp ortan te, le co de de

l'in teraction n'est pas dép endan t du co dage de l'agen t, l'in teraction ne nécessite que l'accès

aux v aleurs des propriétés de l'agen t p our se réaliser. Les agen ts son t co dés de la même manière

c'est l'a�ectation des di�éren tes in teractions p eut-subir et p eut-e�ectuer qui v a p ersonnaliser

le comp ortemen t de l'agen t.

1.4.3 Bilan

L'appro c he cen trée in teraction est une appro c he tout agen t, où la connaissance de la dy-

namique (les actions qui p euv en t être e�ectuées et les c hangemen ts dans l'en vironnemen t) de

la sim ulation est con ten ue dans les in teractions. Un agen t p eut-subir et/ou p eut-e�ectuer une

in teraction. Ces deux notions mettan t en jeu deux agen ts, la cible (qui p eut-subir l'in teraction)

et l'acteur (qui p eut-e�ectuer l'in teraction). Une in teraction con tien t les informations néces-
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open: open(source; target) :
condition : target.op ened = false trigger : target.isClosed()

garde : distance(actor,target) < 1 preconditions : source.isAbleT oOp en(target)

action : target.op ened = true actions : target.op en()

Fig. 1.26 � La description des in teractions dans l'appro c he cen trée in teraction con tien t à elle

seule toutes les informations nécessaires à son exécution (à gauc he). Dans IOD A (à droite),

une même in teraction p eut a v oir des conditions d'exécution (partie condition et trigger) et

des conséquences de l'application (partie action) di�éren tes p our c haque agen t (décrites dans

le open() de la cible), cette description des in teractions de par l'utilisation des primitiv es

nécessite donc l'a jout de co de dans les agen ts.

saires à son exécution a v ec les propriétés des agen ts acteur et cible, la garde de distance de

l'in teraction (qui assure le resp ect de l'asp ect situé de la sim ulation). La partie action de l'in-

teraction décrit les conséquences de l'exécution de l'in teraction p our les agen ts acteur, cible ou

l'en vironnemen t. T outes ces informations représen ten t une connaissance déclarativ e qui p eut

être manipulée par un plani�cateur pro cédural comme c'est le cas dans CoCoA. La séparation

du déclaratif et du pro cédural p ermet aux in teractions d'être génériques et réutilisables p our

d'autres agen ts ou d'autres sim ulations. La métho dologie IOD A qui est plus orien tée p our

les sim ulations d'agen ts réactifs, est héritière de l'appro c he cen trée in teraction. Les di�érences

en tre IOD A et l'appro c he cen trée in teraction, s'appliquen t égalemen t dans CoCoA, qui en fon t

deux appro c hes cousines p our les sim ulations d'agen ts.

1.5 Conclusion

Le problème p our les concepteurs de comp ortemen t n'est pas seulemen t de fournir un

p ersonnage (ou agen t) a v ec la p ossibilité d'e�ectuer des actions, mais égalemen t de concev oir

l'agen t de telle manière qu'il exprime une certaine p ersonnalité. Un p ersonnage qui p ossède

un comp ortemen t uniforme exprimerait un e�et �rob ot� qui p ourrait être jugé négativ emen t

par les observ ateurs. C'est le cas notammen t dans les jeux vidéo, où des p ersonnages non-

joueurs doiv en t agir. Si ces p ersonnages son t capables de se comp orter di�éremmen t, ceci

aura p our e�et d'augmen ter le réalisme du jeu. En e�et, il est préférable dans un jeu qu'un

p ersonnage donné agisse di�éremmen t d'un momen t à l'autre. A�n de rép ondre à ce problème,

de nom breuses solutions de conception on t été mises en place dans les jeux vidéo. P armi ces

solutions, certaines consistaien t à déterminer l'ensem ble des situations dans lesquelles l'agen t

p ouv aien t se trouv er et ten taien t d'app orter une solution à c hacune d'en tre-elles (les Scripts,

les FSM, Beha viorShop, K o du).

Mais agir di�éremmen t suiv an t la situation n'est pas tout. Il faut égalemen t que les p er-

sonnages agissen t di�éremmen t les uns des autres, qu'ils exprimen t une certaine p ersonnalité.

Il faut donc dé�nir p our c haque situation et p our c haque p ersonnalité, les actions que l'agen t

doit e�ectuer. Or, dans un jeu vidéo, les p ersonnages non joueurs son t di�éren ts les uns des

autres. Ils p ossèden t des buts di�éren ts et leurs connaissances év oluen t indép endammen t les

unes des autres au cours du temps. Néanmoins, leurs comp ortemen ts doiv en t s'adapter à ses

év olutions, ce qui rend la conception des comp ortemen ts di�cile.
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Un autre problème p our le concepteur est la conception elle-même. Cette tâc he ne doit pas

être trop complexe et il devrait être p ossible d'obtenir facilemen t des comp ortemen ts distincts.

Mais depuis quelques années, de plus en plus de prop ositions ten ten t de simpli�er la conception

en se fo calisan t sur les parties sp éci�ques du comp ortemen t qui rend un p ersonnage unique.

L'application ou la gestion de con�its en tre les comp ortemen ts étan t gérer automatiquemen t

lors de l'application de ce comp ortemen t dans le con texte (SpirOps). Dans ces prop ositions,

le PNJ p ossède des motiv ations ou des cen tres d'in térêts qui v on t le p ousser à agir. Ce n'est

plus la situation qui p ousse l'agen t à agir mais ses motiv ations qui v on t être adaptées à la

situation. Le but de cette thèse est de faire une prop osition dans ce sens. Le comp ortemen t

de l'agen t sera dé�ni à l'aide de motiv ations qui orien teron t le c hoix de l'action à exécuter.

Ce c hoix s'e�ectue sur l'ensem ble des actions que l'agen t p eut e�ectuer selon ses capacités

et ses connaissances a�n de résoudre ses buts. Les buts son t des actions à e�ectuer ou des

situations à atteindre p ouv an t notammen t rép ondre à des propriétés in ternes (comme dans les

appro c hes motiv ationnelles PECS, Andriamasinoro, deSevin ou MHiCS) qui év oluen t p endan t

la sim ulation.

Ce que je prop ose, c'est d'obtenir un moteur comp ortemen tal utilisan t une dé�nition du

comp ortemen t qui soit réutilisable d'une sim ulation à une autre ou même d'un agen t à un

autre. Cette dé�nition comprenan t les élémen ts qui in�uencen t le comp ortemen t de l'agen t :

les motiv ations. P our cela, il faut s'abstraire des élémen ts la sim ulation. En e�et, si l'on

désire dé�nir un comp ortemen t particulier, à gros grains, cette dé�nition ne requiert pas

d'informations sur les autres agen ts ou sur la sim ulation dans laquelle l'agen t v a être utilisé.

Bien qu'il puisse être imp ortan t de prendre en compte son con texte (son en vironnemen t et les

autres agen ts), p our être crédible la dé�nition d'un comp ortemen t ne nécessite pas d'en être

dép endan t.

Ainsi, je ne prop ose pas de concev oir des comp ortemen ts p our une sim ulation particulière

ou p our un ensem ble de situations particulières mais bien de dé�nir un comp ortemen t d'agen t

qu'on p ourrait quali�er de �générique�, c'est-à-dire indép endan t du con texte d'application.

C'est au moteur comp ortemen tal de se c harger d'appliquer cette dé�nition au mieux dans

un con texte particulier (comme le préconise en partie Orkin p our le jeu F.E.A.R.). Je parle

d'appliquer cette dé�nition �au mieux� car si le con texte ne p ermet pas d'exprimer certains

comp ortemen ts, la meilleure dé�nition ne p ourra pas y c hanger grand c hose. P ar exemple, si je

souhaite utiliser un agen t qui p ossède la dé�nition d'un agen t brutal, p our exprimer ces traits

de caractères le con texte doit lui en donner l'opp ortunité (par exemple, l'agen t doit p ouv oir

casser des c hoses, blesser ou tuer). P our cela, je présen terai le moteur comp ortemen tal p our

les agen ts situés applicable à la représen tation des PNJ que nous a v ons mis en place dans le

pro jet CoCoA. Ce moteur se décomp ose en deux parties distinctes que j'app ellerai raisonne-

men t et individualité . Ce moteur se base sur un mo dèle don t c haque élémen t (motiv ation,

paramètre, fonction de com binaison, etc) est compréhensible (pas d'e�et b oîte-noire sur des

v aleurs obten ues et pas de v aleurs di�cilemen t in terprétables), facilemen t manipulable, acces-

sible à des concepteurs de jeux vidéo qui ne maitrisen t pas forcémen t de grandes connaissances

théoriques en in telligence arti�cielle, robuste aux év olutions du jeu et don t les élémen ts son t

réutilisables p our d'autres agen ts, d'autres jeux ou sim ulations.



Chapitre 2

Le pro jet CoCoA

� Ne p er dons rien du p assé. Ce n 'est qu'ave c le p assé qu'on fait l'avenir. �

Anatole F rance

Cette thèse en tre dans le cadre du pro jet CoCoA (p our Cognitiv e Collab orativ e Agen ts) de

l'équip e SMA C de Lille. Le but de mes tra v aux était de ré�éc hir sur la notion de comp ortemen t

et d'en donner une implémen tation concrète p our CoCoA et sa plateforme de sim ulation p our

agen ts cognitifs situés. C'est p ourquoi, dans ce c hapitre, je présen terai un �état des lieux� de

CoCoA, inspiré notammen t de [Dev07 ] et de [Rou05]. Cet état des lieux p ermettra de mieux

appréhender ma con tribution au pro jet CoCoA.

Le pro jet CoCoA prop ose une solution p our la mo délisation de sim ulation d'agen ts cog-

nitifs situés basée sur l'appro c he cen trée in teraction. Cette appro c he elle-même basée sur le

mo dèle �tout-agen t� : dans CoCoA, c haque élémen t de l'en vironnemen t est un agen t. Dans cet

en vironnemen t, les agen ts p euv en t subir et/ou e�ectuer des in teractions. Les agen ts p ouv an t

e�ectuer des in teractions son t app elés des agen ts actifs , les agen ts ne p ouv an t que subir des

in teractions son t des agen ts passifs . Les agen ts actifs p ossèden t un moteur comp ortemen tal

qui leur p ermet d'être les acteurs de la sim ulation. Ils on t une p erception limitée de leur en-

vironnemen t, ils mémorisen t les informations p erçues et plani�en t les in teractions à e�ectuer

a�n de résoudre leurs buts. Les agen ts son t géographiquemen t situés dans l'en vironnemen t.

Ils on t une p osition et les notions de distance ou de v oisinage on t un sens et p euv en t être

calculées. La gestion des déplacemen ts d'un agen t est un critère imp ortan t de l'év aluation de

la crédibilité d'un comp ortemen t observ é. Nous v errons dans ce c hapitre, que l'asp ect situé

des sim ulations a un impact sur la plani�cation des actions à exécuter. L'appro c he cen trée

in teraction p ermet de dé�nir un agen t à l'aide des in teractions qu'il p eut e�ectuer et subir,

de ses propriétés, et des buts qu'il doit résoudre. Le même moteur est utilisé p our tous les

agen ts.Les princip es du pro jet CoCoA on t été mis en ÷uvre dans une plateforme égalemen t

nommée CoCoA, p ermettan t de créer et de tester des sim ulations d'agen ts cognitifs situés.

Dans ce c hapitre, j'expliquerai dans un premier temps les princip es mis en place par CoCoA

p our la conception d'agen ts cognitifs situés. Puis, je détaillerai l'arc hitecture des agen ts et les

div ers élémen ts qui la comp osen t. Je présen terai ensuite, la plateforme p our la conception de
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sim ulations cen trées in teraction a v ec agen ts cognitifs situés. En�n, je conclurai sur cet �état

des lieux�, a�n d'in tro duire ma prop osition dans le domaine de la conception de comp ortemen t

et son application dans CoCoA.

2.1 Les princip es du pro jet CoCoA

2.1.1 T out est agen t

Le pro jet CoCoA se base sur l'appro c he cen trée in teraction (présen tée dans la partie 1.4.1).

Cette appro c he est elle-même fondée sur le mo dèle �tout-agen t�. Ainsi, toutes les en tités pré-

sen tes dans l'en vironnemen t d'une sim ulation CoCoA son t des agen ts et un agen t CoCoA est

caractérisé par les in teractions qu'il p eut subir ou e�ectuer et par ses propriétés

2

(v oir la �gure

2.1). Les propriétés de l'agen t p ermetten t de dé�nir son état. P ar exemple un agen t p eut a v oir

une propriété couleur, une propriété taille ou encore un niv eau d'énergie.

<agent> ::= <passive-agent> | <active-agent>

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

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

<property>*}

<active-agent> ::= <passive-agent> [
{ ("can-perform", <interaction>*),

("goals", goal*),

("memory", (degraded) environment),

("engine", engine)}

<interaction> ::= Symbol

<property> ::= Symbol, value

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

<priority> ::= value

Fig. 2.1 � Dé�nition d'un agen t CoCoA.

Dans CoCoA, nous distinguons les agen ts p assifs qui ne p euv en t que subir des in teractions,

des agen ts actifs qui p euv en t e�ectuer au moins une in teraction et p euv en t év en tuellemen t en

subir (v oir l'exemple d'un agen t actif en �gure 2.2). Comme les agen ts actifs e�ectuen t des

2

Les agen ts son t iden ti�és par leur nom qui est une propriété comm une à tous les agen ts de la sim ulation

a�n de p ouv oir être utilisée comme iden ti�an t des agen ts

A cteur propriétés : nom, inventaire

p eut-e�ectuer : open, eat, take, moveTo, moveAway, explore

p eut-subir : -

Fig. 2.2 � Exemple d'un agen t actif CoCoA, il p ossède un nom et un in v en taire (un sac). Cet

agen t p eut e�ectuer les in teractions open, eat, take, moveTo, moveAway et explore et il

ne p eut pas subir d'in teractions.
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A ctif P assif

Mobile bûc heron Impossible

Non Mobile p ommier p omme

Fig. 2.3 � Exemples de di�érences en tre agen ts actifs et p assifs et la notion de mobilité . Nous

dé�nissons trois agen ts, un agen t bûcheron , un agen t pommier et un agen t pomme . L'agen t

bûcheron qui p eut e�ectuer les in teractions c oup er , manger et se déplac er . L'agen t pommier

qui p eut e�ectuer l'in teraction cr é er-p omme et p eut subir l'in teraction c oup er . L'agen t pomme

p eut subir l'in teraction manger . Dans cet exemple, l'agen t bûcheron est actif et mobile , l'agen t

pomme est un agen t p assif et l'agen t pommier est un agen t actif non mobile . La mobilité étan t

liée à l'exécution d'une action de déplacemen t, il n'est pas p ossible d'obtenir un agen t passif

qui p eut se déplacer.

in teractions, ils p ossèden t un moteur comp ortemen tal leur p ermettan t d'agir dans l'en viron-

nemen t. Les agen ts actifs son t les acteurs de la sim ulation, les agen ts passifs son t des ob jets. Il

est imp ortan t de faire la di�érence en tre les agen ts actifs et la mobilité des agen ts. La mobilité

est liée à la capacité d'e�ectuer une in teraction de déplacemen t, tous les agen ts mobiles son t

des agen ts actifs, mais la récipro que n'est pas toujours vraie (v oir la �gure 2.3). La mobilité

bien qu'observ able n'est donc pas un critère discriminan t les agen ts actifs des agen ts passifs.

2.1.2 Les agen ts actifs

Les agen ts actifs son t cognitifs et proactifs. Ils son t resp onsables de la dynamique de la

sim ulation : ils p euv en t e�ectuer des in teractions et donc agissen t dans l'en vironnemen t. Les

agen ts actifs son t dirigés par les buts, c'est-à-dire qu'ils agissen t a�n de résoudre des buts. P our

cela, les agen ts actifs son t dotés de mécanismes leur p ermettan t d'agir dans l'en vironnemen t

(v oir le détail dans la partie 2.2). Ces agen ts son t non omniscien ts, ils ne connaissen t pas

tout leur en vironnemen t et n'on t aucun a priori sur sa top ologie, la présence d'autres agen ts,

leur p osition ou leur état a v an t le début de l'exécution. Ils découvren t leur en vironnemen t

don t ils on t une vision limitée par le mo dule de p erception. Les informations p erçues par

l'agen t son t collectées et a joutées dans sa mémoire (sa base de connaissances notée KB).

Les agen ts actifs on t des buts à résoudre, la satisfaction de ces buts les mène à plani�er des

résolutions. Le mo dule de plani�cation détermine les actions à exécuter p our résoudre ces

buts. L'exécution d'une action p eut en trainer une mo di�cation de l'en vironnemen t ou de la

p erception de l'en vironnemen t, ces mo di�cations metten t à jour les connaissances de l'agen t

(dans sa mémoire).

2.1.3 L'in�uence du situé

Les agen ts CoCoA son t des agen ts situés dans leur en vironnemen t. C'est-à-dire qu'ils év o-

luen t dans un espace euclidien, qu'ils p erçoiv en t leur en vironnemen t et agissen t en conséquence.

L'en vironnemen t est comp osé de places et d'obstacles et con trairemen t aux en vironnemen ts

informés comme dans [Sep07 ], il ne comp orte aucune information sur le comp ortemen t des

agen ts. Les agen ts situés CoCoA son t égalemen t capables de déterminer la p osition (p erçue ou
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mémorisée) d'autres agen ts ou d'obstacles de l'en vironnemen t et de raisonner sur les notions

de distance ou de v oisinage.

Les déplacemen ts d'un agen t son t un facteur imp ortan t dans l'év aluation de la rationalité

du comp ortemen t observ é. Le caractère situé des sim ulations a égalemen t un impact sur la

réalisation du plan de l'agen t :

� Soit des déplacemen ts son t nécessaires p our atteindre les p ositions dans l'en vironnemen t

p ermettan t d'e�ectuer les in teractions (cf. la garde de distance des in teractions).

� Soit les déplacemen ts p euv en t engendrer la création de nouv elles actions à accomplir.

En e�et, un déplacemen t c hange la zone de p erception de l'agen t. Ce c hangemen t p eut

faire acquérir à l'agen t de nouv elles informations sur l'en vironnemen t et les agen ts dans

cet en vironnemen t.

C'est p ourquoi il faut distinguer le plan abstr ait du plan c oncr et . Le plan abstrait est le

plan d'action, il détermine les in teractions à e�ectuer p our résoudre les buts. Dans le plan

abstrait la p osition des agen ts n'est pas considérée, ce plan est indép endan t de l'asp ect situé

de la sim ulation. Le plan concret corresp ond au plan d'exécution du plan abstrait dans un

en vironnemen t situé sp éci�que. Ce plan est enric hi des déplacemen ts nécessaires à l'exécution

du plan abstrait.

L'asp ect situé in tervien t quand un agen t e�ectue une in teraction sur un autre agen t, ou

a v ec l'en vironnemen t. L'exécution d'une in teraction dans un en vironnemen t situé demande

des déplacemen ts (notammen t à cause de la garde de distance). Ces déplacemen ts doiv en t être

e�ectués a v an t l'exécution de l'in teraction. Dans ce cas, le plan abstrait à lui seul n'est pas

su�san t. Dans CoCoA, ces déplacemen ts d son t donc in tégrés dans le plan a�n de p ermettre

la progression de la sim ulation. Ainsi, un plan initial exé cuter a, devien t exé cuter d et exé cuter

a (v oir la �gure 2.4). Si p our p ouv oir faire le déplacemen t d il faut franc hir une p orte, le dépla-

cemen t d est alors décomp osé en deux sous-déplacemen ts d 1 et d 2 in terrompus par l'ouv erture

de la p orte. Le plan d'exécution est alors exé cuter d 1 , ouvrir la p orte, exé cuter d 2 puis exécuter

a. Si l'ouv erture de la p orte nécessite une clef, le plani�cateur de CoCoA prendra en compte le

déplacemen t v ers la clef, la prise de la clef et le dév errouillage de la p orte. Le sous-plan préa-

lable à l'ouv erture de la p orte (i.e. exé cuter d1 ) est donc exé cuter le déplac ement d' 1 , pr endr e

la clef, exé cuter d' 2 , déverr ouil ler la p orte . Le sc héma récursif de ce raisonnemen t est éviden t

et l'on p eut imaginer que la récup ération de la clef engendre de nouv elles actions et l'on v oit

commen t le con texte situé p eut enric hir rapidemen t le plan abstrait. Cette plani�cation p our

agen ts situés est décrite plus en détail dans [DMR04].

2.1.4 Les in teractions dans CoCoA

CoCoA est un pro jet qui se base sur l'appro c he cen trée in teraction p our la conception de

sim ulation agen t. Chaque en tité de l'en vironnemen t est un agen t, ces agen ts p ossèden t des

propriétés et p euv en t subir ou e�ectuer certaines in teractions.

La représen tation d'une in teraction

Resp ectan t l'appro c he cen trée in teraction (présen tée dans la partie 1.4.1), dans CoCoA,

une in teraction I est représen tée par triplet I = f condition; garde; action g où condition dé�nit
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Fig. 2.4 � In�uence du situé sur la plani�cation. En haut à gauc he, le plan abstrait. En haut

à droite, dans un con texte situé le déplacemen t doit être prévu p our atteindre l'endroit d'exé-

cution de l'action. En bas à gauc he, l'en vironnemen t imp ose une plani�cation, ici ouv erture

d'une p orte. En bas à droite, cas où l'agen t sait - ou croit - que la p orte est cadenassée et doit

donc prendre la clef a v an t de s'y rendre (les in teractions ouvrir et déverr ouil ler n'apparaissen t

pas sur les �gures).

les conditions nécessaires à l'exécution l'in teraction, garde son t les conditions liées à l'asp ect

situé des sim ulations et action dé�nit les conséquences de l'exécution de l'in teraction. De par

l'asp ect géographiquemen t situés dans l'en vironnemen t des agen ts CoCoA, la garde de distance

fait partie in tégran te de l'in teraction. Ainsi, la représen tation d'une in teraction ressem ble aux

règles STRIPS[FN71 ]

3

(sans p our autan t a v oir la notion de garde de distance).

Les in teractions son t en tièremen t décrites dans une représen tation déclarativ e (v oir la �gure

2.5). Cette description ne nécessite pas de ra jouter du co de dans l'agen t dans un langage de

programmation p our réaliser une in teraction. Dans cette description de l'in teraction, actor

représen te tous les agen ts p ouv an t e�ectuer l'in teraction (en être la source), target représen te

tous les agen ts p ouv an t subir l'in teraction (en être la cible).

La garde de distance

La garde de distance est une condition sur la distance nécessaire à l'exécution de l'in ter-

action. Dans une in teraction, la garde de distance est distinguée de la partie condition, car

cette condition particulière est sp éci�que à l'asp ect situé de la sim ulation. De plus, alors que

3

un op érateur STRIPS est comp osé des préconditions et des mo di�cations de l'en vironnemen t. Les précon-

ditions son t les conditions nécessaires à l'exécution de l'action. Les mo di�cations représen ten t les conséquences

de l'action, une mo di�cation est comp osée d'une liste d'élémen ts a joutés et une liste d'élémen ts retirés après

l'exécution de l'op érateur



54 Chapitre 2. Le pro jet CoCoA

<interaction> ::= <name>, <condition>*, <guard>, <action>*

<name> ::= Symbol

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

<d> ::= distance between actor and target

<op> ::= = | > | < | � | �
<condition> ::= <test-property> | <predicate-primitive>(args)

<test-property> ::= { actor | target }.<property-name> <op> Value

<predicate-primitive> ::= { actor | target }.<primitive-name>(args)

<action> ::= <affect-property> | <primitive>

<affect-property> ::= { actor | target }.<property-name> = Value

<primitive> ::= <primitive-name>(args)

<primitive-name> ::= Symbol

<property-name> ::= Symbol

Fig. 2.5 � Représen tation d'une in teraction

les conditions donnen t lieu à l'enc haînemen t des in teractions du plan abstrait, la garde de dis-

tance est génératrice des déplacemen ts présen ts dans le plan concret (présen té dans la partie

2.1.3). En�n, il est imp ortan t de noter que ces déplacemen ts doiv en t être e�ectués après que

la partie condition de l'in teraction soit satisfaite. Nous v errons commen t cet ordre d'exécution

des in teractions a été mis en place dans la partie sur la plani�cation. En e�et, si p our e�ec-

tuer l'in teraction déverrouiller sur une p orte, l'agen t doit p osséder une clef, il ne serait pas

rationnel que l'agen t se déplace v ers la p orte a v an t d'en p osséder la clef (c'est-à-dire a v an t

d'a v oir satisfait les conditions de l'in teraction).

Les primitiv es

Les primitiv es son t des actions ou des prédicats élémen taires dé�nis p our la création des

in teractions dans CoCoA. Il existe deux t yp es de primitiv es, les primitiv es d'action app elées

primitiv es et les primitiv es prédicat app elées predicate primitiv es .

Les primitiv es son t des actions élémen taires qui mo di�en t l'en vironnemen t. V oici la liste

des primitiv es les plus usuelles :

� add : p ermet d'a jouter un agen t à une collection, par exemple a jouter un agen t �p omme�

dans l'in v en taire : add(actor.inventory, target)

� substract : p ermet de soustraire un agen t à une collection, par exemple retirer un agen t

�p omme� de l'in v en taire : substract(actor.inventory, target)

� createAgen t : créer un agen t dans l'en vironnemen t, par exemple créer un agen t �p om-

me� par un agen t �p ommier� : createAgent(actor.agentcreationtype)

� destro y : détruit un agen t et le supprime de l'en vironnemen t, par exemple lorsqu'une

p omme est consommée il faut la détruire : destroy(target)

� mo v e a w a y : p ermet de s'éloigner d'une cible (un pas) : moveAway(target)

� mo v e to : p ermet de s'appro c her d'une cible (un pas) : moveTo(target)

� put : p ermet de dép oser un agen t à la p osition actuelle de l'agen t
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<Interaction>

<Name>explore</ Na me >

<Garde />

<Condition>true </ Co ndi ti on >

<Action>explore () </ Act io n>

</Interaction>

<Interaction>

<Name>open</Nam e>

<Garde>d\&lt;2< /G ar de>

<Condition>targ et .i sOp en = false</Condition >

<Action>target. is Op en = true</Action>

</Interaction>

<Interaction>

<Name>eat</Name >

<Garde />

<Condition>acto r. ow n(t ar ge t)< /C ond it io n>

<Action>add(act or .e ner gi e, tar ge t.e ne rg ie)

and destroy(target)

and substract(actor.i nv ent or y, tar ge t)

</Action>

</Interaction>

Fig. 2.6 � Exemple de dé�nition des in teractions explore , open et eat .

� remo v e : p ermet d'enlev er un agen t de l'en vironnemen t (sans le détruire), par exemple

p our prendre un agen t �p omme� de l'en vironnemen t p our la placer dans l'in v en taire

(a v ec un add)

� = : p ermet d'a�ecter une v aleur à une propriété

� explore : ordonne à l'agen t de se déplacer dans l'en vironnemen t en resp ectan t une

stratégie exploration.

Les primitiv es prédicat, son t des primitiv es serv an t à tester la v éracité d'un fait :

o wn : p ermet de sa v oir si l'agen t p ossède un autre agen t dans son in v en taire :

actor.own(target)

canMo v eT o : p ermet de sa v oir si l'agen t p eut se déplacer v ers la cible ou non :

actor.canMoveTo(target)

Con trairemen t à IOD A, les primitiv es CoCoA ne son t pas des app els à du co de pro v enan t

d'un agen t. Aucun co de supplémen taire dans les agen ts n'est nécessaire à l'exécution d'une

in teraction. Le co de d'une primitiv e d'une in teraction, ne dép end pas des agen ts concernés

par l'in teraction (acteur ou cible). Une primitiv e est utilisable par tous les agen ts (v oir la

�gure 2.6).

2.1.5 Les buts

Les agen ts actifs son t dirigés par les buts, les actions qu'ils réalisen t on t p our ob jectif de

résoudre ou d'a v ancer dans la résolution d'un but. Un but est soit une in teraction à exécuter,

soit un état à atteindre. Nous app elons but-in teraction, un but qui est une in teraction à
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exécuter (v oir �gure 2.7), p our ce t yp e de but, la cible de l'in teraction p eut être plus ou moins

dé�nie. Une fois l'in teraction e�ectuée le but est retiré des buts à résoudre de l'agen t. Un état

à atteindre est app elé un but-prémisse (v oir �gure 2.8), ce but est représen té par un ensem ble

de propriétés d'agen ts à satisfaire. Une fois l'état attein t le but est satisfait, si l'état n'est plus

v alide alors le but réapparait et l'agen t doit le résoudre à nouv eau.

but typ e d'agent

eat(apple_12) l'agen t �apple� a v ec le nom apple_12

eat(an apple) n'imp orte quel agen t la classe apple

eat(*) n'imp orte quel agen t qui p eut subir l'in teraction eat

Fig. 2.7 � Exemples de but in teraction a v ec la cible qui est plus ou moins dé�nie.

actor.energy > 100

Fig. 2.8 � Exemple de but prémisse où l'état à atteindre concerne la propriété énergie de

l'agen t acteur, ce but p eut se traduire par � gar der un nive au d'éner gie sup érieur à 100 �.

2.2 L'arc hitecture des agen ts CoCoA

Un agen t actif p ossède des mo dules lui p ermettan t d'être l'acteur de la sim ulation. Chaque

mo dule prend en c harge une étap e du cycle d'exécution de l'agen t (v oir la �gure 2.9) :

1. l'agen t p erçoit son en vironnemen t via son mo dule de p erception ;

2. il met à jour les connaissances de sa mémoire (ou base de connaissances) via les infor-

mations pro v enan t de la p erception ;

3. son mo dule de plani�cation met à jour les plans p ermettan t la résolution de ses buts en

prenan t en compte les informations de sa mémoire et ses capacités ;

4. l'agen t détermine une in teraction à exécuter ;

5. il exécute l'in teraction dans l'en vironnemen t.

2.2.1 La p erception

Les agen ts actifs CoCoA ne son t pas omniscien ts, ils n'on t pas de connaissance a priori

sur la top ologie de l'en vironnemen t ou sur la présence d'autres agen ts dans l'en vironnemen t.

Ils découvren t l'en vironnemen t au fur et à mesure suiv an t la p erception qu'ils en on t. La

p erception corresp ond à un c hamp limité par une distance maximale de p erception (don t la

v aleur dép end d'une propriété de l'agen t) et la top ologie de l'en vironnemen t. Les sources de

p erception p euv en t être m ultiples (la vision, l'ouïe, l'o dorat).Les informations mémorisées à

l'in térieur du c hamp de p erception son t vraies, en dehors, leur v alidité n'est pas garan tie (v oir

la partie 2.2.3).



2.2. L'arc hitecture des agen ts CoCoA 57

Fig. 2.9 � À c haque cycle d'exécution, un agen t actif p erçoit son en vironnemen t, met à jour

ses connaissances et ses plans p our résoudre ses buts, sélectionne l'in teraction à exécuter et

l'exécute dans l'en vironnemen t.

2.2.2 La mise à jour

Une mise à jour a lieu soit parce que l'agen t a exécuté une in teraction, soit parce qu'il

p erçoit de nouv elles informations sur l'en vironnemen t. Chaque in teraction exécutée c hange

l'état global de l'en vironnemen t. Un déplacemen t c hange l'emplacemen t de l'agen t dans l'en-

vironnemen t. Manger c hange la v aleur de la propriété énergie de l'agen t et détruit l'agen t

qui a été consommé. Ouvrir une p orte c hange l'état de la p orte de fermée à ouv erte. T outes

ces mo di�cations son t prises en compte par ce mo dule qui met à jour les connaissances de

l'agen t. Le plani�cation étan t basée sur les connaissances de l'agen t, les plans son t donc, si

nécessaire, mo di�és en conséquence. La p erception met à jour les informations de la mémoire,

par exemple l'emplacemen t des autres agen ts dans l'en vironnemen t. Le mo dule de mise à jour

a un rôle imp ortan t notammen t p our prendre en compte l'asp ect situé p our la résolution des

buts de l'agen t. Il p ermet de mettre à jour les plans, et de replani�er partiellemen t les plans

en fonction des nouv elles informations réduisan t le coût du recalcul des plans. Nous n'irons

pas plus loin dans l'explication de la replani�cation partielle dans CoCoA qui fait partie de la

thèse souten ue par Damien Devigne [Dev07].
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2.2.3 La mémorisation

La base de connaissances est comp osée des in teractions que l'agen t p eut e�ectuer et subir,

des buts que l'agen t doit réaliser et d'une v ersion dégradée de l'en vironnemen t, app elée mé-

moire. Nous parlons d'une v ersion dégradée de l'en vironnemen t car les informations en dehors

du c hamp de p erception son t p oten tiellemen t inexactes. P our un agen t donné, c haque place,

agen t ou propriété d'agen t, et donc l'état de l'en vironnemen t mémorisé corresp ond à l'état

e�ectif de l'en vironnemen t lors de sa dernière p erception. Ainsi, la p osition exacte des autres

agen ts ne p eut être mise à jour correctemen t (c'est-à-dire corresp ondre a v ec l'état �réel� de

l'en vironnemen t) que s'ils en tren t (ou son t déjà) dans le c hamp de p erception.

Ce c hoix a été fait dans le but d'app orter un réalisme dans le comp ortemen t. Les agen ts

CoCoA comme les êtres h umains, ne son t pas omniscien ts et ne p euv en t pas sa v oir ce qui

se passe en dehors de leur c hamp de p erception. Dans [Sep07 ] l'auteur défend l'idée qu'un

agen t ne doit pas gérer la représen tation cohéren te de tous les ob jets de la sim ulation p our

rester crédible, il doit donc p ouv oir se tromp er : �Les erreurs ne renden t pas le p ersonnage

non crédible. Si elles son t compréhensibles, c'est-à-dire si l'observ ateur h umain imagine la

raison de l'erreur, le p ersonnage en sera d'autan t plus crédible ; par exemple, si le p ersonnage

ten te d'accéder à un ob jet qui a été déplacé, il ne se dirigera pas v ers la b onne pièce.� C'est

sur cette v ersion dégradée de l'en vironnemen t que l'agen t plani�e la résolution de ses buts

pas sur l'état réel de l'en vironnemen t. Cela signi�e qu'un plan est une solution correcte p our

résoudre un but selon les connaissances de l'agen t au momen t de la plani�cation. Les agen ts

CoCoA n'an ticip en t pas sur la p osition des autres agen ts ou plus généralemen t sur l'état de

l'en vironnemen t en dehors de la p erception. C'est-à-dire que les agen ts ne c herc hen t pas à faire

des h yp othèses sur l'état de l'en vironnemen t en dehors de leur c hamp de p erception. T outefois,

l'en vironnemen t n'étan t pas statique, d'autres agen ts le mo di�en t, il est donc p ossible qu'un

plan se rév èle être inexact ou incomplet p endan t son exécution.

Des améliorations son t en cours p our la gestion de la mémoire notammen t dans le cadre

d'en vironnemen ts de grandes tailles comme c'est le cas dans les MMORPG[P er09 ].

2.2.4 La plani�cation

Le plani�cateur utilise les informations con ten ues dans la mémoire et les capacités de

l'agen t p our construire des résolutions aux buts de l'agen t.

Le plan est généré par un c haînage arrière. Le princip e de ce c haînage est de trouv er à partir

d'un but à réaliser, les séquences d'actions résolv an t ce but et débutan t par une in teraction

exécutable

4

, en suiv an t ce raisonnemen t :

� P our résoudre un but de t yp e prémisse p, le plani�cateur rec herc he une in teraction i don t

la partie action satisfasse p. Ensuite p our c haque condition (garde de distance incluse) ci

de l'in teraction est asso ciée un sous-but de t yp e prémisse. Les sous-buts son t résolus de

la même manière que p, pro v o quan t un c haînage qui s'arrêtera lorsqu'à c haque prémisse

sera asso ciée une in teraction exécutable don t les conditions d'exécution son t satisfaites

par le con texte couran t (c'est-à-dire l'état global de l'en vironnemen t couran t).

4

Une in teraction exécutable est une in teraction don t la partie condition et la partie garde de distance son t

satisfaites
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� P our résoudre un but de t yp e in teraction, il su�t de partir des conditions d'exécution

de l'in teraction du but à atteindre et ensuite de réaliser le même c haînage que décrit

précédemmen t sur c haque condition de l'in teraction (garde de distance incluse).

T ous les agen ts actifs CoCoA p euv en t e�ectuer au moins une in teraction qui se nomme

explore . Cette in teraction p ossède une garde et une condition toujours satisfaite et la partie

action est la primitiv e explore() . Cette in teraction toujours exécutable, représen te l'in terac-

tion à exécuter par défaut. Ainsi, lorsqu'un agen t ne p eut pas résoudre ses buts (notammen t

car il ne p ossède pas les connaissances su�san tes), par défaut, il v a explorer son en vironnemen t

a�n de trouv er de nouv elles informations p ouv an t l'aider dans sa résolution. Grâce à cette in-

teraction, tous les plans débuten t par une in teraction exécutable, les plans qui n'on t pas assez

d'informations p our prop oser une résolution complète débute par l'in teraction explore .

Dans CoCoA, les plans générés par c haînage arrière son t présen tés par un Arbre � et=ou. Un

Arbre � et=ou est une structure arb orescen te alternan t n÷ud-et et n÷ud-ou de p ère en �ls.

Les n÷uds-ou représen ten t les in teractions p ermettan t d'atteindre un état de l'en vironnemen t

représen té par une condition à satisfaire, un but ou un n÷ud-et . Dans les n÷uds-et se

trouv en t donc les conditions nécessaires à l'exécution du n÷ud p ère. Ses Arbres � et=ou
présen ten t en racine le but à réaliser et en feuilles les in teractions p ouv an t être e�ectuées (les

conditions d'exécution et la garde de distances son t satisfaites). P our atteindre un état du

monde, il faut e�ectuer au moins une des in teractions présen tes dans les n÷ud-ou �ls. P our

e�ectuer une in teraction, il faut satisfaire c haque condition présen te dans tous les n÷ud-et

�ls.

Il existe un cas particulier dans l' Arbre � et=ou qui est celui des déplacemen ts générés par

la garde de distance. Comme expliqué précédemmen t (dans la partie 2.1.3), lors de l'exécution

d'une in teraction, les déplacemen ts générés par la garde de distance doiv en t être e�ectués

après les in teractions engendrées par la partie condition. C'est p ourquoi, un n÷ud-et asso cié

à une garde de distance est représen té par un n÷ud-puis . Un n÷ud-puis p ossède les mêmes

propriétés qu'un n÷ud-et sauf que les in teractions de sa branc he seron t exécutées qu'une fois

que tous ses frères (les n÷ud-et de la même branc he engendrées par la partie condition) on t

été satisfaits.

Les déplacemen ts des agen ts actifs son t calculés à l'aide de l'algorithme A �
. Cet algorithme

nécessite d'a v oir un coût attribué à c haque déplacemen t. Ce coût dans les sim ulations CoCoA

p eut représen ter la di�culté p our atteindre une case a�n de prendre en compte par exemple

le relief de l'en vironnemen t ou les di�éren ts t yp es de terrain.

2.2.5 La sélection d'in teraction

Le plani�cateur fournit au mo dule de sélection d'in teraction l'ensem ble d'in teractions exé-

cutables qui son t présen tes en feuilles de l'arbre de plani�cation. Les agen ts ne p ouv an t réaliser

qu'une seule in teraction à la fois, une heuristique de sélection d'in teraction a été conçue. Cette

heuristique sélectionne l'in teraction don t la cible est la plus pro c he de l'agen t. En cas d'égalité

une in teraction est sélectionnée aléatoiremen t parmi les in teractions les plus pro c hes. Cette

heuristique a été c hoisie a�n d'éviter des déplacemen ts in utiles qui p ourraien t rendre le com-

p ortemen t moins crédibles.
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Si nous considérons qu'une résolution optimale est l'exécution où l'agen t résout tous ses

buts tout en minimisan t la distance totale parcourue (évitan t donc des aller-retours qui p euv en t

être p erçus comme non rationnel), alors l'heuristique utilisée p eut être vue comme une résolu-

tion gloutonne privilégian t les plus courts c hemins lo caux (c'est-à-dire les plus faibles dépla-

cemen ts d'ab ord). Les heuristiques gloutonnes bien que ne garan tissan t pas toujours d'obtenir

une résolution optimale, son t généralemen t meilleures qu'une résolution aléatoire. Cette heu-

ristique p ermet d'amoindrir le surcoût en nom bre d'aller-retours qu'il est nécessaire d'éviter

dans la mesure du p ossible a�n d'assurer une certaine crédibilité dans le comp ortemen t de

l'agen t.

2.3 La plateforme de sim ulation CoCoA

Main tenan t que la présen tation du fonctionnemen t de CoCoA est faite, nous p ouv ons

passer à la présen tation de la plateforme de sim ulation p our la conception de sim ulations à

l'aide d'agen ts cognitifs situés. A�n de simpli�er la création d'une sim ulation, la plateforme

in tro duit la notion de classes d'agen t p ermettan t de t yp er les agen ts. Cette notion de t yp e

d'agen t p ermet égalemen t de dé�nir des in teractions sp éci�ques à un t yp e d'agen t. Je

présen terai donc ces deux notions a v an t de présen ter la plateforme CoCoA qui se décomp ose

en deux in terfaces. Premièremen t, l'in terface de conception de sim ulations. Deuxièmemen t,

l'in terface d'exécution de sim ulation.

2.3.1 Les classes d'agen t CoCoA

Comme dans un langage ob jet, les notions de classe d'agen t et d'héritage on t été mises en

place dans la plateforme de sim ulation CoCoA. Un agen t est une instance de la classe d'agen t

Actif ou de la classe d'agen t Passif . Un utilisateur p eut dé�nir ses propres classes d'agen t

en héritan t de la classe Actif ou Passif . L'héritage p ermet la transmission des propriétés et

des in teractions subies et e�ectuées de la classe paren t aux classes �lles (même si elles son t

déjà héritées d'une classe d'agen t paren t). Les agen ts qui son t des instances de ces classes

obtiennen t égalemen t les propriétés et les in teractions de leur classe et p euv en t en p osséder

d'autres qui seron t sp éci�ques à l'instance.

P ar exemple, un utilisateur p eut dé�nir un agen t Pomme1 qui est une instance de la classe

Pomme . La classe Pomme p eut subir l'in teraction manger et p ossède une propriété énergie

5

.

La classe Pomme hérite de la classe Fruit qui p eut subir l'in teraction prendre et p ossède

une propriété couleur . La classe F ruit hérite de la classe Passif est p ossède une propriété

nom . Ainsi l'agen t Pomme1 p ossède les propriétés nom , couleur et énergie , et p eut subir les

in teractions prendre et manger .

2.3.2 Les in teractions sp éci�ques

Puisqu'il est p ossible de dé�nir des t yp es d'agen ts, la plateforme o�re la p ossibilité de

dé�nir des in teractions sp éci�ques à un t yp e d'agen t cible (corresp ondan t à la surc harge de

5

manger a joutera la v aleur de la propriété énergie de la cible à la v aleur énergie de l'agen t e�ectuan t

l'in teraction manger
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métho des dans un langage ob jet). Une in teraction sp éci�que est une sp écialisation d'une in-

teraction déjà existan te. L'utilisation principale de cette sp écialisation est de p ouv oir créer

un comp ortemen t sp éci�que à un t yp e d'agen t particulier tout en gardan t la séman tique de

l'in teraction d'origine.

P ar exemple, prenons le cas de deux agen ts instances de la classe d'agen t Porte . Le premier

agen t porte1 est une p orte qui p eut subir l'in teraction ouvrir et don t l'e�et est de c hanger

l'état de cible de fermée à ouverte . Le deuxième agen t porte2 est une p orte don t la classe

hérite de Porte . Cette classe nommée PorteAClef p eut subir l'in teraction déverrouiller (à

condition que l'acteur p ossède la b onne clef ) et don t l'e�et est de c hanger l'état de cible de

verrouillée à déverrouillée . Ainsi franc hir porte1 et franc hir porte2 ne corresp onden t

pas aux mêmes in teractions que l'agen t doit exécuter. De plus, l'ordre d'exécution de ces deux

in teractions est imp ortan t, il faut dév errouiller une p orte a v an t de l'ouvrir. C'est p ourquoi, il

est p ossible de sp écialiser l'in teraction ouvrir p our les agen ts du t yp e PorteAClef , a�n que

l'acteur la dév errouille puis l'ouvre p our la franc hir.

La sp écialisation d'une in teraction se dé�nit en précisan t, p our l'in teraction sp écialisée, le

nom de l'in teraction paren te.

nom : op en nom : op en WithLo c k

paren t : op en

condition : target.isOp en = false condition : target.isUnlo c k ed = true

garde : distance(actor, target) < 1 garde :

action : target.isOp en = true action :

Grâce à la sp écialisation d'in teraction, il est p ossible d'utiliser (par c haînage) l'in teraction

unlock p our dév errouiller une p orte et ensuite d'utiliser l'in teraction openWithLock p our

ouvrir une p orte sans altérer la séman tique de l'in teraction open . Les p ortes sans clef subissen t

toujours l'in teraction open qui n'a pas b esoin d'être redé�nie.

nom : unlo c k

condition : target.isUnlo c k ed = false

actor.o wn(target.k ey)

garde : distance(actor, target) < 1

action : target.isUnlo c k ed = true

2.3.3 La création d'une sim ulation CoCoA

Dans cette in terface (v oir la �gure 2.10), il est p ossible de créer une sim ulation. Une

sim ulation est comp osée d'un en vironnemen t, d'in teractions, de classes d'agen ts et d'agen ts

(instances de classe d'agen ts). Un en vironnemen t con tien t l'ensem ble des places accessibles

et la place de c haque agen t au début de la sim ulation. Dans cette in terface, il est p ossible

d'utiliser des in teractions préexistan tes ou d'en créer de nouv elles. Il est égalemen t p ossible

de créer des classes agen ts. Une classe d'agen t p ossède des propriétés, des in teractions qu'il

p eut subir et/ou e�ectuer (suiv an t que la classe �hérite� de la classe d'agen t actif ou passif ) et

d'une description textuelle. Ensuite l'in terface p ermet de créer des agen ts soit en utilisan t une

classe prédé�nie, soit en utilisan t une classe que l'on vien t de créer. Cette instance de classe

d'agen t p ossède les propriétés et les in teractions de sa classe (il est p ossible de ra jouter des

in teractions ou des propriétés propres à l'instance), elle représen te un agen t de la sim ulation
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Fig. 2.10 � L'in terface de création de sim ulation de CoCoA p ermet de dé�nir, un pro jet (P)

a v ec la liste des agen ts, des classes d'agen ts (A), et de dé�nir les sp éci�cités de c haque classe

(C) ou de c haque agen t (Ins) qui est une �instance� d'une classe d'agen t, des in teractions (I) et

de dé�nir l'en vironnemen t (E) a v ec la place de départ des agen ts et des zones non atteignables

(en gris).

qu'il faut placer dans l'en vironnemen t. Si cet agen t est actif, il p ossède égalemen t des buts

qu'il doit réaliser, les buts son t créés p our c haque agen t. Une fois la sim ulation complètemen t

décrite, l'utilisateur p eut passer à l'exp érimen tation.

2.3.4 L'exécution d'une sim ulation CoCoA

L'in terface d'exécution d'une sim ulation CoCoA (v oir la �gure 2.11), présen te l'en vironne-

men t con tenan t tous les agen ts de la sim ulation.
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Fig. 2.11 � L'in terface de sim ulation de CoCoA p ermet de v oir l'en vironnemen t réel de la

sim ulation, ainsi que les mémoires et les plans (les Arbres � et=ou) de c haque agen t actif.

P our c haque n÷ud une lettre et une couleur son t asso ciées, la couleur rouge représen te un

n÷ud non satisfait par le con texte actuel, un n÷ud bleu est satisfait. La lettre �i� représen te

une in teraction à réaliser, �p� est une prémisse à satisfaire et �m� un déplacemen t à e�ectuer. À

tout momen t il est p ossible d'insp ecter les v aleurs de propriétés des agen ts de l'en vironnemen t.

Il est égalemen t p ossible dans cette fenêtre d'accéder aux propriétés de tous les agen ts

de la sim ulation. P our c haque agen t actif, deux fenêtres son t accessibles, elles représen ten t

l'état de la mémoire de l'agen t ainsi que l'état de ses plans (a v ec un Arbre � et=ou). Dans les

mémoires des agen ts, il est p ossible de v oir l'état des autres agen ts et leur emplacemen t dans

l'en vironnemen t (qui p euv en t être di�éren ts de l'état réel des agen ts ou de leur emplacemen t

réel dans l'en vironnemen t). La mémoire inclut égalemen t les informations p erçues par l'agen t.

La p erception des agen ts est représen tée par un halo de vision, corresp ondan t à un carré de

taille �xe (la taille dép end de la propriété de vision de l'agen t) cen tré sur l'agen t (v oir la

�gure 2.12).

Les plans présen ten t les n÷uds satisfaits en bleu et les n÷uds à satisfaire en rouge quelque

soit le t yp e du n÷ud. Il existe trois t yp es de n÷uds, les in teractions (notés �i�), les prémisses

(notés �p�) et les déplacemen ts (notés �m�). L'arbre de plani�cation év olue au cours de la

sim ulation en fonction des in teractions e�ectuées et des connaissances de l'agen t.
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Fig. 2.12 � Les agen ts actifs CoCoA on t une p erception limitée de leur en vironnemen t. Les

deux fenêtres de gauc he représen ten t la mémoire et la p erception de l'agen t toto et de l'agen t

foo , à droite c'est l'état réel de l'en vironnemen t. Dans cette sim ulation, l'agen t toto (à gauc he)

p ossède une représen tation graphique d'un b onhomme noir, l'agen t foo (au cen tre) p ossède

une représen tation graphique d'un animal. Dans les deux mémoires son t indiquées en gris clair

les zones inconn ues de l'en vironnemen t, en orangé les zones dans le c hamp de p erception de

l'agen t et le reste (les places en jaune et les obstacles en gris foncé qui son t de la même couleur

que l'en vironnemen t) son t les zones déjà visitées et présen tes dans la mémoire de l'agen t. Dans

cette illustration l'agen t toto a un c hamp de p erception de 5 cases, l'agen t foo a un c hamp de

p erception de 4 cases. Nous p ouv ons remarquer que l'emplacemen t de toto dans la mémoire

de foo n'est pas la b onne, il corresp ond au dernier emplacemen t mémorisé, car p erçu, par

foo .

2.4 Les �c hiers de con�guration

Un pro jet CoCoA est comp osé de 5 �c hiers XML de con�guration : Classes, En v, In terac-

tion, Map, Pro ject. Ces �c hiers p ermetten t de dé�nir séparémen t les informations déclarativ es

et réutilisables (les classes d'agen t, les in teractions) et les informations liées à l'exécution de la

sim ulation (l'en vironnemen t, la place de c haque agen t, les instances d'agen ts a v ec leurs v aleurs

sp éci�ques p our la sim ulation).

Map dé�nit la description de l'en vironnemen t sous la forme d'une graphe a v ec des places et

d'arcs ;

En v dé�nit l'emplacemen t de c haque agen t dans l'en vironnemen t ;

In teraction dé�nit l'ensem ble des in teractions p our la sim ulation ;

Classes dé�nit les classes d'agen ts (les �t yp es�) ;

Pro ject dé�nit les instances d'agen ts.

Ainsi un agen t est dé�ni dans le �c hier Project.xml (v oir la �gure 2.15), la dé�nition de

son t yp e est e�ectuée dans le �c hier Classes.xml (v oir la �gure 2.14) et la dé�nition de ses

in teractions son t dans le �c hier Interaction.xml (v oir la �gure 2.13).
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<Interaction>

<Name>moveAway< /N am e>

<Garde />

<Condition>acto r. ca nMo ve Aw ayF ro m(t ar ge t)< /C on dit io n>

<Action>moveAwa y( ta rge t) </ Act io n>

</Interaction>

<Interaction>

<Name>moveTo</N am e>

</Information>

<Garde />

<Condition>acto r. ca nMo ve To (ta rg et) </ Co ndi ti on >

<Action>moveTo( ta rg et) </ Ac tio n>

</Interaction>

Fig. 2.13 � Exemple de �c hier con tenan t la dé�nition des in teractions. Les in teractions open ,

eat et take on t déjà été présen tés dans la �gure 2.6.

<Animated>

<Name>MyActor</ Na me >

<Property>

<Name_Property>i nve nt or y</ Na me_ Pr op ert y>

<Value>collectio n</ Va lu e>

</Property>

<Heritage>Mobil e< /H eri ta ge >

<Performed_Inte ra ct ion >

<InteractionName >op en </ Int er act io nN ame >

</Performed_Int er ac tio n>

<Performed_Inte ra ct ion >

<InteractionName >ta ke </ Int er act io nN ame >

</Performed_Int er ac tio n>

<Performed_Inte ra ct ion >

<InteractionName >ea t< /I nte ra cti on Na me>

</Performed_Int er ac tio n>

<Icon>fr\lifl\s ma c\ sim ul at ion \e dit or \i con \d ef aul t_ ac tor .j pg </I co n>

</Animated>

Fig. 2.14 � Exemple d'une classe d'agen t nommé MyActor , cette classe p eut e�ectuer les in ter-

actions open, take et eat , ainsi que les in teractions explore, moveTo et moveAway (héritées

de la classe Mobile ).

2.5 Conclusion

Le pro jet CoCoA p ermet la création d'agen ts cognitifs situés dans un en vironnemen t en

se basan t sur l'appro c he cen trée in teraction. Les agen ts son t dé�nis comme des en tités qui

p euv en t subir ou e�ectuer des in teractions et qui p ossèden t des propriétés p ermettan t de

caractériser leur état. Les agen ts son t cognitifs, proactifs et leur comp ortemen t est dirigé par

des buts. Ils n'on t aucune connaissance a priori de leur en vironnemen t ou des autres agen ts

de la sim ulation. Les agen ts son t situés dans un en vironnemen t et cet asp ect a un impact

sur la plani�cation des résolution de leurs buts. Les in teractions son t décrites de manière

�univ erselle�, elles son t réutilisables, tout comme les agen ts don t la description ne dép end pas
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<Instance>

<Name>tony</Name >

<Name_Class>MyAc tor </ Nam e_ Cl ass >

<Goal>

<InteractionGoal >

<Interaction>ta ke< /I nt era ct io n>

<Target>clef2</ Tar ge t>

</InteractionGoa l>

</Goal>

<Property>

<Name_Property>i nv ent or y< /Na me _P rop er ty >

<Value>collectio n< /Va lu e>

</Property>

<Icon>fr\lifl\sm ac\ si mul at io n\e di to r\i co n\ Ble ss e.g if </ Ico n>

</Instance>

Fig. 2.15 � Exemple d'instance de la classe MyActor , l'agen t tony a comme but d'e�ectuer

l'in teraction take sur l'agen t clef2 .

d'une sim ulation. Le pro jet CoCoA met en a v an t une conception particulière des systèmes

m ulti-agen ts et p ermet de la mettre en ÷uvre au tra v ers de sim ulations à l'aide sa plateforme

de sim ulation ép on yme.

Dans CoCoA, le c hoix de l'in teraction à exécuter parmi l'ensem ble des in teractions exécu-

tables était délégué à une heuristique prenan t en compte l'asp ect situé des sim ulations. Ainsi,

le mo dule de sélection d'in teraction (présen té dans la (partie 2.2.5)) privilégiait l'in teraction

don t la distance en tre la source et la cible de l'in teraction est la plus faible. Cette heuristique

bien que réduisan t le surcoût en nom bre d'aller-retours n'était pas su�san te p our dé�nir le

comp ortemen t d'un agen t. En e�et, comme je le présen terai dans le c hapitre suiv an t, le c hoix

des actions à exécuter fait partie in tégran te de la dé�nition du comp ortemen t des agen ts.

Puisque l'heuristique de sélection d'in teraction (basée uniquemen t sur la pro ximité des agen ts

cibles) amène à un comp ortemen t réducteur de l'agen t, seul le c hoix des in teractions que

l'agen t p eut-e�ectuer p ermettait réellemen t d'obtenir une di�érence de comp ortemen ts en tre

les agen ts. Dans le c hapitre suiv an t, j'expliquerai que le comp ortemen t d'un agen t n'est pas

uniquemen t dé�ni par ses capacités (même si un agen t ne p ouv an t e�ectuer que des in teractions

violen tes comme casser ou tuer sem blera a v oir un comp ortemen t violen t) mais égalemen t par

le c hoix des in teractions qu'il v a e�ectuer, c'est-à-dire le mécanisme de sélection d'in teraction.

Cette thèse se place dans un con texte déjà bien élab oré et don t l'in�uence sur mes tra-

v aux est p erceptible. P ar exemple, je me suis inspiré de l'asp ect réutilisable et générique des

in teractions p our concev oir un système réutilisable et générique p our la partie individualité

du comp ortemen t. L'in tégration de mon tra v ail dans CoCoA dev an t enric hir le pro jet, je me

dev ais de garder ses p oin ts forts. T outefois, bien que mes tra v aux app orten t une con tribution

au pro jet CoCoA, ils son t utilisables en dehors, c'est p ourquoi ils seron t présen tés en dehors

de CoCoA et du mo dèle cen tré in teraction.
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Mo délisation du comp ortemen t

� L'avantage d'êtr e intel ligent, c'est qu'on p eut toujours fair e l'imb é cile,

alors que l'inverse est totalement imp ossible. �

W o o dy Allen

Le but de mon tra v ail est de prop oser une appro c he p our la conception de comp ortemen ts.

Dans cette partie, je me fo caliserai sur des agen ts cognitifs situés don t le comp ortemen t est di-

rigé par des buts préalablemen t dé�nis. Néanmoins l'asp ect situé n'est qu'un facteur à prendre

en compte p our le comp ortemen t et n'est pas un élémen t déterminan t de l'appro c he. De plus,

cette appro c he n'est pas dédiée aux agen ts cognitifs et je mon terai qu'il est égalemen t p ossible

d'utiliser ma prop osition p our des agen ts réactifs.

Une des cibles p ossibles de la conception de comp ortemen t est l'industrie de jeux vidéo, qui

est la �killer application� selon J. Laird[LvL00 ]. T outefois, dans les jeux vidéo, la conception de

PNJ et les tec hniques d'In telligence Arti�cielle utilisées son t en partie basées sur les langages

de script ou sur des automates du t yp e FSM (v oir la partie 1.3). Ma prop osition p ermet la

conception d'un moteur comp ortemen tal basé sur les motiv ations, robuste et év olutif don t

l'utilisation ne nécessite pas de grandes connaissances en in telligence arti�cielle. Le rôle de

c haque partie étan t dé�ni, les calculs pro v enan t des motiv ations son t in terprétables et ne

constituen t pas une b oite noire.

Dans un premier temps j'expliquerai que le mo dèle p our la conception de comp ortemen t

que je prop ose est divisé en deux parties app elées le raisonnemen t et l'individualité. Puis je

me fo caliserai sur la partie individualité qui est gérée par un mécanisme de sélection d'action.

Ce mécanisme est basé sur la notion de motiv ation et nous v errons qu'il prend égalemen t en

compte la notion d'alternativ e a�n d'assurer une certaine crédibilité dans le comp ortemen t.

Je mon trerai égalemen t qu'il est p ossible de p ersonnaliser le comp ortemen t de l'agen t à l'aide

d'un pro�l d'individualité. En�n, je présen terai la métho de de conception de comp ortemen t

que je préconise et je prop oserai l'illustration concrète d'une motiv ation en suiv an t les étap es

de conception de cette métho de.
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3.1 Le mo dèle de conception de comp ortemen t

3.1.1 Le raisonnemen t et l'individualité

Le comp ortemen t d'un agen t (ou d'un p ersonnage non joueur) est dé�ni par l'observ ation

des actions qu'il e�ectue dans l'en vironnemen t. De cette a�rmation, nous p ouv ons extraire

deux élémen ts participan t à la dé�nition du comp ortemen t. Premièremen t, les actions exécu-

tées son t les actions parmi les capacités des agen ts, p our lesquelles le con texte (l'en vironne-

men t) était fa v orable à leur exécution. Si un agen t n'est capable d'e�ectuer que des actions

violen tes, les actions qu'il exécutera dans l'en vironnemen t seron t violen tes et le comp ortemen t

sera dé�ni comme violen t. J'app ellerai raisonnemen t , la partie du comp ortemen t qui décrit

les actions que p ourra exécuter l'agen t parmi ses capacités et en fonction de l'état de l'en viron-

nemen t conn u (c'est-à-dire les connaissances sur l'état de l'en vironnemen t). Deuxièmemen t, si

l'agen t p eut, à instan t donné, e�ectuer plusieurs actions car il p ossède une palette d'actions

su�sammen t large p our que plusieurs actions soien t exécutables, alors l'agen t a un c hoix à

e�ectuer. Ce c hoix doit être fait en fonction de son comp ortemen t et plus précisémen t des

traits caractères qu'on lui a assigné, c'est-à-dire son individualité .

La séparation en tre le raisonnemen t et l'individualité n'est pas couran te dans la littéra-

ture. Dans les arc hitectures classiques (réseaux de neurones, réseaux de P etri, etc.) la partie

raisonnemen t prend la décision de l'action à exécuter, car la partie individualité est incluse

dans le raisonnemen t. J'ai c hoisi de séparer les deux élémen ts car ce son t deux parties indép en-

dan tes qui dé�nissen t le comp ortemen t de manières di�éren tes et leur construction ne rep ose

pas sur les mêmes élémen ts. Le raisonnemen t p ermet de dé�nir commen t un agen t p eut

faire ce qu'il doit faire (p our résoudre ses buts par exemple), selon les capacités de l'agen t

et l'état de son en vironnemen t. Cette pro cédure est comm une à tous les agen ts et n'est pas

su�san te p our dé�nir un comp ortemen t �propre� à l'agen t, dans le sens où il n'a pas le c hoix,

le comp ortemen t est mécanique. Lorsque l'agen t a plusieurs p ossibilités d'actions à exécuter,

il faut dé�nir commen t l'agen t c hoisit de faire ce qu'il doit faire . Ce c hoix se base sur

des traits de sa p ersonnalité qui renden t son comp ortemen t plus p ersonnel expriman t ainsi

une individualité.

Bien que mon tra v ail vienne compléter le pro jet CoCoA et que l'appro c he cen trée in ter-

action assure la réutilisation et une représen tation générique d'une partie du comp ortemen t

(i.e. la partie raisonnemen t du comp ortemen t), mon mo dèle se v eut égalemen t utilisable dans

d'autres plateformes. C'est p ourquoi, je présen terai les dé�nitions des élémen ts imp ortan ts de

mon mo dèle a�n qu'il puisse être exploiter ou adapter en dehors de CoCoA. Je parlerais donc

d'action là où dans CoCoA on parlerait d'in teraction.

3.1.2 Le raisonnemen t

Le raisonnemen t est la partie du comp ortemen t qui détermine commen t l'agen t p eut

résoudre ses buts. Cette partie du comp ortemen t dép end des connaissances de l'agen t ainsi

que de ses capacités (i.e. les in teractions qu'il p eut e�ectuer). Plus l'agen t a une connaissance

précise de l'en vironnemen t dans lequel il se trouv e, mieux il est capable de déterminer commen t

il lui est p ossible de résoudre ses buts. Les capacités de l'agen t v on t déterminer quelles son t

les actions qu'il p eut e�ectuer a�n de résoudre ses buts. Plus un agen t a de capacités, plus il
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est en mesure de résoudre ses buts de di�éren tes façons. À l'in v erse, moins un agen t p ossède

de capacités, plus il sera con train t dans sa résolution.

Les actions exécutables

À c haque étap e de la sim ulation le raisonnemen t calcule l'ensem ble des actions que l'agen t

p eut e�ectuer immédiatemen t a�n d'atteindre l'étap e suiv an te de la résolution.

Ces actions son t p ossibles car le con texte, c'est-à-dire l'en vironnemen t, est dans un état

qui p ermet l'exécution de l'action. P ar exemple, p our ouvrir une p orte, l'agen t doit être pro c he

de la p orte et la p orte doit être dans l'état fermé. De telles actions son t app elées dans la suite

actions exécutables.

Dé�nition 3.1 (A ction exécutable) Pour un envir onnement E donné, une action exé cu-

table � est une action tel le que E est dans un état valide p our l'exé cution de c ette action. Un

état est valide p our l'exé cution d'une action lorsqu'il satisfait toutes les c onditions d'exé cution

de l'action.

Les alternativ es

Le raisonnemen t doit déterminer commen t l'agen t p eut résoudre ses buts, c'est-à-dire dé-

terminer la séquence d'actions à e�ectuer à partir d'un état initial jusqu'à l'état �nal rec herc hé,

c'est-à-dire le plan. P arfois les plans son t représen tés en utilisan t des disjonctions. P ar exemple,

le plan p eut être � p our r ésoudr e le but gi fair e l'action a1 ou l'action a2 �. Si nous considérons

des plans sans disjonction, l'exemple précéden t représen te deux plans p our le même but :

Plan 1 : � p our r ésoudr e le but gi fair e l'action a1 �,

Plan 2 : � p our r ésoudr e le but gi fair e l'action a2 �.

A�n d'éviter la confusion, j'app elle ce genre de plan sans disjonction une alternativ e .

Bien que le mot alternativ e désigne une p ossibilité en tre deux situations, il est courammen t

utilisé p our désigner une seconde option. Dans notre cas, p our un but donné il p eut y a v oir

plusieurs façons de le résoudre, une alternativ e désigne c hacune de ces p ossibilités.

Dé�nition 3.2 (Alternativ e,Plan) Une alternative est un triplet (g; �; (ai ) i 2 [1;n]) où

� g est un but,

� � est une action exé cutable

� 8i 2 [1; n]; ai est une action et (�; a 1; : : : ; an ) est une sé quenc e d'actions à e�e ctuer p our

r ésoudr e g.

Les trois parties de l'alternativ e p euv en t être caractérisées comme cela (v oir Figure 3.1) :

� Le but g est ce que l'agen t v eut : c'est l'état que l'agen t c herc he à atteindre une fois

qu'il aura exécuté toutes les actions qu'il a plani�ées.

� L'action exécutable � est ce que l'agen t p eut faire , immédiatemen t.

� La séquence d'actions (ai ) est ce que l'agen t prév oit de faire : les actions que l'agen t

a plani�ées de faire p our résoudre son but une fois que l'action � aura été exécutée.
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�|{z}
p eut faire

! a1 ! � � � ! an| {z }
prév oit de faire

) g
|{z}

v eut

Fig. 3.1 � Une alternativ e est comp osé de trois parties : l'action exécutable � , les actions

plani�ées (ai ) et le but rec herc hé g.

Plani�cateur

Bien que le but de ma prop osition est de p ouv oir construire des comp ortemen ts v ariés

sans a v oir nécessairemen t de grandes connaissances en I.A, les comp ortemen ts que je souhaite

obtenir doiv en t être crédibles. Un élémen t de crédibilité est que mes agen ts se comp orten t

de manière rationnelle. Suiv an t la dé�nition de Russel et Norvig [RN03], je considère qu'un

agen t est rationnel s'il fait �la b onne c hose à faire� en fonction de ce qu'il sait. Dans notre

cas, cela v eut dire que le plan de l'agen t doit être cohéren t a v ec les connaissances de l'agen t

et non pas a v ec l'état réel de l'en vironnemen t. En e�et, nos agen ts ne son t pas omniscien ts,

ils on t une p erception lo cale de l'en vironnemen t (et des autres agen ts de l'en vironnemen t)

et ils construisen t leur base de connaissances à partir de ce qu'ils p erçoiv en t. Cette base de

connaissances est app elée mémoire (aussi parfois app elée base de cro y ances dans la littérature).

À partir de ce constat, nous p ouv ons dire que le raisonnemen t est constitué d'un plani�cateur

dé�ni comme ceci :

Dé�nition 3.3 (Plani�cateur) Ètant donné un p ersonnage (un agent) c, son ensemble de

buts G, son ensemble de c ap acités A et sa mémoir e (b ase de c onnaissanc es) KB , un pla-

ni�c ateur est un pr o c essus qui selon les informations c ontenues dans KB , c alcule tous les

alternatives A lt c r ésolvant les buts G en utilisant les actions A .

A lors, si C désigne l'ensemble des p ersonnages et A lt l'ensemble de toutes les alternatives

p ossibles, un plani�c ateur p eut êtr e vu c omme l'applic ation

6

:

P lanif icateur : C ! P (A lt )
c = ( G; A ; KB) 7! A lt c

Bien que le raisonnemen t utilise un plani�cateur, nous ne faisons pas de nouv elle pro-

p osition dans ce domaine. Il existe déjà de nom breux plani�cateurs, p ermettan t notammen t

l'an ticipation, ou la remise en cause de connaissances [W el99 ]. N'imp orte quelle solution qui

corresp ond à la dé�nition 3.3, i.e. fournir un ensem ble d'alternativ es, p eut con v enir à mon

mo dèle. Dans ma prop osition, ce qui est imp ortan t, c'est que le raisonnemen t fournisse à l'in-

dividualité les alternativ es lui p ermettan t de faire un c hoix sur des prévisions à mo y en-terme.

Nous v errons dans la suite commen t nous a v ons fait év oluer le plani�cateur de CoCoA a�n

qu'il fournisse les alternativ es nécessaires.

3.2 L'individualité

À partir du momen t où l'agen t a le c hoix parmi les actions qu'il p eut e�ectuer, il faut

déterminer un mo y en de sélectionner l'action à exécuter à c haque instan t. Nous app elons indi-

vidualité la partie du comp ortemen t qui détermine commen t l'agen t c hoisit de résoudre ses

6

où, si S est un ensem ble, P(S) désigne l'ensem ble des parties de S : P(S) = f � j � � Sg .
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buts. Ce c hoix p ermet à l'individualité d'exprimer des traits de la p ersonnalité de l'agen t. La

p ersonnalité ne se dé�nit pas par rapp ort à l'en vironnemen t dans lequel l'agen t se trouv e. La

p ersonnalité p eut s'exprimer di�éremmen t suiv an t l'en vironnemen t (notammen t par la limite

imp osée par la partie raisonnemen t du comp ortemen t), mais sa dé�nition ne c hange pas. C'est

p ourquoi, l'individualité d'un agen t est dé�nie sans connaissance a priori de l'en vironnemen t

dans lequel l'agen t sera utilisé. Si la dé�nition de l'individualité ne dép end pas de l'en viron-

nemen t cela signi�e qu'elle p eut être utilisée quelque soit l'en vironnemen t. Je prop ose donc

de dé�nir l'individualité indép endammen t de l'en vironnemen t d'exécution a�n qu'elle puisse

être réutilisable (en tièremen t ou en partie) p our d'autres agen ts et d'autres sim ulations.

L'individualité est décrite par les actions que l'agen t a c hoisi d'exécuter dans l'en vironne-

men t. P ar dé�nition, un mécanisme de sélection d'action c hoisit les actions à e�ectuer, c'est

p ourquoi j'a�rme que c'est à tra v ers ce mécanisme que l'individualité est dé�nie. En e�et, les

c hoix e�ectués par le mécanisme p ermetten t l'exécution d'actions dans l'en vironnemen t, ces

dernières étan t factuelles, elles formen t la deuxième partie du comp ortemen t observ able. La

partie individualité du comp ortemen t suit le raisonnemen t et sa tâc he est donc de sélectionner

une action parmi les actions exécutables calculées par le raisonnemen t p our résoudre les buts

de l'agen t. Ainsi, deux agen ts dans le même en vironnemen t, qui on t les mêmes capacités, les

mêmes buts à réaliser, les mêmes connaissances et le même moteur de raisonnemen t, p euv en t

se comp orter di�éremmen t grâce au mécanisme de sélection d'action qui p ermet d'exprimer

leur individualité. P our cela j'utiliserai un mécanisme de sélection d'action basé sur les mo-

tiv ations et les alternativ es. Les motiv ations dé�niron t les traits de la p ersonnalité de l'agen t

qui in�uenceron t le c hoix de l'agen t. Les alternativ es p ermettron t aux motiv ations d'a v oir une

prévision à mo y en terme a�n d'orien ter au mieux le c hoix de l'agen t. Les motiv ations seron t

dé�nies de manière à être a joutées et supprimées sans que cela ne p erturb e l'agen t, notam-

men t grâce à leur indép endance à l'en vironnemen t. J'applique ainsi aux motiv ations, l'idée de

�plug-and-pla y� que l'on p eut retrouv er a v ec les in teractions.

3.2.1 Le mécanisme de sélection d'action

Dé�nition

Le mécanisme de sélection d'action (ASM p our A ction Sele ction Me chanism ) a la c harge

de sélectionner une action parmi l'ensem ble des actions exécutables A R
iden ti�ées par le

raisonnemen t. Classiquemen t, un ASM a�ecte à c haque action exécutable appartenan t à A R

une v aleur n umérique et sélectionne l'action p ossédan t la plus grande v aleur. La v aleur est

calculée comme une com binaison de critèr es d'évaluations ou évaluateurs . Chaque év aluateur

ei est dé�ni par une fonction 
 ei :


 ei : A R ! R
a 7! valeur

P our c haque action a dans A R
, la note �nale � utilise une fonction de com binaison Comb

p our agréger les n -év aluateurs :

Comb: Rn ! R
� : A R ! R

a 7! Comb(
 e1 (a); � � � ; 
 en (a))
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Classiquemen t, l'ASM sélectionne l'action exécutable � a y an t obten u la meilleure (la plus

grande) v aleur :

ASM (A R ) = � où � 2 A R j � (� ) = max a2A R f � (a)g

V oici la dé�nition que nous donnons p our le mécanisme de sélection d'action.

Dé�nition 3.4 (Mécanisme de sélection d'action) Soit A l'ensemble des actions, et �
une fonction :

� : A ! R
a 7! valeur

alors, le mé c anisme de séle ction d'action est dé�ni c omme l'applic ation :

ASM : P(A ) ! A
A R 7! arg maxa2A R (� (a))

Soit E un en vironnemen t, A l'ensem ble des actions p ossibles dans E, c un agen t (ou un

p ersonnage) situé dans E, et A R (� A ) l'ensem ble des actions exécutables p our c dans E au

momen t t , alors l'ASM fournit à c la pro c haine action � à exécuter dans E au momen t t .

3.2.2 Le mécanisme de sélection d'action basé sur les motiv ations

Le rôle de l'individualité est donc d'appliquer la fonction � de la dé�nition 3.4. L'indivi-

dualité de l'agen t est in�uencée par des tendances calculées à partir de motiv ations. Ainsi,

� est une fonction qui com bine ces in�uences, c haque motiv ation étan t exprimée à tra v ers

une fonction app elée évaluateur . Un év aluateur fournit une note (une év aluation) à c haque

action exécutable. Cette note exprime l'in�uence de la motiv ation sur cette action exécutable.

Néanmoins cette dernière a�rmation doit être précisée.

L'imp ortance des alternativ es

L'ASM sélectionne la meilleure action, cette dernière a y an t obten u la meilleure év aluation.

Cette év aluation résulte de la com binaison de toutes les év aluations des motiv ations (et de

leur év aluateur). Cep endan t, il ne faut pas oublier qu'une action exécutable appartien t à une

ou plusieurs alternativ es calculées par le plani�cateur. Les autres actions dans l'alternativ e

corresp ondan t à �ce que l'agen t prév oit de faire�. Ces actions con tiennen t la prévision (pas

l'an ticipation) sur les actions que l'agen t aura à e�ectuer. A�n que l'agen t ait un comp ortemen t

plutôt réaliste, il est nécessaire de prendre en compte ces actions. En e�et, le mécanisme de

sélection d' action doit être considéré comme un mécanisme de sélection d' alternative

7

, puisque

le c hoix de l'action exécutable � détermine le pro c hain but et donc le pro c hain plan considéré

par les agen ts. Évidemmen t, il est p ossible d'a v oir plusieurs buts et donc plusieurs résolutions

p our la même action exécutable mais cela ne c hange pas ce qui vien t d'être dit.

Un critère imp ortan t d'un b on mécanisme de sélection d'action défendu par T yr-

rell [T yr93b ], est qu'il doit éviter les oscillations p our paraître réaliste. En e�et si un agen t

7

l'acron yme en anglais ASM fonctionne égalemen t p our Alternativ e Selection Mec hanism.
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hésite en tre deux résolutions sans p ouv oir en terminer une seule, le comp ortemen t paraitrait

incohéren t ou trop indécis p our être réaliste. De même, une résolution ne doit pas être en-

tamée p our ensuite être totalemen t écartée p our une autre sans autan t que la première soit

réalisée. P our cela, les év aluateurs, ou au moins un des év aluateurs du mécanisme, ne doiv en t

pas uniquemen t considérer � mais l'ensem ble de l'alternativ e p our calculer la v aleur à assigner

à � .

P our illustrer cela, considérons deux alternativ es (ou plans) qui partagen t le même but,

mais c hacune corresp ond à des actions exécutables di�éren tes, p1 = ( g; � 1; (a1
i ) i 2 [1;n1 ]) et

p2 = ( g; � 2; (a2
i ) i 2 [1;n2 ]) . L'ASM doit tenir compte de l'ensem ble des actions impliquées dans

p1 , resp. p2 , p our promouv oir � 1 , resp. � 2 . Supp osons, que l'ASM privilégie � 1 qui à court

terme sem ble préférable, cela signi�e que l'agen t s'engage dans la résolution p1 et en traite

les actions a1
i . Il ne faut pas qu'après quelques pas de résolution de p1 , cet agen t se trouv e

confron té à une action de a1
k que l'ASM rejetterait p our réorien ter l'agen t sur p2 , suite à une

inhibition sur cette action par une motiv ation, par exemple. Dans une telle situation, l'ASM

doit immédiatemen t fa v oriser � 2 , et donc p2 . Ceci p eut être fait uniquemen t en prenan t en

compte l'ensem ble de l'alternativ e p endan t l'év aluation de l'action exécutable. L'utilisation

de l'alternativ e dans l'év aluation des actions exécutables guide l'ASM v ers a2 , et donc v ers

� 2 , même si à court terme, � 1 sem blait la meilleure action à exécuter. L'ASM doit prendre

en compte le plan à mo y en terme, en considéran t toutes les actions qui apparaissen t dans

l'alternativ e. Il en résulte que la sélection d'action ne doit pas se fo caliser sur le c hoix de l'action

préférée à c haque pas, mais sur la meilleure résolution, c'est-à-dire la meilleure alternativ e.

De plus le mécanisme de sélection d'action com binan t les év aluations des motiv ations

sur les alternativ es que je prop ose corresp ond aux critères de sélection de la meilleure action

lorsqu'on considère l'ensem ble des év aluations sim ultanémen t. L'action sélectionnée n'est donc

pas nécessairemen t celle qui corresp ond le mieux à une motiv ation particulière, comme dans un

�winner-tak es-all�. Notre sélection se rappro c he plus à une sélection de la meilleure candidate

du compromis comme le dé�ni T yrrell [T yr93b ]. En e�et, les év aluations son t com binées p our

ne donner qu'une seule v aleur re�étan t l'év aluation globale de l'action par l'ensem ble des

motiv ations. Nous v errons dans la partie 3.3.1, que la fonction de com binaison Comb a été

p ensée a�n de resp ecter cette caractéristique du mécanisme de sélection d'action.

P our assurer le rôle de la prise en compte de l'alternativ e, il faut que sur l'ensem ble des

motiv ations, c haque partie de l'alternativ e soit év aluée (v oir la �gure 3.1). Néanmoins le c hoix

des parties à év aluer dép end en premier lieu de la dé�nition même de la motiv ation. En e�et,

certaines motiv ations prennen t en compte l'action exécutable, c'est-à-dire c e que l'agent p eut

fair e , d'autres le but ( c e que l'agent doit fair e ) et d'autres encore c e que l'agent pr évoit de fair e

et c e que l'agent p eut fair e . Évidemmen t, c haque motiv ation ne doit pas prendre en compte la

totalité de l'alternativ e, mais je préconise que l'ensem ble des motiv ations utilisées le fasse.

Main tenan t que l'imp ortance de l'alternativ e est claire, je p eux dé�nir une motiv ation et

son év aluateur comme une fonction qui év alue les alternativ es :

Dé�nition 3.5 (Motiv ation, Év aluateur) Soit A lt un ensemble d'alternatives. Une mo-

tivation est dé�nie p ar une fonction 
 , app elé e évaluateur :


 : A lt ! R
alt = ( g; �; (ai ) i 2 [1;p]) 7! r
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Alors, un ASM (action/alternativ e selection mec hanism) basé sur les motiv ations est dé�ni

comme (v oir �gure 3.2) :

Dé�nition 3.6 (ASM basé sur les motiv ations) Soit A un ensemble d'actions, A lt l'en-

semble de toutes les alternatives p ossibles. Un ASM b asé sur les motivations est une p air e

(Comb;�) où Comb est une fonction de Rn
dans R et � = f 
 1; : : : ; 
 ng est un ensemble de

motivations. A lors, la fonction � p eut êtr e dé�nie p ar :

� : A lt ! R
alt 7! Comb(
 1(alt ); � � � ; 
 n (alt ))

et un ASM b asé sur les motivations est dé�ni c omme l'applic ation :

ASM : P(A lt ) ! A
A lt i 7! �

où alt = ( g; �; (ai )[1;p]) = arg max alt 2A R (� (alt )) . Comb est app elé e la fonction de c ombinaison.

Donc, soit c un agen t (ou un p ersonnage), si P lanif icateur (c) = A lt c alors ASM (A lt c) =
� est la pro c haine action que c v a exécuter.

Alternative Motivation j

Motivation k

Motivation i


 k

Com b
 j


 i

V aleur

Fig. 3.2 � Un ASM basé sur les motiv ations utilise une com binaison des év aluateurs (motiv a-

tions) p our sélectionner la meilleure action à partir des alternativ es fournies par le plani�ca-

teur.

Le mécanisme de sélection d'action p ermet donc, à partir des motiv ations, de c hoisir les

actions à exécuter suiv an t son individualité. L'a v an tage de cette appro c he est que c haque

év aluateur est une représen tation d'une motiv ation. Il n'y a donc pas d'e�et �b oite noire� que

l'on p eut retrouv er dans certaines arc hitectures (comme les réseaux de neurones). Chaque

v aleur a un sens qui p eut être in terprété à l'aide de la dé�nition de la motiv ation. C'est

p ourquoi dans la partie 3.3.1, je préconise de dé�nir en premier les motiv ations puis à partir

de cette dé�nition de construire les év aluateurs.

3.2.3 Le pro�l d'individualité

Main tenan t que ces dé�nitions on t été établies, de la même manière que le raisonnemen t

utilise le même plani�cateur p our c haque agen t, l'individualité utilise le même mécanisme de
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sélection d'action p our c haque agen t. Ce qui v eut dire que tous les agen ts utilisen t la même

fonction de com binaison Comb et le même ensem ble de motiv ations � . Ceci implique que

l'individualité résulte de la dé�nition des motiv ations, leurs év aluateurs et de la fonction de

com binaison Comb. Cette construction est la première tâc he du concepteur de comp ortemen t,

mais ce tra v ail p eut être e�ectué une fois p our c haque agen t et quelque soit les sim ulations ou

les jeux où ce comp ortemen t sera utilisé. En e�et, ce qui c hange d'un agen t à un autre c'est

commen t l'agen t, son comp ortemen t p our être précis, est in�uencé par c haque motiv ation. Des

di�érences dans ces in�uences constituen t des di�érences dans les comp ortemen ts. Alors d'un

agen t à l'autre, en dehors de la partie raisonnemen t, un c hangemen t de comp ortemen t est dû

à la façon don t l'agen t est a�ecté par les motiv ations.

P our exprimer ces di�érences dans l'individualité des agen ts, les év aluateurs, 
 i son t dé�-

nis comme étan t des fonctions paramétrées, don t les v aleurs de paramètre son t dé�nies p our

c haque agen t. Ces paramètres exprimen t commen t une motiv ation donnée in�uence le comp or-

temen t de l'agen t. P our c haque 
 i , cet ensem ble de paramètres est noté � 
 i . Il est imp ortan t de

ne pas v oir ce paramètre comme le p oids de l'év aluateur. En e�et c haque év aluateur est dé�ni

indép endammen t et aucune motiv ation ne dé�nit à elle seule le comp ortemen t de l'agen t. De

plus, ce paramètre n'a aucune in�uence sur l'expression des autres motiv ations, il n'a d'impact

que sur sa motiv ation.

A y an t le même plani�cateur (raisonnemen t) et le même mécanisme de sélection d'action, les

mêmes fonctions de com binaison et le même ensem ble de motiv ations, des v aleurs distinctes de

ses paramètres p ermetten t à deux agen ts a y an t les mêmes capacités et les mêmes connaissances

d'agir di�éremmen t dans le même en vironnemen t. Ainsi, le pro�l d'individualité d'un agen t

est dé�ni par :

Dé�nition 3.7 (Pro�l d'individualité) Soit c un agent (ou un p ersonnage), (Comb;�) un

ASM b asé sur les motivations, � l'ensemble [ i 2 [1;j� j ]� 
 i , le pr o�l d'individualité de c est

l'ensemble des valeurs a�e cté es p our c des éléments de � .

Il est p ossible d'a v oir des fonctions qui fabriquen t ces pro�ls. Ces fonctions s'appliquen t de

l'ensem ble des agen ts dans Rj � j
et donnen t son pro�l d'individualité à un agen t. La dé�nition

de ces fonctions est la seconde tâc he du concepteur de comp ortemen t.

L'expression des motiv ations par le pro�l d'individualité rejoin t l'idée défendu par J.P .

Donc k èle présen tée dans la partie 1.1. L'auteur supp ose que les h umains exprimen t tous les

six pro�ls, mais dans des prop ortions di�éren tes, certains pro�ls étan t plus dominan ts que

d'autres. Cela rejoin t l'idée du pro�l d'individualité où les mêmes motiv ations v on t in�uencer

le comp ortemen t de l'agen t, mais selon l'agen t dans des prop ortions di�éren tes.

3.3 Construction et Illustration

3.3.1 Construction de l'ASM

Dans cette partie, je prop ose une métho de p our concev oir un ASM basé sur les motiv ations.

La mise en place de notre ASM se décomp ose en trois étap es :
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1. iden ti�er toutes les motiv ations désirées et p ertinen tes p our le con texte applicatif, l'en-

sem ble � ,

2. c hoisir la fonction de com binaison Comb qui sera utilisée,

3. dé�nir un év aluateur 
 i p our c haque motiv ation dans � .

Les étap es 1 et 2 son t indép endan tes l'une de l'autre. Mais la fonction de com binaison

sélectionnée doit être prise en compte dans l'étap e 3.

Étap e 1, iden ti�er les motiv ations

Cette première étap e est plutôt conceptuelle, elle consiste à déterminer, et si p ossible

nommer, les motiv ations qui v on t in�uencer le comp ortemen t de l'agen t. P our cela, je préconise

de séparer les motiv ations suiv an t le rôle de c hacune, a�n de les décrire plus facilemen t.

Il est imp ortan t d'iden ti�er commen t c haque motiv ation v a agir, c'est-à-dire sa tendance et

surtout qu'elle en est la cause. Ce dernier élémen t de la description de motiv ation p ermettra de

déterminer la partie de l'alternativ e qu'il faudra prendre en compte. Une b onne description du

rôle d'une motiv ation facilitera la dé�nition de l'év aluateur à l'étap e 3. Cette étap e ne nécessite

pas de programmation, t ypiquemen t dans la conception de comp ortemen t p our un jeu vidéo

elle p eut être faite par le game designer, comme un cahier des c harges que les programmeurs

doiv en t obtenir à l'étap e 3. Dès cette étap e, certaines notions doiv en t être prises en compte,

notammen t la notion d'alternativ e p our p ouv oir décrire la ou les parties de l'alternativ e qui

son t concernées par la motiv ation.

Étap e 2, c hoisir la fonction de com binaison

Chaque motiv ation donne son �a vis� (év aluation) sur les actions exécutables. Le rôle de la

fonction de com binaison est d'agréger ces év aluations a�n d'obtenir une év aluation globale.

La fonction de com binaison joue un rôle similaire à un �arbitrator� de D AMN [Ros97] qui

désigne l'action à exécuter une fois que c haque mo dule de comp ortemen t à �v oter�. Il existe

plusieurs métho des p our com biner les motiv ations, telles que la prise en compte d'un c hoix

so cial [Arr51 ] p our représen ter les �a vis� des motiv ations. Il existe égalemen t plusieurs fonctions

mathématiques utilisables

8

comme fonction de com binaison, c hacune a y an t des propriétés

p ouv an t in�uencer la sélection d'action.

T outefois, parmi l'ensem ble des propriétés de ces fonctions mathématiques, a�n de pré-

serv er l'indép endance des motiv ations les unes des autres ainsi que de marquer l'impact de

c haque motiv ation sur l'év aluation �nale, j'ai iden ti�é une propriété essen tielle.

Propriété 3.1 (F onction de com binaison p our CoCoA) Soit alt une alternative et �
une fonction de c ombinaison ave c n évaluateurs, tels que � (alt ) = Comb(f 
 i (alt )g) ave c

i 2 [1; n]. Soit � 0
la fonction de c ombinaison et 
 m un évaluateur, tels que � 0(alt ) =

Combf 
 1(alt ); :::; 
 n (alt ); 
 m (alt )g. A lors une fonction de c ombinaison ser a ac c eptable, si el le

r ép ond à c es critèr es

9

:

8

Dans la partie 4.3.3 certaines fonctions mathématiques que j'ai testées seron t détaillées et le c hoix que j'ai

fait dans CoCoA sera expliqué.

9

Ces critères son t applicables dans le cas où le mécanisme de sélection d'action c hoisit l'in teraction a y an t

obten u l'év aluation la plus imp ortan te.
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� el le p ermet aux motivations d'exprimer la neutr alité, la r épulsion, l'attr action et l'inhi-

bition.

� el le p ermet l'ajout et la suppr ession de motivations en gar dant la c ohér enc e de l'agr é ga-

tion p ar r app ort à l'individualité désir é e.

À p artir de c es deux critèr es, je dé�nis quatr e c onditions que devr a r esp e cter la fonction de

c ombinaison :

� Si 
 m donne une évaluation neutr e, alors � 0(alt ) = � (alt ) , une évaluation neutr e n 'ayant

p as d'imp act sur la séle ction d'action.

� Si 
 m donne une évaluation attr active, alors � 0(alt ) � � (alt ) , l'ajout d'une attr action

doit augmenter l'évaluation glob ale de l'alternative (sauf en c as d'inhibition).

� Si 
 m donne une évaluation r épulsive, alors � 0(alt ) � � (alt ) , l'ajout d'une r épulsion doit

diminuer l'évaluation glob ale de l'alternative (sauf en c as d'inhibition).

� Si 
 m donne une évaluation inhibitric e, alors (� 0(alt ) = 
 m (alt )) � � (alt ) , l'ajout d'une

tel le évaluation inhibite l'ensemble de l'alternative.

Nous p ouv ons remarquer que la sélection d'action se basan t sur la v aleur maximale de la

com binaison des motiv ations ne p ermet pas aux motiv ations, a v ec la propriété de la fonction

de com binaison ci-dessus, d'être en concurrence direct les unes a v ec les autres. En e�et, mon

mécanisme de sélection p ermet d'obtenir l'action corresp ondan t à la candidate du compromis

(v oir les critères de T yrrell dans le c hapitre 1), c'est-à-dire celle qui a reçu la meilleure év alua-

tion lorsqu'on considère l'ensem ble des motiv ations sim ultanémen t. Ainsi, l'action sélectionnée

n'est pas celle qui a reçu le plus grand nom bre de meilleures év aluations (lorsqu'on considère

c haque év aluation une par une et qu'on somme le nom bre de fois où l'action a reçu la v aleur

maximale).

De plus, le second des deux critères implique qu'il est p ossible de construire incrémen-

talemen t l'ASM. Dans ce cas, des motiv ations requises a p osteri p euv en t être a joutées sans

remettre en cause ce qui a été fait précédemmen t, surtout au niv eau de l'individualité de

l'agen t. Ceci est une propriété imp ortan te qui augmen te la robustesse de l'ASM.

En�n, du c hoix de la fonction de com binaison et de l'in terv alle de v aleurs utilisées dé-

p end la construction des év aluateurs. C'est p ourquoi cette fonction doit être dé�nie a v an t la

construction de ces év aluateurs.

Étap e 3, la construction des év aluateurs

La di�culté principale réside probablemen t dans cette troisième étap e où les motiv ations

c hoisies doiv en t être traduites en une fonction d'év aluation. T outefois, il ne faut pas oublier

quelques p oin ts qui p ermetten t év en tuellemen t de rendre cette di�culté un p eu plus relativ e.

Premièremen t, l'év aluation du comp ortemen t dép endra de div ers observ ateurs et l'unanimité

est imp ossible. Nous a v ons déjà dit (dans la partie 1.1) que la désignation d'un comp ortemen t

est sub jectiv e, et donc le resp ect du nom initial (dans la première étap e) reste incertain.

Deuxièmemen t, il y aura plusieurs motiv ations en concurrence qui v on t év aluer la même action

exécutable (alternativ e), la notion de � tendance� est donc imp ortan te, l'év aluateur doit faire

p enc her la sélection de l'action v ers sa tendance, et non pas de dé�nir précisémen t l'action à

c hoisir.
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De par la grande v ariété de motiv ations p ossibles, il n'existe pas de squelette ou de mo dèle

p our esquisser ce à quoi l'év aluateur devrait ressem bler. T outefois, comme il a été indiqué

dans la partie 3.2.2, le concepteur doit être vigilan t p endan t cette phase de construction

a�n que les motiv ations prennen t en compte les trois parties de l'alternativ e : les buts, l'action

exécutable et les autres actions de la séquence. Encore une fois, c haque motiv ation doit prendre

en compte les parties de l'alternativ e en fonction de sa dé�nition et pas forcémen t l'ensem ble

de l'alternativ e. Ce qui compte c'est que les trois parties de l'alternativ e soien t considérées

par l'ensem ble des motiv ations.

Lors de cette étap e, le concepteur dé�nit l'ensem ble des paramètres � 
 i p our c haque év a-

luateur 
 i . Ce son t ces paramètres qui une fois instanciés seron t utilisés a�n d'établir l'indivi-

dualité de l'agen t.

3.3.2 Exemple de conception de motiv ation

A�n d'illustrer les di�éren tes étap es de conception de l'ASM, nous allons donner un

exemple de conception d'une motiv ation en suiv an t les trois étap es précédemmen t décrites.

Cette motiv ation est une motiv ation que j'ai implémen tée dans CoCoA. Le but est égalemen t

de présen ter l'appro c he que le concepteur de comp ortemen t p ourra dév elopp er. Je présen terai

égalemen t une appro c he p ossible p our la conception du pro�l d'individualité.

Les trois étap es de conception

À l'étap e 1, nous décidons que le comp ortemen t des agen ts doit être in�uencé par une

motiv ation que j'ai nommée opp ortunisme .

Concrètemen t, dans le jeu The Sims (v oir la partie 1.3), les ordres aux p ersonnages son t

donnés par l'utilisateur et organisés dans une �le (FIF O). Dans ce jeu il existe un cas qui nous

servira à décrire la motiv ation d'opp ortunisme. Ce cas est un exemple bien conn u dans ce jeu,

qui est celui du journal et du courrier. Le Sims p our prendre son courrier et son journal a ce

comp ortemen t : il sortira de la maison, prendra le courrier, le dép osera sur la table la plus

pro c he à l'in térieur de la maison, ressortira, prendra le journal et le dép osera à l'in térieur.

Ce comp ortemen t est très coûteux en déplacemen t et p eu rationnel. Un comp ortemen t plus

réaliste aurait été de sortir, de prendre le courrier et le journal et de les dép oser à l'in térieur

comme l'explique le sc héma de la �gure 3.3.

Un opp ortuniste est dé�ni comme � une p ersonne qui adapte ses actions, r ép onses, etc.,

p our pr endr e avantage d'opp ortunités, de cir c onstanc es, etc. �. Nous décidons que cette moti-

v ation s'exprimera en fa v orisan t les actions don t la cible des actions est pro c he de l'agen t.

Un observ ateur devrait v oir que lorsque l'agen t se déplace dans l'en vironnemen t, il sem ble

privilégier les élémen ts qui aiden t à la résolution de ses buts.

P ar exemple, un agen t doit manger p our survivre et s'il se déplace à pro ximité d'une

p omme, l'agen t devrait être enclin à prendre la p omme et à la manger. L'opp ortunisme pri-

vilégian t les actions don t les cibles son t pro c hes, l'agen t p eut temp orairemen t arrêter une

résolution a�n de pro�ter de la pro ximité d'une cible p our réaliser une action et reprendre la

résolution précéden te. Privilégier prendre une p omme et la manger p eut être in terprété comme
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Fig. 3.3 � Sc héma de l'étap e 1 décriv an t l'in�uence de l'opp ortunisme. Dans cet exemple,

l'agen t a reçu deux ordres, l'ordre de prendre et dép oser le journal sur la table, l'ordre de

prendre et dép oser le courrier sur la table, le premier étan t plus prioritaire que le second

(p our reprendre l'organisation en FIF O des Sims). À gauc he, un mécanisme de sélection ne

prenan t pas en compte l'opp ortunisme, l'agen t exécute les actions dans un ordre très coûteux

en déplacemen t (c'est ce qui se passe dans The Sims). À droite, L'opp ortunisme in�uence le

comp ortemen t de l'agen t, étan t pro c he du journal (la notion de pro c he est représen tée par le

cercle) l'agen t se détourne du courrier p our aller prendre le journal par opp ortunisme, p our

ensuite prendre le courrier (en resp ectan t la priorité des buts). L'agen t �nit donc par prendre

le journal, puis le courrier et les dép oser sur la table.

un comp ortemen t réactif. La notion de �pro c he de la cible� doit être p ersonnelle à l'agen t et

donc paramétrable et dép endre égalemen t de la distance en tre l'agen t et la cible de l'action.

À l'étap e 2, il faut dé�nir la fonction de com binaison Comb. Utiliser une fonction de

com binaison p our une seule motiv ation est un p eu sup er�u, néanmoins comme il est toujours

p ossible d'a jouter de nouv elles motiv ations, nous dev ons en dé�nir une. Nous c hoisissons une

fonction de com binaison telle que la v aleur 0 puisse signi�er une inhibition, une v aleur en tre

]0; 1[ puisse signi�er une répulsion, 1 puisse signi�er une neutralité et une v aleur au dessus de

1 puisse signi�er une attraction.

À l'étap e 3, la fonction d'év aluation doit être dé�nie. L'opp ortunisme p eut être vu comme

une attraction pro v enan t d'élémen ts de la sim ulation. Ceci représen te une tendance à court

terme et très con textuelle. De ce fait seule l'action exécutable de l'alternativ e sera prise en

compte p our cette motiv ation. Nous décidons que cette motiv ation a un e�et dans une zone

restrein te (le v oisinage) et qu'elle n'en a pas en dehors (la tendance sera neutre). À l'in térieur,

plus la cible est pro c he de l'agen t, plus l'attraction sera imp ortan te. Ainsi nous dé�nissons

l'év aluateur de l'opp ortunisme 
 opp comme cela :

Soit alt = ( g; �; (ai ) i 2 [1;n]) une alternativ e,


 opp(alt ) =

8
><

>:

1 if � opp � 1
2 if dist (target(� )) = 0

max
�

1; 1 + log � opp

�
� opp

dist (target (� ))

��
else

où

� tar get est une fonction qui fournit la cible de l'action � ,

� dist est une fonction qui calcule la distance en nom bre de mouv emen t en tre l'agen t,

acteur de l'action, et un élémen t,

� � opp est la p ortée de l'in�uence de l'opp ortunisme.
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Fig. 3.4 � Les v aleurs 
 opp selon la distance (en tre l'agen t et la cible) et la v aleur de la p ortée

d'in�uence de l'opp ortunisme � opp. La zone noir représen te la neutralité (la cible est trop loin),

ce qui signi�e que l'opp ortunisme n'a pas d'in�uence sur le comp ortemen t de l'agen t.

Dans cette fonction nous in tro duisons un logarithme a�n de limiter la force d'attraction

d'une cible pro c he, ainsi 
 opp(� ) 2 [1; 2] (v oir la �gure 3.4).

� opp est le seul paramètre de cet év aluateur, donc � 
 opp = f � oppg. Cette v aleur p eut être

c hangée d'un agen t à un autre p our p ersonnaliser le pro�l d'individualité. Plus cette v aleur

est grande, plus l'agen t sera opp ortuniste (selon notre dé�nition d'opp ortunisme).

L'opp ortunisme est un exemple de conception de motiv ation. D'autres motiv ations seron t

présen tées dans la partie 4.3.2, parmi ces autres motiv ations certaines exprimeron t la répul-

sion ou l'inhibition et ensem ble elles utiliseron t toutes les parties de l'alternativ e p our leurs

év aluations.

Conception du pro�l d'individualité : protot yp es

Une fois dé�ni l'ASM qui sera partagé par tous les agen ts, la seconde tâc he du concepteur

est de dé�nir les pro�ls d'individualité des agen ts.

Étan t donné le nom bre d'év aluateurs di�éren ts qu'il est p ossible de créer et les caractéris-

tiques di�éren tes de c haque év aluateur et leurs paramètres, il n'est pas p ossible de prop oser

une métho de univ erselle p our la conception du pro�l d'individualité. Cep endan t, en prév en-

tion de la lourdeur que p eut représen ter cette tâc he rép étitiv e, le concepteur p eut dé�nir

des instances de pro�ls d'individualité, en regroupan t des ensem bles de v aleurs p our le même

sous-ensem ble de paramètres d'év aluateurs. Ces instances représen ten t un ensem ble de v aleurs

p ossédan t une séman tique expriman t un ou plusieurs traits de p ersonnalité. Ainsi, le concep-

teur p eut paramétrer les individualités d'agen t en com binan t des protot yp es di�éren ts. De

telles instances p euv en t être considérées comme des protot yp es de pro�l d'individualité .

Le but est d'éviter de dé�nir de façon rép étitiv e les paramètres un par un p our c haque agen t.

Le concepteur n'aurait qu'à c hoisir plusieurs protot yp es a�n de construire le pro�l d'indi-

vidualité de l'agen t. P our cela, il est nécessaire que le concepteur caractérise les in terv alles de

v aleurs des paramètres (ces in terv alles ne dev an t pas nécessairemen t couvrir toute la gamme
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des v aleurs p ossibles). P our un p ersonnage donné, la v aleur assignée p eut alors être c hoisie

dans cet in terv alle, la div ersité des pro�ls obten us est alors accrue.

P ar exemple, prenons l'év aluateur de l'opp ortunisme dé�ni précédemmen t, nous c hoisissons

arbitrairemen t de dé�nir les instances de protot yp es p our f � oppg :

� � opp = 1 (ou � opp 2 [1; 1]) corresp ond à p as opp ortuniste

� � opp 2 [2; 3] corresp ond à faiblement opp ortuniste

� � opp 2 [5; 8] corresp ond à moyennement opp ortuniste

� � opp 2 [12; 20] corresp ond à tr ès opp ortuniste

Ainsi, selon l'imp ortance de la motiv ation p our l'agen t que le concepteur v eut exprimer, ce

dernier p eut c hoisir en tre p as opp ortuniste , faiblement opp ortuniste , moyennement opp ortuniste

ou tr ès opp ortuniste .

Les limites de l'in terv alle de v aleurs p euv en t égalemen t être �xées à une v aleur de propriétés

de l'agen t a�n d'être sp éci�que à ce dernier. Dans le cas de f � oppg, cette v aleur p eut corres-

p ondre à une p ortion de la v aleur du c hamp de p erception (la p ortée de vision par exemple) de

l'agen t, sans jamais être sup érieure p our rester réaliste. Ainsi, faiblement opp ortuniste p ourrait

corresp ondre à un � opp plus faible que le quart de la p ortée, moyennement opp ortuniste du

quart à la moitié et tr ès opp ortuniste de la moitié jusqu'à la p ortée de p erception. Ceci p eut

rendre la conception des pro�ls d'individualité plus accessible, plus compréhensible et moins

rép étitiv e.

Il est alors p ossible de considérer deux niv eaux de conception suiv an t les connaissances du

mo dèle nécessaire. Le premier corresp ond au tra v ail d'une sorte d'administrateur. Ce dernier

construit le mécanisme de sélection en suiv an t les trois étap es de conception, en dé�nissan t

les motiv ations, la fonction de com binaison et les év aluateurs. Puis p our c haque év aluateur,

le concepteur construit les protot yp es de pro�ls d'individualité. Il dé�nit donc des in terv alles

de v aleurs et les nomme suiv an t les in terv alles c hoisis a�n de les di�érencier et p ermettre à un

autre utilisateur de c hoisir plus facilemen t les protot yp es p our le pro�l qu'il désire concev oir. Ce

rôle nécessite une b onne connaissance de notre mo dèle et de la programmation p our construire

le mécanisme de sélection d'action dans sa totalité. Il faut aussi essa y er de dé�nir les protot yp es

de manière à faciliter leur utilisation. Le second niv eau corresp ond au tra v ail d'un concepteur

d'individualités qui n'aurait pas connaissance des fonctions d'év aluations, de leur in terv alle de

v aleurs ni de la fonction com binaison utilisée. Ce concepteur n'aurait qu'à pio c her parmi les

protot yp es dé�nis p our construire un pro�l d'individualité de c haque p ersonnage qu'il désire

concev oir. Basée sur la séman tique des noms des protot yp es, cette tâc he ne nécessite pas de

connaissance en programmation ou sur le mécanisme de sélection d'action qui a été construit

au niv eau précéden t. Cette tâc he p eut être e�ectuée, par exemple, par un game designer

(souv en t les game designers ne ren tren t pas dans le co de du jeu).

Conclusion

Dans ce c hapitre, j'ai présen té ma prop osition p our la conception de comp ortemen t. P our

cela, j'ai dé�ni une séparation en tre la partie raisonnemen t et individualité du comp ortemen t

don t le rôle et le t yp e d'in�uence sur le comp ortemen t son t di�éren ts. Puis, j'ai prop osé un

mécanisme de sélection d'action basé sur les motiv ations et les alternativ es, p our gérer la par-
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tie individualité du comp ortemen t. Comme les motiv ations son t dé�nies indép endammen t de

l'en vironnemen t dans lequel l'agen t sera utilisé, elles son t réutilisables p our d'autres agen ts

et d'autres sim ulations (d'autres en vironnemen ts). Ce mécanisme sélectionne la meilleure ac-

tion candidate du compromis, c'est-à-dire la meilleure action lorsqu'on considère l'ensem ble

des motiv ations sim ultanémen t. En�n, j'ai dé�ni une métho dologie de conception p our ce

mécanisme de sélection d'action et j'ai illustré ma prop osition par une motiv ation qui a été

implémen tée dans CoCoA.

Dans la présen tation de ce c hapitre, j'ai supp osé tra v ailler a v ec des agen ts cognitifs situés

don t le comp ortemen t était dirigé par des buts. Mais, du p oin t de vue du comp ortemen t,

la di�érence en tre agen ts réactifs et agen ts cognitifs n'est pas très imp ortan te, car au �nal

tout dép end de la connaissance qui est manipulée. S'il est p ossible de retrouv er la notion

d'alternativ e dans un système dit réactif, alors il est p ossible d'utiliser la partie individualité

du comp ortemen t. P ar exemple, dans un système réactif à base de règles, p our une sim ulation

donnée, les alternativ es p euv en t être construites en retrouv an t l'enc hainemen t des règles qui

sera à réaliser. La p erception, la mémorisation et la plani�cation ne p ermetten t que d'obtenir

des comp ortemen ts plus rationnels. Ma prop osition ne dép end pas de l'arc hitecture de nos

agen ts, ni de l'en vironnemen t dans lequel la sim ulation se déroule. Le comp ortemen t n'est pas

non plus con train t par l'arc hitecture, les motiv ations son t indép endan tes les unes des autres et

aucun p oids n'est attribué aux motiv ations. Ainsi, l'expression de c haque motiv ation in�uence

le comp ortemen t quelque soit leurs natures où le t yp e de comp ortemen t observ able qu'elles

p euv en t engendrer. Ceci est vrai, que le comp ortemen t soit jugé comme réactif ou cognitif,

qu'il soit issu d'une plani�cation à mo y en terme ou d'une action immédiate (par exemple dans

[And03] les actions plani�ées son t moins prioritaires).

J'ai égalemen t présen té mon mo dèle en dehors de CoCoA. P ourtan t ce pro jet vien t com-

pléter mes tra v aux et notammen t la réutilisation de la partie raisonnemen t du comp ortemen t.

En e�et, l'appro c he cen trée in teraction et le pro jet CoCoA p ermetten t déjà de dé�nir la partie

raisonnemen t de manière déclarativ e à l'aide des in teractions. Dans CoCoA, le pro cessus de

plani�cation dé�nit commen t l'agen t p eut résoudre ses buts selon les connaissances que l'agen t

p ossède dans sa mémoire et ses capacités (les in teractions p eut-e�ectuer). Cette séparation

déclarativ e des in teractions et du pro cessus pro cédural de plani�cation, p ermet l'utilisation

du même moteur p our des agen ts a y an t des capacités di�éren tes. Les in teractions, comme

les motiv ations, son t dé�nies indép endammen t du con texte dans lequel elles seron t utilisées.

Les in teractions, comme les motiv ations, son t réutilisables p our d'autres agen ts et d'autres

sim ulations. P ar l'utilisation conjoin te de l'appro c he cen trée in teraction et du mécanisme de

sélection d'action basé sur les motiv ations, il est p ossible de dé�nir les deux parties du com-

p ortemen t de manière �univ erselle� indép endammen t du con texte, p ermettan t la réutilisation

du comp ortemen t (tout ou partie) p our d'autres agen ts et d'autres sim ulations.

Dans le c hapitre suiv an t nous v errons commen t j'ai mis en place ma prop osition sur la

conception de comp ortemen t p our la plateforme de sim ulation CoCoA. La partie raisonnemen t

assurée par l'appro c he cen trée in teraction et la plani�cation nécessitait quelques adaptations

p our être conforme au mo dèle, notammen t sur la construction de l'alternativ e à partir des

arbres de plani�cation. La partie individualité se résumait à une heuristique de sélection

d'action, la construction d'un mécanisme de sélection d'action basée sur les motiv ations a

donc été réalisée.



Chapitre 4

Con tributions à CoCoA

� Pour la tâche que nous aimons, nous nous levons de b onne heur e, Et

nous y mettons ave c joie. �

William Shak esp eare, An toine et Cléopâtre

Comme présen té précédemmen t, le pro jet CoCoA p ossédait un mécanisme de sélection

d'action rudimen taire qui ne p ermettait pas la construction de di�éren ts comp ortemen ts. J'ai

donc mis en place la prop osition du c hapitre précéden t dans CoCoA.

CoCoA présen te déjà une séparation en tre la partie raisonnemen t et la partie individualité

du comp ortemen t qui son t gérés par deux mo dules di�éren ts. Néanmoins, le raisonnemen t

ne manipule pas les alternativ es et les plans son t construits à l'aide d'un Arbre � et=ou. Le

mécanisme de sélection reçoit du plan les in teractions exécutables et c hoisit l'in teraction don t

la cible est la plus pro c he de l'agen t. En�n les propriétés des agen ts son t des v aleurs statiques

mo di�ables uniquemen t par l'in terv en tion d'une in teraction.

A�n de mettre en place ma prop osition et de p ermettre de dé�nir des comp ortemen ts

v ariés et plus complexes, j'ai dû mettre en place trois élémen ts : les propriétés dynamiques,

les alternativ es et les motiv ations.

La notion de propriétés qui év oluen t p endan t la sim ulation, sans in terv en tion d'in teraction,

n'est pas présen te et est p ourtan t imp ortan te p our sim uler certains comp ortemen ts. En e�et,

si l'on v eut p ouv oir concev oir des agen ts don t les propriétés homéostatiques in�uencen t leur

comp ortemen t (comme la soif ou la faim) il est utile de mettre en place cette notion. De

plus, sac han t que les in teractions et les motiv ations se basen t sur les propriétés des agen ts,

cette première étap e p ermet d'élargir les p ossibilités dans la création de comp ortemen t dans

CoCoA.

Je me suis égalemen t fo calisé sur la partie raisonnemen t du comp ortemen t. Cette partie

corresp ond au mo dule de plani�cation dans CoCoA. L'appro c he cen trée in teraction utilisée

p ermet déjà de dé�nir des in teractions génériques et de les réutiliser. T outefois, p our corres-

p ondre à ma prop osition, le plani�cateur doit fournir des alternativ es, ce qui n'était pas le cas.

83
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Nous v errons donc commen t il est p ossible de construire des alternativ es à partir des plans

fournis par le plani�cateur de CoCoA.

Une fois les alternativ es construites à partir de l'arbre de plani�cation, je présen terai le

mécanisme de sélection d'action basé sur les motiv ations mis en place p our gérer la partie

individualité du comp ortemen t des agen ts CoCoA. P our la construction de ce mécanisme,

je me suis �xé comme con train te de dé�nir des motiv ations corresp ondan tes aux critères de

T yrrell d'un b on mécanisme de sélection d'action (à l'étap e 1 de la conception). De plus, p our

la création de la fonction de com binaison et des év aluateurs, l'ob jectif a été de concev oir ces

élémen ts a�n qu'ils rép onden t aux critères de l'étap e 1 et qu'ils ne soien t pas trop compliqués

à comprendre. Ceci a�n de mon trer qu'il est p ossible d'obtenir des comp ortemen ts v ariés a v ec

un mécanisme simple.

4.1 Des propriétés qui év oluen t

Comme nous l'a v ons vu précédemmen t, dans CoCoA tous les agen ts p ossèden t des pro-

priétés. Certaines propriétés son t comm unes à tous les agen ts de la même classe, d'autres

son t uniques ou sp éci�ques à l'agen t. Une propriété est un couple sym b ole-v aleur. Le sym-

b ole représen te le nom de la propriété (son iden ti�an t), la v aleur corresp ond à la v aleur de la

propriété. La v aleur d'une propriété est �xée au début de la sim ulation et elle ne p eut être

mo di�ée au cours de la sim ulation que par l'exécution d'une in teraction. En e�et, la partie

action d'une in teraction p ermet de mo di�er les propriétés de l'agen t cible et de l'agen t source

de l'in teraction. Néanmoins, lorsque l'on souhaite représen ter des propriétés homéostatiques

de l'agen t comme la soif ou la faim, l'agen t n'exécutan t qu'une action à la fois, il ne sem ble

pas p ossible de le faire par l'in termédiaire d'une in teraction et le sens de l'utilisation d'une

in teraction resterait encore à justi�er.

Les propriétés homéostatiques on t un impact sur le comp ortemen t de l'agen t et donc sur

les actions qu'il v a exécuter. Ainsi, lorsqu'un agen t a soif (i.e. sa propriété soif est au dessus

d'un seuil limite), il doit exécuter l'action b oire et lorsque il a faim, il doit exécuter l'action

manger. C'est p ourquoi il est indisp ensable de mettre en place des propriétés qui év oluen t

p endan t une sim ulation sans l'in terv en tion d'in teraction. Ainsi, par l'utilisation de propriétés

don t la v aleur év olue dynamiquemen t au cours de la sim ulation (sans que cette év olution

ne soit due à l'exécution d'une in teraction), nous p ouv ons in tro duire de nouv eaux facteurs

in�uençan t le comp ortemen t.

4.1.1 Propriétés constan tes et dynamiques

A�n de mettre en place des propriétés don t la v aleur év olue au cours de la sim ulation, je

distingue deux t yp es de propriétés : les propriétés constan tes et les propriétés dynamiques.

Une propriété constan te est une propriété don t la v aleur n'est mo di�able que via l'utili-

sation d'une in teraction, par exemple l'état d'un agen t porte qui c hange lorsqu'il subit

l'in teraction ouvrir .

Une propriété dynamique est une propriété don t la v aleur p eut c hanger au cours de la

sim ulation sans que cela soit l'e�et d'une in teraction (v aleur d'une propriété dynamique
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p eut quand même être mo di�ée par l'exécution d'une in teraction). P armi les propriétés

dynamiques nous distinguons deux cas suiv an t le mo de de calcul de la v aleur de la pro-

priété : les propriétés dynamiques év olutiv es (ou propriétés év olutiv es) et les propriétés

dynamique dép endan tes (ou propriétés dép endan tes).

Les propriétés év olutiv es son t les propriétés don t l'év olution de la v aleur ne dép end pas

d'une autre propriété. À c haque étap e de l'év olution, la v aleur des propriétés év olutiv es est

recalculée suiv an t leur règle d'év olution. La v aleur d'une propriété év olutiv e à une étap e t + 1
est déterminée par rapp ort à sa v aleur à l'étap e t . P ar exemple, supp osons que nous utilisons

une propriété év olutiv e p our représen ter l' énergie de l'agen t. La v aleur de l' énergie décroit

à c haque pas de la sim ulation. À partir de la v aleur de l'énergie à l'étap e t , il est p ossible

de déterminer la v aleur à l'étap e suiv an te t + 1 . Ceci implique d'a v oir l'unicité des étap es

d'év olution. Les règles d'év olution doiv en t par conséquen t être injectiv es par rapp ort à l'étap e

d'év olution.

Les propriétés dép endan tes son t les propriétés don t la v aleur dép end de la v aleur d'une

autre propriété. L'év olution de la propriété n'est donc prévisible qu'en connaissan t l'év olution

de la propriété don t elle est dép endan te. P ar exemple, si un agen t a la propriété fatigue qui

représen te le niv eau de fatigue de l'agen t, nous p ouv ons dé�nir que plus un agen t a d'énergie

et moins il est fatigué. Ainsi, le niv eau de fatigue (la v aleur de la propriété fatigue) d'un agen t

est in v ersemen t prop ortionnelle à son niv eau d'énergie (à la v aleur de sa propriété énergie).

La v aleur d'une propriété dép endan te p eut dép endre de la v aleur d'une propriété constan te,

év olutiv e ou dép endan te.

4.1.2 Implémen tation des propriétés

A�n d'uni�er les di�éren tes formes de propriétés tout en gardan t leur di�érences, toutes

les propriétés son t dé�nies par un couple sym b ole-fonction. Le sym b ole représen te le nom de

la propriété (son iden ti�an t) et la fonction sert à déterminer à c haque instan t la v aleur de la

propriété.

Les propriétés constan tes p ossèden t une fonction constan te, les propriétés dynamiques

p ossèden t une fonction dé�nissan t la règle d'év olution de la v aleur de la propriété. P our re-

présen ter ces propriétés, nous a v ons dé�ni des fonctions mathématiques décriv an t des règles

d'év olution, comme les constan tes, les fonctions linéaires, les fonctions linéaires b ornées (max

ou min-et-max), les sigmoïdes, etc, auxquelles nous a v ons ra jouté une classe représen tan t les

fonctions év olutiv es et une autre p our les fonctions dép endan tes.

P ar exemple, dans le cadre de v aleurs n umériques nous p ouv ons a v oir :

� Le champ de perception , qui est une propriété n umérique don t la fonction est constan te

représen tan t le nom bre de cases (le ra y on) au maxim um que l'agen t p eut p ercev oir.

� L' énergie de l'agen t est une propriété n umérique don t la fonction est linéaire et don t le

paramètre t représen te une étap e dans l'év olution de la v aleur et t + 1 représen te l'étap e

suiv an te.

� La fatigue de l'agen t est une propriété n umérique don t la fonction est linéaire et don t

le paramètre � représen te la v aleur de la propriété énergie de l'agen t.

P our nos trois propriétés (v oir la �gure 4.1), cela se traduit concrètemen t par :
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Function cst = new ConstantFunction(4); // cst(x) = 4

Property perception = new Property("perception", cst);

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

// évolution suivant la fonction f avec 30 comme valeur de départ.

Function evo = new EvolutiveFunction(30, f);

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

Function g = new LowBoundedLinearFunction(-1, 30, 0); // g(x) = min (0, -x + 30)

Function dep = new DependantFunction(energie, g); // dep(x) = g(energie) = g(f(x))

Property fatigue = new Property("fatigue", dep);

Une fonction linéaire LinearFunction est construite à partir des v aleurs a et b de

son équation y=ax+b . Une fonction linéaire inférieure b ornée LowBoundedLinearFunction

est construite à partir de la b orne minimale bm et des v aleurs a et b de son équation

y= max(bm,ax+b) . Une fonction év olutiv e EvolutiveFunction est construite à partir d'une

v aleur de départ et d'une fonction mathématique �xan t sa règle d'év olution. Une fonction

dép endan te DependantFunction est construite à partir d'une propriété don t elle dép end et

d'une fonction mathématique �xan t le calcul à e�ectuer en prenan t en compte cette propriété.

P our déterminer la v aleur d'une propriété dép endan te, il faut calculer l'image de la v aleur

de la propriété don t elle dép end par la fonction mathématique �xan t le calcul à e�ectuer.

P our déterminer la v aleur d'une propriété év olutiv e, il faut dans un premier temps déter-

miner l'étap e d'év olution e de la v aleur actuelle de la propriété. En e�et, la v aleur de l'énergie

p eut être mo di�ée par une in teraction subie ou e�ectuée, mo di�an t ainsi l'étap e d'év olution

de la propriété. Ainsi, la v aleur d'une propriété év olutiv e p our l'étap e t +1 de la sim ulation, se

calcule à partir de la v aleur actuelle de la propriété à l'instan t t . P our cela, à partir de la v aleur

actuelle de la propriété, il faut calculer son an técéden t xe (la v aleur x à l'étap e d'év olution e
de la propriété) par rapp ort à la fonction d'év olution

10

. Cet an técéden t est unique (la fonction

d'év olution est injectiv e) et il représen te l'étap e d'év olution de la v aleur de la propriété. Puis,

il faut passer à l'étap e suiv an te xe+1 p our calculer la nouv elle v aleur de la propriété. Cette

nouv elle v aleur corresp ond à l'image de l'étap e suiv an te f (xe+1 ) par la fonction év olutiv e f
de la propriété.

Prenons l'exemple de l'énergie qui est une propriété dynamique év olutiv e. La v aleur de

l'énergie év olue à c haque pas de temps et suiv an t certaines in teractions subies ou e�ectuées

par l'agen t. Lorsqu'un agen t e�ectue l'in teraction manger , la v aleur de sa propriété énergie est

immédiatemen t mo di�ée :

manger

condition : actor.own(target)

garde : -

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

destroy(target)

Prenons le cas précis de la �gure 4.1 où l'axe des abscisses représen ten t les étap es de

la sim ulation. Dans cette �gure nous p ouv ons v oir qu'à l'étap e t = 0 de la sim ulation, la

10

J'utilise t p our parler des étap es de la sim ulation et e p our les étap es d'év olution d'une propriété
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Fig. 4.1 � Év olution des v aleurs des propriétés énergie, fatigue et p erception p endan t la

sim ulation. À l'instan t 40, l'agen t e�ectue l'in teraction manger sur une p omme, ce qui a

p our e�et d'augmen ter l'énergie de l'agen t de 15. La v aleur de la propriété fatigue , qui est

dép endan te de l' énergie , a été c hangée en conséquence.

v aleur de l'énergie v aut 50. Jusqu'à l'étap e t = 40 de sim ulation, nous p ouv ons confondre

l'étap e de sim ulation et l'étap e d'év olution de la propriété énergie, puisque aucune in teraction

n'a mo di�é la v aleur de la propriété énergie( e = t ). En e�et, si la v aleur de l'énergie est

dé�nie par la fonction evo(x) = � x + 50 , dans ce cas evo(0) = 50 . À l'étap e suiv an te de

la sim ulation, la v aleur de l'énergie est calculée par rapp ort à l'év olution de son an técéden t

( x + 1 = 0 + 1 = 1 et evo(1) = � 1 + 50 = 49 ). P our l'étap e t = 39 de la sim ulation, l'énergie

v aut 11 ( evo(39) = � 39 + 50 = 11 ). À l'étap e t = 40 l'agen t e�ectue l'in teraction manger , qui

augmen te son énergie de 15, la p ortan t à 25. P our déterminer la v aleur à l'étap e t = 41 de

la sim ulation, il faut calculer la v aleur de l'an técéden t à l'étap e de la sim ulation précéden te.

À l'étap e t = 40 de la sim ulation, la propriété énergie est à l'étap e e = 25 d'év olution

( evo(x) = 25 ! x = 25 ). Donc, à l'étap e l'étap e t = 41 de la sim ulation, la propriété énergie

est à l'étap e e = 26 et sa v aleur v aut 24 ( evo(26) = � 26 + 50 = 24 ).

4.1.3 Mise à jour des propriétés

Les propriétés év oluan t à c haque tour de la sim ulation, il est imp ortan t d'in tégrer dans le

cycle d'exécution de la sim ulation la mise à jour des propriétés. Cette mise à jour concerne

tous les agen ts (actifs ou non) p ossédan t des propriétés dynamiques. Dans CoCoA, à c haque

pas de temps, les agen ts n'e�ectuen t qu'une seule action. Le moteur de sim ulation signale à

c haque agen t actif qu'un nouv eau pas de temps est démarré et qu'il p eut donc agir à nouv eau.

Ceci déclenc he c hez l'agen t le calcul des actions exécutables et l'exécution d'une action. Une

fois qu'un pas de temps de la sim ulation est terminé, j'ai a jouté un en v oi d'app el à tous les

agen ts a y an t des propriétés dynamiques (via un système d'ab onnemen t) a�n qu'ils metten t à

jour leurs propriétés. Les agen ts p euv en t subir ou e�ectuer des in teractions p ouv an t mo di�er

leurs propriétés, les plans construits dép enden t de propriétés qui p euv en t appartenir à d'autres

agen ts et être dynamiques. A�n de préserv er une cohérence en tre l'état du monde et les plans
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des agen ts, la mise à jour des propriétés dynamiques n'est e�ectuée qu'une fois que tous les

agen ts actifs on t agi.

4.1.4 Mo di�er le pro�l comp ortemen tal des agen ts a v ec des propriétés

La v aleur d'une propriété p eut év oluer en fonction des in teractions, des pas de temps de la

sim ulation ou d'une autre propriété de l'agen t, mais elle p eut égalemen t év oluer en fonction

d'autres agen ts (et de leurs propriétés).

Les év aluateurs des motiv ations son t paramétrés par le pro�l comp ortemen tal. Ces para-

mètres son t des v aleurs n umériques p ermettan t d'exprimer la manière don t les motiv ations

v on t a�ecter le comp ortemen t. Nous a v ons déjà vu qu'a�n de simpli�er le paramétrage, ce

pro�l comp ortemen tal p ouv ait être dé�ni en fonction de la v aleur d'une propriété. Si ces

propriétés év oluen t p endan t la sim ulation, les v aleurs du pro�l comp ortemen tal év olueron t

égalemen t ainsi que l'in�uence des motiv ations et donc le comp ortemen t de l'agen t. Il est

donc p ossible d'obtenir un comp ortemen t qui év olue au cours de la sim ulation à l'aide de pro-

priétés dynamiques. De même, les in teractions e�ectuées ou subies p euv en t c hanger la v aleur

des propriétés d'un agen t, c hangean t ainsi le pro�l comp ortemen tal et donc le comp ortemen t

de l'agen t. Nous p ouv ons égalemen t imaginer qu'un agen t qui subit (resp ectiv emen t e�ectue)

une in teraction p eut c hanger de comp ortemen t ou c hanger le comp ortemen t de l'agen t qui

e�ectue (resp ectiv emen t subit) cette in teraction.

P ar exemple, si l'on souhaite créer des ob jets qui p euv en t c hanger le pro�l comp ortemen-

tal d'un agen t, il su�t de dé�nir une in teraction à e�ectuer p our prendre ces ob jets. Cette

in teraction p ossède, dans la partie action de sa dé�nition, la mo di�cation de propriétés de

l'agen t et donc de son pro�l d'individualité a�n que son comp ortemen t c hange.

Nous v o y ons donc que la mise en place de ces propriétés nous o�re des p ossibilités supplé-

men taire de mo délisation et d'év olution du comp ortemen t de l'agen t.

4.2 La construction des alternativ es

Nous a v ons vu que la partie raisonnemen t du comp ortemen t était principalemen t gérée par

un moteur de plani�cation. Dans CoCoA, ce moteur manipule un Arbre � et=ou qui présen te en

racine les buts à résoudre, en feuilles les in teractions exécutables et don t les branc hes alternen t

les n÷uds-et représen tan t les conditions (ou les états à atteindre) et les n÷uds-ou représen tan t

des in teractions. Or, dans notre prop osition le raisonnemen t doit fournir des alternativ es au

mécanisme de sélection d'action. J'expliquerai donc dans cette partie commen t il est p ossible

de retrouv er les alternativ es dans un Arbre � et=ou.

A v an t d'aller plus loin dans les explications dé�nissons quelques élémen ts de l'arbre de

plani�cation. P our dé�nir un plan, nous nous appuy ons sur deux élémen ts : les états et les

in teractions.

Un état E i est une description d'une partie de l'en vironnemen t dans lequel év olue l'agen t.

L'en vironnemen t p eut ainsi être en tièremen t décrit sous la forme d'une conjonction

d'états.
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Une in teraction A i est une in teraction que p eut e�ectuer l'agen t dans l'en vironnemen t sui-

v an t certaines conditions, cette in teraction p eut pro v o quer des c hangemen ts dans l'en-

vironnemen t. Nous p ouv ons donc asso cier à c haque A i un ensem ble d'états nécessaires

à son exécution et un ensem ble d'états résultan ts de son exécution. A i : {états requis}

{états résultan ts}.

Une situation est un ensem ble d'états satisfaits.

Un but est une situation à satisfaire, c'est-à-dire un ensem ble d'états qui doiv en t être satis-

faits.

4.2.1 La notion d'alternativ e dans un Arbre � et=ou

A v an t de présen ter l'algorithme que nous a v ons utilisé p our construire les alternativ es à

partir d'un Arbre � et=ou, prenons un exemple Arbre � et=ou a�n de mieux comprendre ce

que représen te les alternativ es.

Soien t Ea; :::; Ez l'ensem ble des états que p eut prendre l'en vironnemen t.

La situation initiale : { Ea; Er }.

Le but : { Ez; Ew; Ey }

{ A1; :::; A10} l'ensem ble des in teractions que l'agen t p eut e�ectuer.

A1 : f Eb; Ecgf Ez; Ex g.

A2 : f Er gf Ez; Epg.

A3 : f Ee; Ef gf Ezg.

A4 : f Ea; Er gf Ew; Es; Et g.

A5 : f Ehgf Eyg.

A6 : f Eagf Ebg.

A7 : f Eagf Eh; Em g.

A8 : f Ea; Er gf Eeg.

A9 : f Eagf Ef g.

A10 : f Er gf Ef g.

À partir de cet exemple, nous p ouv ons construire par c haînage arrière l' Arbre � et=ou de

plani�cation présen t en �gure 4.2. Les in teractions A2; A4; A6; A7; A8; A9; A10 son t dites exé-

cutables au début de la sim ulation car leurs conditions son t satisfaites par la situation couran te

(qui est la situation initiale au début de la sim ulation). Ces actions seron t présen tes en feuille

de l'arbre de plani�cation.

Dans cet arbre, nous p ouv ons extraire toutes les alternativ es p ossibles a�n d'obtenir un

Arbre � ou (�gure 4.3) où c haque branc he représen te une alternativ e. Dans les Arbres � ou
de plani�cation, la racine est le but à atteindre, les autres n÷uds son t des in teractions et les

feuilles son t les in teractions exécutables. On v oit rapidemen t que le passage d'un Arbre � et=ou
à un Arbre � ou implique un nom bre imp ortan t de branc hes, c haque branc he corresp ondan t à

une alternativ e. Ces alternativ es son t créées à partir de c haque Noeud� ou de l' Arbre � et=ou
d'origine et à partir de c haque p erm utation dans l'ordre d'exécution des Noeuds� et (A et B

est équiv alen t à l'in teraction A suivie de l'in teraction B ou l'in teraction B suivie de l'in teraction

A).
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Fig. 4.2 � Exemple d'un Arbre � et=ou, la racine But est le but que doit réaliser l'agen t, les

feuilles (des n÷uds in teractions) son t {A2, A4, A6, A7, A8, A9, A10}. Chaque état Ei est placé

dans un Noeud� ou, car il y a plusieurs manières d'atteindre un état. Chaque in teraction Ai

est placée sur un Noeud� et car il faut remplir toutes les conditions (les états) p our p ouv oir

e�ectuer une action.

But

A4

A7

A5A1 A3

A6

A2

A8 A9 A10

A8

A8

A9 A10

A4A1 A3

A6

A2

A8 A9 A10

A8

A8

A9 A10

A4

A4 A4 A4 A4

A1 A3

A6

A2

A8 A9 A10

A8

A8

A9 A10

A1 A3

A6

A2

A8 A9 A10

A8

A8

A9 A10

A5

A7

A5

A7

A5

A7

A5

A7

A5

A7

A5

A7

A5

A7

A1 A3

A6

A2

A8 A9 A10

A8

A8

A9 A10

A4

A7

A5

A4

A7

A5

A4

A7

A5 A4

A7

A5 A4

A7

A5 A4

A7

A5

A4

A4

A4 A4 A4 A4

A7

A5 A7

A5

A7

A5

A7

A5

A7

A5

A7

A5

Fig. 4.3 � Arbre � ou équiv alen t à l' Arbre � et=ou en �gure 4.2. Dans cette arbre, nous ne

représen tons que les actions p our simpli�er la visualisation. L' Arbre � ou représen te la liste

des alternativ es p ossibles p our résoudre un but (à une branc he corresp ond une alternativ e).

Dans l' Arbre � ou il existe plusieurs alternativ es p our une même in teraction exécutable

(i.e, il existe plusieurs branc hes p our une feuille iden tique). P our un but, deux alternativ es

corresp ondan t à des p erm utations d'actions réalisen t les mêmes in teractions mais dans des

ordres di�éren ts. Dans le mécanisme de sélection d'action que j'ai c hoisi de mettre en place dans

CoCoA, l'ordre d'exécution des in teractions n'a pas b eaucoup d'imp ortance car ces in teractions

corresp onden t à une prévision du plani�cateur des in teractions à e�ectuer qui se base sur les

connaissances (p oten tiellemen t inexactes) de l'agen t. Nous p ouv ons donc simpli�er l' Arbre � ou
en fusionnan t ces deux alternativ es équiv alen tes. Seuls le But et l'in teraction en feuille garden t

leur place (le But est réalisé en dernier, l'action feuille est exécutée en première). Dans notre

exemple, la séquence A7-A5-A4-A8-A9-A3-But et la séquence A7-A5-A4-A9-A8-A3-But (en

rouge dans la �gure 4.3), corresp onden t à la séquence A7-{A3, A4, A5, A8, A9}-But (en rouge

dans la �gure 4.4).
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Fig. 4.4 � Arbre � ou ne prenan t pas en compte toutes les p erm utations p ossibles, puisque

ce qui nous in téresse ce son t les actions présen tes dans l'arbre pas l'ordre d'exécution des

Noeuds� et.

Si nous reprenons la dé�nition d'un Arbre � et=ou et d'une alternativ e, nous p ouv ons en

déduire la dé�nition d'une alternativ e dans un Arbre � et=ou.

Dé�nition 4.1 (Alternativ e dans un Arbre � et=ou) Une alternative est une sé quenc e

d'actions p ermettant de r ésoudr e un but à p artir d'une action exé cutable. Dans un Arbre �
et=ou, une alternative est c omp osé e de toutes les actions issues d'un n÷ud-et et d'un choix

p armi les actions issues d'un n÷ud-ou.

Nous discuterons de la notion de c hoix dans la partie sur l'élagage de l' Arbre � et=ou (v oir la

partie 4.2.3).

4.2.2 La construction des alternativ es

La démarc he qui sem blerait la plus naturelle p our construire les alternativ es serait de partir

d'un but puis de descendre dans l'arbre jusqu'à l'in teraction exécutable. Mais, dans CoCoA le

plani�cateur fournit les in teractions exécutables. Si nous ne v oulons pas mo di�er le pro cessus

de plani�cation et donc la construction de l'arbre, nous dev ons calculer à partir des in teractions

exécutables, les alternativ es qui y son t asso ciées. Ce n'est donc pas une construction par la

racine (le but) que nous a v ons e�ectuée mais bien à partir des feuilles.

A�n de ne pas mo di�er le pro cessus de plani�cation, nous a v ons donc conçu un algorithme

p our collecter les alternativ es à partir des in teractions exécutables. Ainsi cet algorithme se

déroule en deux temps

11

(v oir la �gure 4.5). Le premier temps, la phase montante : l'algo-

11

L'arbre de plani�cation dans CoCoA est un Arbre � et=ou a v ec des n÷uds rép étés. Le princip e de cet arbre

est d'optimiser l'arbre Arbre � et=ou en ne présen tan t qu'une seule fois c haque o ccurrence d'un n÷ud. T outes
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rithme v a collecter les in teractions en remon tan t dans l'arbre jusqu'à atteindre le but. Puis

dans un second temps, la phase desc endante : l'algorithme v a redescendre dans les n÷uds �ls

(en évitan t le n÷ud par lequel il est mon té) p our collecter les in teractions manquan tes. Nous

v errons dans la phase descendan te que la collecte parmi les �ls d'un Noeud � et n'est pas

ordonnée. Néanmoins, dans le co de que nous a v ons mis en place dans CoCoA p our la collecte

dans les Noeud� et, nous distinguons les in teractions issues d'une garde de distance des autres

in teractions a�n qu'elles soien t collectées en dernières. En e�et, comme nous l'a v ons précé-

demmen t souligné, les in teractions issues des gardes de distances (les déplacemen ts) doiv en t

être e�ectuées en dernier p our e�ectuer une in teraction.

P our construire les alternativ es corresp ondan t à l' Arbre � et=ou, nous partons donc de l'in-

teraction exécutable (en feuille), p our sélectionner les n÷uds corresp ondan t à son alternativ e.

Dans un premier temps, nous prenons l'ensem ble des in teractions de la branc he allan t de la

feuille jusqu'à la racine (phase mon tan te). Ces in teractions, ne nécessitan t pas de c hoix de la

part de l'agen t, fon t partie de l'alternativ e. Dans la phase descendan te, l'algorithme v a dev oir

faire des c hoix exprimés par les Noeuds � ou de l'alternativ e. A�n de simpli�er les calculs

l'algorithme de construction d'alternativ e e�ectue une présélection ou élagage à ce niv eau p our

e�ectuer un c hoix. En e�et, les �ls de ces n÷uds p euv en t représen ter un c hoix que l'agen t aura

à e�ectuer. Je présen terai commen t prendre en compte ces n÷uds dans la partie suiv an te.

4.2.3 L'élagage de l' Arbre � et=ou

Comme nous l'a v ons présen té précédemmen t, nous ne prenons pas en compte l'ordre d'exé-

cution des �ls issus d'un Noeud� et(sauf p our le cas sp éci�que de la garde de distance). Ainsi

notre collecte ressem ble à l' Arbre � ou optimisé (v oir la �gure 4.4).

De plus, la collecte d'une alternativ e p eut fournir plusieurs alternativ es. En e�et, lorsqu'on

c herc he à construire une alternativ e, à c haque Noeud � ou corresp ond un c hoix que l'agen t

doit faire et donc une nouv elle alternativ e. A�n de simpli�er la collecte des alternativ es et

d'optimiser le temps de calcul nécessaire à la sélection d'action, j'ai mis en place un algorithme

p ermettan t de faire un c hoix dans le parcours de l'arbre en l'élaguan t. Les branc hes issues

d'un Noeud � ou formen t un sous-arbre don t la racine est le Noeud � ou. Ce sous-arbre

con tien t des p ortions d'alternativ es que je nommerai sous-alternativ e. F aire un c hoix dans un

Noeud� ou revien t à sélectionner la meilleure sous-alternativ e du sous-arbre don t la racine est

le Noeud � ou. P our cela, c haque sous-alternativ e est év aluée par le mécanisme de sélection

d'action.

Sac han t que l'élagage est e�ectué p our construire les alternativ es nécessaires au mécanisme

de sélection d'action et que cette sélection c hoisit l'in teraction (ou l'alternativ e corresp ondan te)

a y an t obten u la meilleure év aluation, j'ai décidé d'utiliser le mécanisme de sélection d'action

p our l'élagage de l'arbre en appliquan t cette heuristique : toutes les p ortions d'alternativ es

(ou sous-alternativ es) issues du sous-arbre issu d'un Noeud � ou (d'un c hoix) son t év aluées

les autres o ccurrences son t présen tées comme des rép étitions compactan t les n÷uds iden tiques (et donc des

sous-arbres issus de ces n÷uds). P our cela, les n÷uds présen ts plusieurs fois fon t référence à la seule v ersion

du n÷ud en tièremen t dév elopp é dans l'arbre, les autres son t des rép étitions. L'algorithme que j'ai mis en place

dans CoCoA fonctionne p our un Arbre � et=ou a v ec des n÷uds rép étés, toutefois j'en présen te une v ersion

simpli�ée p our les Arbres � et=ou.



4.2. La construction des alternativ es 93

Algorithme de collecte d'une alternative dans un arbre-et/ou

// Donne le père du noeud n

Début Pere (n: Noeud) -> Noeud

retourner le noeud pere du noeud n.

Fin Pere

// Donne les fils du noeud n

Début Fils (n: Noeud) -> Ensemble <Noeud>

retourner les noeuds fils du noeud n.

Fin Pere

// Récupère les noeuds interactions de l'alternative de l'interaction x.

Début N (x: NoeudInteraction) -> Ensemble <NoeudInteraction>

alt : Ensemble <NoeudInteraction> = vide

Si x n'est pas la racine Alors

alt.ajouter(x)

alt.ajouterEnsemble(P (Pere(x))

FinSi

retourner alt

Fin N

// Collecte les noeuds interactions parmi les ancêtres du noeud courant.

Début P (x: NoeudEtat) -> Ensemble <NoeudInteraction>

alt : Ensemble <NoeudInteraction> = vide

alt.ajouterEnsemble(N (Pere(x))

Pour chaque Noeud s de Fils(Pere(x)) faire

Si s est différent de x Alors

alt.ajouterEnsemble(Et(s))

FinSi

FinPour

retourner alt

Fin P

// Sélectionne la meilleure sous-alternative des noeuds-et.

Début Et (x: NoeudEtat) -> Ensemble <NoeudInteraction>

choisi : NoeudInteraction = Elagage (Fils(x))

retourner A(choisi)

Fin Et

//Récolte les noeuds interaction parmi les fils issus d'un choix.

Début A (x: NoeudInteraction) -> Ensemble <NoeudInteraction>

alt : Ensemble <NoeudInteraction> = vide

alt.ajouter(x)

Pour chaque Noeud s de Fils(x) faire

alt.ajouterEnsemble(Et(s))

FinPour

retourner alt

Fin A

Fig. 4.5 � Algorithme récursif p our la collecte d'une alternativ e p our une in teraction exé-

cutable. L'algorithme se lance en app elan t N a v ec en paramètre l'in teraction exécutable (le

n÷ud in teraction exécutable de l' Arbre � et=ou.
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par le mécanisme de sélection d'action. La sous-alternativ e gardée sera celle a y an t obten u la

meilleure év aluation.

Cette heuristique p ermet de ne collecter qu'une seule alternativ e p our c haque in terac-

tion exécutable en e�ectuan t des c hoix imp osés par les Noeuds� ou. L'év aluation des sous-

alternativ es issues d'un Noeud � ou est e�ectuée à l'aide d'un mécanisme de sélection d'ac-

tion qui n'est pas basé sur l'ensem ble des motiv ations utilisées p our l'év aluation des in terac-

tions exécutables. En e�et, toutes les in teractions d'une sous-alternativ e doiv en t être prises en

compte p our l'élagage. C'est p ourquoi, le mécanisme de sélection d'action utilisé p our l'éla-

gage est comp osé uniquemen t des motiv ations év aluan t les trois parties de l'alternativ e. De

plus a�n que l'év aluation d'une sous-alternativ e re�ète l'év aluation de son alternativ e (par les

mêmes motiv ations), j'imp ose aux év aluateurs sélectionnés p our l'élagage de resp ecter la règle

d'additivité suiv an te : Soien t I 1 , I 2 et I 3 des in teractions, I 1 et I 2 appartiennen t à la même

sous-alternativ e et I 1 et I 3 appartiennen t à la même sous-alternativ e, une év aluation � est

additive si max(� (f I 1; I 2g); � (f I 1; I 3g)) = � (f I 1g) + max( � (f I 2g); � (f I 3g) .

Soien t � une in teraction exécutable, (alt i ) i 2 [1;n] l'ensem ble des alternativ es de l' Arbre � ou
don t l'in teraction exécutable est � et ssalt la sous-alternativ e sélectionnée par l'élagage. Si les

mêmes motiv ations son t utilisées p our la sélection d'action et p our l'élagage, nous p ouv ons

dire que ssalt 2 arg maxalt 2 (alt i ) i 2 [1 ;n ]
(� (alt )) . Puisque les év aluateurs utilisés p our l'élagage

donnen t des év aluations additiv es, la sous-alternativ e c hoisie p endan t l'élagage corresp ond à

l'alternativ e la mieux év aluée (a v ec les mêmes év aluateurs que l'élagage) parmi l'ensem ble des

alternativ es issues de la même in teraction exécutable.

Nous p ermettons à l'utilisateur de c hoisir le sous-ensem ble de motiv ations à utiliser p our

l'élagage lors de la construction des alternativ es.

4.3 Mise en ÷uvre du mécanisme de sélection d'action

Dans CoCoA, il n'y a v ait pas réellemen t de mécanisme de sélection p ermettan t de dé�nir

di�éren ts comp ortemen ts. J'ai donc mis en place un mécanisme de sélection d'action basé sur

les motiv ations. Dans cette partie nous allons reprendre les di�éren tes étap es de conception

que je préconise (dans la partie 3.3.1) a�n de dé�nir le mécanisme de sélection d'action que

j'ai mises en place dans CoCoA. Je commencerai donc par une analyse des b esoins qui déb ou-

c hera sur l'iden ti�cation des motiv ations. Puis je c hoisirai une fonction de com binaison p our

en�n dé�nir les év aluateurs p our c haque motiv ation. Évidemmen t, je prop ose un ensem ble de

motiv ations qui n'est pas clos, il est toujours p ossible de trouv er d'autres motiv ations et de

les com biner a v ec les motiv ations déjà présen tes ou de sélectionner un sous-ensem ble de ces

motiv ations.

4.3.1 Analyse

A�n de dégager les motiv ations que j'ai mis en place dans CoCoA, nous allons considérer

un con texte applicatif particulier qui est les jeux vidéo et notammen t la mo délisation de

p ersonnage non joueur (PNJ) dans un jeu vidéo du t yp e RPG ou MMORPG. De plus, j'ai

égalemen t pris en compte les critères que prop ose T ob y T yrrell[T yr93b ] dans sa thèse p our
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év aluer un b on mécanisme de sélection d'action. Notre en vironnemen t étan t virtuel, j'ai écarté

les critères liés au senseurs et aux actionneurs.

Un p ersonnage non joueur, comme un joueur, a le plus souv en t plusieurs buts à gérer en

concurrence. Ceux-ci v on t de la résolution de simples �missions� à la gestion de ses propriétés

�vitales�. La gran ularité de ces buts et leur imp ortance son t v ariables. Ils nécessiten t la mise

en place de comp ortemen ts qui p ourron t être p erçus tan tôt comme cognitifs, lorsqu'il s'agira

de construire un plan p our résoudre un but à mo y en ou long terme comme c'est le cas des

�missions�, tan tôt comme réactifs, lorsqu'il s'agira de prendre immédiatemen t un élémen t de

l'en vironnemen t comme fuir un ennemi puissan t qui vien t d'apparaître. On comprend bien

qu'une réorganisation des priorités r elatives des buts doit donc être p ossible.

De plus, les agen ts év oluen t dans un en vironnemen t géographique don t l'impact sur le

comp ortemen t est nécessairemen t imp ortan t. Ainsi la situation (ou p osition) de l'agen t dans

cet en vironnemen t a une in�uence sur ses c hoix, ne serait-ce que parce qu'il doit se dépla-

cer dans cet en vironnemen t p our exécuter telle ou telle action à un endroit précis de cet

en vironnemen t. La crédibilité du comp ortemen t p erçu du PNJ sera en partie jugée sur ces

déplacemen ts, une gestion qui paraîtrait �déraisonnable� des déplacemen ts p énaliserait le ju-

gemen t, tan t d'un p oin t de vue lo cal à un momen t donné que sur la totalité des déplacemen ts

prévus p our résoudre ses buts. Ainsi, lo calemen t, lorsque deux actions équiv alen tes p euv en t

être exécutées, mais la cible de l'une est très éloignée alors que celle de l'autre est pro c he (dans

son v oisinage), on p eut s'attendre à ce qu'un p ersonnage c hoisisse celle don t la cible est la plus

pr o che . De même en tre deux résolutions de buts, la résolution don t les déplac ements pr évus

son t moindre doit être privilégiée. Le mécanisme de sélection d'action doit donc prendre en

compte l'en vironnemen t, ses déplacemen ts et la notion de v oisinage de l'agen t.

Souv en t, les actions d'un joueur ou d'un PNJ prennen t un certain temps. Coup er du b ois

ou ouvrir une p orte son t deux actions don t les durées devraien t être di�éren tes p our paraitre

réalistes. Le temps que prend c haque action doit a v oir une in�uence sur le c hoix des actions

à e�ectuer. Prendre en compte le temps d'exé cution d'une action p ermettrait à l'agen t de

résoudre ses buts le plus rapidemen t p ossible p eut être compris comme de l'e�cacité ou parce

qu'il v eut se débarrasser le plus rapidemen t p ossible de son fardeau.

Nous souhaitons égalemen t p ouv oir exprimer des traits de caractère di�éren ts p our les

di�éren ts p ersonnages. Les traits de caractère s'exprimen t à tra v ers de nom breuses facettes et,

d'une certaine manière, on p eut considérer que tout facteur in�uençan t la sélection d'action

est un élémen t constituan t ces traits de caractère. Cep endan t, p our des PNJ de jeux vidéo, ce

que l'on v eut à tra v ers ses traits de caractère c'est égalemen t exprimer des pr éfér enc es . Il faut

donc considérer donc que les c hoix de l'action exécutée doiv en t exprimer ces préférences. Ou,

in v ersemen t, que l'on p eut v ouloir transcrire des préférences en fa v orisan t l'exécution de telle

ou telle action. Notons que, comme p our des p ersonnages de séries télévisées par exemple, les

p ersonnages de jeux vidéo son t assez stéréot yp és car ils doiv en t être facilemen t �iden ti�és� par

le joueur, et qu'en conséquence les traits de caractère son t le plus souv en t très tranc hés.

T oujours dans le but de paraitre crédible, un p ersonnage doit éviter de ten ter de faire

plusieurs c hoses en même temps. T ypiquemen t, si un p ersonnage oscille en tre deux déplace-

men ts (une fois à gauc he p our e�ectuer une action, une fois à droite p our e�ectuer une autre

action) son comp ortemen t ne sera pas jugé comme réaliste. Il faut donc éviter d'obtenir ce

genre d'oscillation. En e�et, il est assez rare de v oir un joueur ten ter de résoudre plusieurs
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buts en même temps, surtout si ces buts n'on t absolumen t rien en comm un (ni l'emplacemen t

géographique, ni leur direction par rapp ort à l'emplacemen t de l'agen t, ni même dans leur

pré-requis). T outefois, si plusieurs buts partagen t des élémen ts comm uns, il sem ble réaliste de

privilégier les actions p ouvant entamer plusieurs r ésolutions en même temps en faisan t �d'une

pierre deux coups�.

4.3.2 Le c hoix des motiv ations

À partir de l'analyse précéden te, nous p ouv ons iden ti�er sept motiv ations. Si on reprend

les catégories de motiv ations dé�nies par F erb er[F er95 ], deux motiv ations son t liées à l'en vi-

ronnemen t (l'opp ortunisme et l'accomplissemen t en temps) et cinq son t liées à la p ersonnalité

de l'agen t (la priorité des buts, l'accomplissemen t en temps, les préférences de l'agen t, la rev a-

lorisation m ulti-buts et l'inertie). La motiv ation d' opp ortunisme privilégian t les cibles pro c hes

des in teractions exécutables, l' ac c omplissement en esp ac e prenan t en compte les déplacemen ts

dans les résolutions. La priorité des buts comme son nom l'indique prend en compte les di�é-

ren tes priorités des buts de l'agen t, l' ac c omplissement en temps fa v orise les résolutions courte

en temps d'exécution, les pr éfér enc es de l'agent fa v orise les in teractions préférées par l'agen t, la

r evalorisation multi-buts privilégie les actions p ouv an t en tamer plusieurs résolutions en même

temps et l' inertie a v an tage la con tin uité dans les résolutions. Dans CoCoA, je ne prop oserai

pas de motiv ation liée au comp ortemen t de group e, la catégorie relationnelle n'a donc pas été

exploitée.

L'opp ortunisme

La motiv ation d'opp ortunisme (ou opp ortunisme ) a été décrite dans l'exemple de concep-

tion de motiv ation (v oir la partie 3.3.1). Cette motiv ation est liée à l'en vironnemen t, elle

privilégie les in teractions don t la cible se trouv e dans le v oisinage pro c he de l'agen t. Cette

notion de v oisinage dép end du pro�l d'individualité de l'agen t, un seuil p ermet de dé�nir si

une cible est dans le v oisinage de l'agen t ou pas. Cette motiv ation s'in téresse donc à ce que

l'agen t p eut faire immédiatemen t, c'est-à-dire l'in teraction exécutable d'une alternativ e.

Nom de la motiv ation Opp ortunisme

T yp e de la motiv ation En vironnemen tale

Champ de l'év aluation A ttraction et neutralité

P artie de l'alternativ e concernée A ction exécutable

P aramètre du pro�l d'individualité Un seuil qui dé�nit le v oisinage de l'agen t

L'accomplissemen t en espace

Con trairemen t à l'opp ortunisme qui privilégie l'asp ect lo cal de l'en vironnemen t, l'accom-

plissemen t en espace privilégie les résolutions ne demandan t pas b eaucoup de déplacemen ts.

Cette motiv ation liée à l'en vironnemen t, prend en compte toutes les parties d'une alternativ e

p our en déduire le déplacemen t total en nom bre de cases de cette alternativ e. La notion de �p eu

de déplacemen ts� est sub jectiv e, c'est p ourquoi cette notion dép endra du pro�l d'individualité
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de l'agen t. Un seuil en nom bre de cases p ermettra de dé�nir si une distance totale est courte

(si elle est inférieure au seuil) ou non (si elle est sup érieure au seuil). Con trairemen t à l'op-

p ortunisme qui ne p eut que rev aloriser l'év aluation globale d'une in teraction exécutable (et de

son alternativ e), l'accomplissemen t en espace privilégiera les résolutions courtes et dév alorisera

l'év aluation globale des résolutions longues en nom bre de déplacemen ts.

Nom de la motiv ation A ccomplissemen t en espace

T yp e de la motiv ation En vironnemen tale

Champ de l'év aluation A ttraction, neutralité et répulsion

P artie de l'alternativ e concernée T oute l'alternativ e

P aramètre du pro�l d'individualité Un seuil qui dé�nit une résolution courte en nom bre

de déplacemen ts

La priorité des buts

Dans une sim ulation, un agen t a des buts à résoudre. P armi l'ensem ble de ses buts, certains

p euv en t être plus ou moins prioritaires. Un but préserv an t la �survie� de l'agen t p eut être plus

prioritaire qu'un but corresp ondan t à la résolution d'une quête. De plus, la priorité d'un

but p eut égalemen t év oluer au cours de la sim ulation. Basées sur le même princip e que les

propriétés nous a v ons mis en place les priorités dynamiques des buts. La v aleur d'une priorité

d'un but est calculée à l'aide d'une fonction mathématique. La fonction utilisée p our la priorité

p eut égalemen t être constan te, év olutiv e ou dép endan te.

Il est alors p ossible de dé�nir une priorité de buts qui concerne une propriété d'un agen t.

Ainsi la v aleur de priorité du but dép endra de la v aleur de la propriété et si la v aleur de la

propriété év olue au cours de la sim ulation (propriété év olutiv e) alors la v aleur de la priorité

du but év oluera au cours de la sim ulation.

P ar exemple, nous p ouv ons dé�nir un seuil à partir duquel l'agen t doit prendre en compte

son énergie dans ses c hoix. Si la v aleur de l'énergie est au dessus du seuil, la priorité est de 0, en

dessous moins l'agen t a d'énergie, plus cette priorité est imp ortan te. Prenons arbitrairemen t un

seuil d'énergie �xé à 20, le but de t yp e c ondition de l'agen t sera dé�ni par actor.energy > 20

et la fonction asso ciée p ourrait être une sigmoïde (v oir la �gure 4.6).

Ce qu'il faut retenir, c'est que p our un agen t, ces priorités son t in trinsèquemen t v ariables,

cette imp ortance p eut v arier p endan t la sim ulation et p eut égalemen t dép endre d'une propriété

de l'agen t. Suiv an t la priorité du but, toutes les con�gurations d'év aluations son t p ossibles

allan t de l'attraction à l'inhibition. Cette motiv ation prend en compte la priorité du but dans

le c hoix des actions à exécuter.

Nom de la motiv ation Priorité des buts

T yp e de la motiv ation P ersonnelle

Champ de l'év aluation A ttraction, neutralité, répulsion et inhibition

P artie de l'alternativ e concernée Le but

P aramètre du pro�l d'individualité Aucune, la priorité d'un but est déjà individuelle p our

c haque agen t
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f (x) =

8
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0 si x � 20
MAX si x � 0
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1+exp x � m
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Fig. 4.6 � Exemple de fonction p our calculer la priorité du but �prendre en compte son énergie

à partir de 20�. La fonction f utilisée est basée sur une sigmoïd (a v ec MAX qui �xe la v aleur

maximale de la priorité du but , m p eut mo di�er le cen tre de symétrie et � con trôle la p en te.

Dans cet exemple, nous a v ons �xé MAX = 30, m = 10 et � = 2.

L'accomplissemen t en temps

Dans un jeu, il est p ossible que certaines actions prennen t plus de temps que d'autre à se

réaliser. Cela p eut dép endre de la nature de l'action, des caractéristiques du p ersonnage e�ec-

tuan t l'action ou des comp étences de se p ersonnage dans un domaine sp éci�que (par exemple

son niv eau dans un métier). P ar cette motiv ation, le coût en temps de c haque action est pris

en compte a�n de fa v oriser les résolutions prenan t le moins de temps et de dév aloriser les

résolutions prenan t trop de temps. La notion de �p eu de temps� est sub jectiv e, c'est p ourquoi

cette notion dép endra du pro�l d'individualité de l'agen t. Un seuil en temps p ermettra de

dé�nir si un coût total en temps est court (s'il est inférieur au seuil) ou non (si il est sup érieur

au seuil). De plus, nous dev ons égalemen t inclure dans le pro�l d'individualité les coûts des

in teractions que l'agen t p eut e�ectuer, car ces coûts p euv en t dép endre de l'agen t lui-même.

Nom de la motiv ation A ccomplissemen t en temps

T yp e de la motiv ation P ersonnelle

Champ de l'év aluation A ttraction, neutralité, répulsion et inhibition

P artie de l'alternativ e concernée T oute l'alternativ e

P aramètre du pro�l d'individualité Un seuil qui dé�nit une résolution courte en nom bre

d'in teractions à exécuter et le coût de c haque in terac-

tion que l'agen t p eut e�ectuer

Les préférences de l'agen t

Nous v oulons attribuer des traits de p ersonnalité à notre agen t, il p eut par exemple être

brutal, paci�que ou gourmand. P our cela nous attribuons à c haque agen t des préférences dif-

féren tes sur les actions qu'il p eut e�ectuer

12

. Ainsi, suiv an t ces préférences, cette motiv ation

p oussera l'agen t à faire certains c hoix p ermettan t à l'observ ateur d'iden ti�er di�éren ts traits

12

Un trait de p ersonnalité est asso cié à un ensem ble d'in teractions.
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de caractère. P ar exemple, en attribuan t une préférence plus forte p our c asser que p our ou-

vrir , nous p oussons l'agen t à faire le c hoix de casser une p orte plutôt que de l'ouvrir. Ainsi,

l'observ ateur p eut in terpréter ce comp ortemen t, comme étan t une conséquence du trait de

caractère �brutal� de l'agen t. Une préférence p eut donc être une attraction, une répulsion, une

inhibition ou une indi�érence sur l'in teraction.

L'év aluation de l'alternativ e par cette motiv ation se base sur les préférences de toutes les

actions con ten ues dans l'alternativ e. Ces préférences son t com binées p our pro duire une v aleur

de préférence globale p our l'alternativ e.

Nom de la motiv ation A ccomplissemen t en temps

T yp e de la motiv ation P ersonnelle

Champ de l'év aluation A ttraction, neutralité, répulsion et inhibition

P artie de l'alternativ e concernée T oute l'alternativ e

P aramètre du pro�l d'individualité Les préférences de l'agen t p our c haque in teraction qu'il

p eut e�ectuer

La rev alorisation m ulti-buts

Une action exécutable qui apparaît dans plusieurs alternativ es fait progresser sim ultané-

men t plusieurs résolutions lorsqu'elle est exécutée. Si plusieurs résolutions amènen t l'agen t à

aller dans une même direction ou à e�ectuer une même in teraction, il sem ble rationnel que

l'agen t e�ectue cette in teraction et faire d'une pierre n coups (n étan t le nom bre de résolutions

a y an t la même in teraction exécutable). Cette motiv ation a p our but de fa v oriser ce t yp e d'in-

teractions. Plus l'in teraction fait progresser un grand nom bre d'alternativ es, plus cette action

est fa v orisée. Il faut donc dé�nir dans le pro�l d'individualité de l'agen t le b on us qu'app orte

cette motiv ation et que ce dernier soit fonction du nom bre d'alternativ es présen tan t la même

in teraction exécutable.

Nom de la motiv ation Rev alorisation m ulti-buts

T yp e de la motiv ation P ersonnelle

Champ de l'év aluation A ttraction et neutralité

P artie de l'alternativ e concernée L'in teraction exécutable

P aramètre du pro�l d'individualité Le b on us de rev alorisation en fonction du nom bre de

fois où l'in teraction est présen te comme in teraction

exécutable.

L'inertie

Lorsqu'on regarde dans la littérature sur la mo délisation de comp ortemen t, une précaution

revien t systématiquemen t. Cette précaution a p our but d'éviter qu'un agen t soit pris en tre

deux feux et n'arriv e pas à se décider et oscille en tre plusieurs résolutions. En e�et, cette

oscillation est un comp ortemen t non réaliste facilemen t décelable par un observ ateur. Une

oscillation se pro duit lorsque les deux év aluations de deux in teractions exécutables on t des

v aleurs très pro c hes et qu'à c haque étap e, de p etits c hangemen ts des conditions d'év aluation
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temps

valeurs
d'évaluations

temps

valeurs
d'évaluations

Fig. 4.7 � Les deux sc hémas représen ten t les courb es d'év aluations de deux alternativ es (une

rouge et une bleu). À gauc he sans l'inertie les deux alternativ es deviennen t successiv emen t

celle a v ec la même év aluation. À droite, une fois que l'alternativ e rouge a été sélectionnée,

elle obtien t un b on us d'inertie qui lui p ermet d'améliorer son év aluation et p ermet d'éviter les

oscillations dans la sélection de la meilleure alternativ e en tre la bleu et la rouge.

(par exemple le c hangemen t de l'état de l'en vironnemen t) mène l'agen t à éc hanger l'action

à exécuter en tre les deux meilleures. C'est p ourquoi, quand un agen t s'engage dans une ré-

solution, la motiv ation d'inertie exprime la tendance de l'agen t à p oursuivre dans la même

résolution. P our cela cette motiv ation fa v orise uniquemen t l'in teraction appartenan t à la même

alternativ e que la précéden te in teraction exécutée.

Le b on us app orté à l'alternativ e a y an t reçu précédemmen t la meilleure év aluation p ermet

d'accroître son év aluation et de créer un écart plus imp ortan t en tre la meilleure alternativ e

et les autres (v oir la �gure 4.7). De plus, si une alternativ e alt a don t l'év aluation pro�te du

b on us d'inertie ne reçoit pas la meilleure év aluation (la meilleure étan t reçue par l'alternativ e

alt b), au pas de sim ulation suiv an t alt a p erdra le b on us d'inertie au pro�t de l'alternativ e alt b

renforçan t ainsi l'écart en tre les deux alternativ es.

Il faut noter que plus la v aleur du b on us d'inertie est imp ortan te, moins les phénomènes

d'oscillation apparaissen t mais égalemen t moins l'agen t c hangera de résolution. Ainsi, il est

p ossible d'emp êc her (ou de rendre di�cile) le c hangemen t d'alternativ e p our un agen t �b orné�

qui ne c hange jamais d'a vis même temp orairemen t en donnan t une forte v aleur au b on us

d'inertie.

Nom de la motiv ation Inertie

T yp e de la motiv ation P ersonnelle

Champ de l'év aluation A ttraction et neutralité

P artie de l'alternativ e concernée L'in teraction exécutable

P aramètre du pro�l d'individualité Le b on us d'inertie en fonction de la précéden te in ter-

action exécutée

4.3.3 Les fonctions de com binaison

A�n d'obtenir l'év aluation de c haque action exécutable, il faut p ouv oir com biner les év a-

luations de c haque motiv ation. La fonction de com binaison c hoisie sera déterminan te p our la

construction des év aluateurs de c haque motiv ation. En e�et, p our que les év aluations puissen t

a v oir un sens, il est nécessaire de dé�nir préalablemen t, un in terv alle de v aleurs dans lequel

les év aluations p ourron t exprimer l'attraction, la neutralité, la répulsion et l'inhibition.
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Dans CoCoA la fonction de com binaison utilisée rép ond à tous les critères dé�nis dans la

partie 3.3.1. La fonction sélectionnée a égalemen t l'a v an tage d'être �simple� mon tran t qu'il est

p ossible d'obtenir des comp ortemen ts facilemen t sans a v oir de grandes connaissances en in tel-

ligence arti�cielle ou en mathématiques. Les c hoix que j'ai fait dans CoCoA p our la fonction

de com binaison et p our les motiv ations ne son t qu'une illustration p ossible d'implémen tation

de ma prop osition.

La fonction de com binaison, par dé�nition, p ermet l'a jout et la suppression de motiv ations

en gardan t la cohérence de l'agrégation par rapp ort à l'individualité désirée. Elle doit donc

être additiv e p our p ermettre la construction incrémen tale du mécanisme de sélection d'action

et l'élagage de l' Arbre � et=ou lors de la collecte des alternativ es. En�n, a�n de marquer

l'indép endance des motiv ations les unes par rapp ort aux autres, p endan t leur év aluation ainsi

que l'impact de c haque motiv ation sur l'év aluation �nale, elle doit v éri�er les critères dé�nis

par la propriété 3.1.

De ces critères nous p ouv ons exclure les mo y ennes comme fonction de com binaison. En

e�et, si une attraction doit toujours améliorer la mo y enne, il est donc imp ossible de p ouv oir

dé�nir une attraction sans connaître la mo y enne couran te (a�n de p ouv oir l'améliorer). Ceci

est égalemen t vrai p our une répulsion et dans le cas général, p our une év aluation non neutre

et non inhibitrice, l'a jout d'une év aluation doit a v oir un impact sur l'év aluation globale sans

en connaître l'év aluation couran te a priori. P our les motiv ations, il ne s'agit donc pas de

mo y enner les év aluations mais bien de les cum uler a�n d'être certain qu'une attraction (resp.

une répulsion) augmen tera (resp. dimin uera) toujours la v aleur �nale de Comb. De plus,

le calcul d'une mo y enne se base généralemen t sur le nom bre d'élémen ts (la cardinalité) à

mo y enner. P our la fonction de com binaison, ce nom bre ne devrait pas être utilisé, car l'a jout

et la suppression d'une motiv ation neutre aurait un impact sur la mo y enne �nale. Ce p oin t

p eut néanmoins être réglé en écartan t les év aluations neutres du calcul �nal. T outefois, il existe

un autre p oin t qui ne p ermet pas d'utiliser ce nom bre qui est la construction incrémen tale de

l'ASM où par dé�nition le nom bre total de motiv ations n'est pas �xé.

J'ai donc commencé par rec herc her di�éren tes fonctions de com binaison �simples�. Mais

c hoisir une fonction com binaison n'est pas su�san t. P our p ouv oir satisfaire les critères précé-

den ts, il faut en même temps dé�nir, le domaine de dé�nition de la fonction et un in terv alle de

v aleurs p ossibles p our les év aluations. Une fois cet in terv alle dé�ni, il faut déterminer quelles

son t les v aleurs p ermettan t d'exprimer les év aluations attractiv es, répulsiv es, neutres et in-

hibitrices. P our le domaine, j'ai c hoisi de tra v ailler dans R . Ensuite, suiv an t la fonction de

com binaison traitée, il faut dé�nir un sous-domaine de R .

Le c hoix de la fonction de com binaison

La description et mon év aluation de c haque fonction com binaison son t présen tées dans

l'annexe A et résumées dans le tableau 4.1.

J'ai c hoisi d'utiliser dans CoCoA le pro duit dans l'in terv alle [0; N ] comme fonction de com-

binaison parmi les fonctions testées. Cette fonction est simple, les élémen ts neutre et absorban t

de la m ultiplication formen t resp ectiv emen t les v aleurs de l'év aluation neutre et de l'inhibition.

P our c haque év aluation attractiv e, il est p ossible d'obtenir une év aluation répulsiv e ann ulan t

l'attraction. La m ultiplication p ermet l'a jout et la suppression de motiv ations sans p erturba-
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métho de de

comp osition

notation description

la fonction

puissance

� 0(alt ) = ( � (alt )) 
 m (alt )

a v ec � 0(alt ) > 1
Inhibition p our 
 m (alt ) = 0 et év aluation

neutre p our 
 m (alt ) = 1 , attraction p our


 m (alt ) > 1 et répulsion p our 
 m (alt ) 2
]0; 1[. Les v aleurs manipulées deviennen t

très imp ortan tes a v ec le nom bre d'év alua-

teurs ce qui ne facilite pas leur manipula-

tion.

la fonction ra-

cine

� 0(alt ) = 
 m ( alt )
p

(� (alt )) Il n'existe pas de v aleur d'inhibition,

comme la fonction puissance la manipula-

tion de grands nom bres n'est pas justi�ée.

Le sens donné aux év aluations n'est pas

éviden t à comprendre

la somme � 0(alt ) = � (alt ) + 
 m (alt ) Il n'existe pas de v aleur d'inhibition, l'év a-

luation neutre p our l'élémen t neutre de

l'addition ( 
 m (alt ) = 0 ), l'attraction p our

( 
 m (alt ) > 0) et répulsion p our ( 
 m (alt ) <
0)

la somme pro-

babiliste

� 0(alt ) = ( � (alt ) +

 m (alt )) � (� (alt ) � 
 m (alt ))

Il n'existe pas de v aleur d'inhibition, l'év a-

luation neutre 
 m (alt ) = 0 , l'attraction

p our ( 
 m (alt ) 2 ]0; 1[) et répulsion p our

( 
 m (alt ) 2 ] � 1; 0[)

le pro duit � 0(alt ) = � (alt ) � 
 m (alt ) Inhibition p our l'élémen t absorban t

( 
 m (alt ) = 0 ), l'év aluation neutre p our

l'élémen t neutre ( 
 m (alt ) = 1 ), l'attrac-

tion p our ( 
 m (alt ) > 1) et répulsion p our

( 
 m (alt ) 2 ]0; 1[)

T ab. 4.1 � Comparatif des fonctions de comp osition Comb (détail en annexe A).

tion (le nom bre de motiv ations n'en tran t pas dans le calcul de la fonction de com binaison) et

elle préserv e l'indép endance des motiv ations. P our �nir, la m ultiplication resp ecte les critères

de la dé�nition d'une fonction de com binaison :

� La m ultiplication est additiv e et l'attraction, la répulsion, la neutralité et l'inhibition

son t exprimables.

� L'attraction corresp ond à 
 m (alt ) 2 ]1; N ], dans ce cas l'év aluation globale est augmen tée,

� 0(alt ) = � (alt ) � 
 m (alt ) > � (alt ) .

� La répulsion corresp ond à 
 m (alt ) 2 ]0; 1[, dans ce cas l'év aluation globale est dimin uée,

� 0(alt ) = � (alt ) � 
 m (alt ) < � (alt ) .

� La neutralité corresp ond à 
 m (alt ) = 1 , dans ce cas l'év aluation globale est pas a�ectée

par la motiv ation, � 0(alt ) = � (alt ) � 1 = � (alt ) .

� L'inhibition corresp ond à 
 m (alt ) = 0 , dans ce cas l'év aluation globale est inhib ée,

� 0(alt ) = � (alt ) � 0 = 
 m (alt ) = 0 .
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4.3.4 Les év aluateurs

Main tenan t, que la fonction de com binaison et l'in terv alle de v aleurs p our CoCoA on t été

c hoisis, je v ais v ous présen ter les év aluateurs corresp ondan t à c haque motiv ation sélectionnée.

Encore une fois, ces év aluateurs ne son t qu'une illustration p ossible de notre mo dèle que

j'ai mis en place dans CoCoA. Les év aluateurs son t des fonctions qui p our un agen t et une

alternativ e donnés fournissen t une év aluation. Cette év aluation p eut exprimer une attraction,

une neutralité, une répulsion ou une inhibition suiv an t l'in terprétation que l'on p eut faire de

la v aleur a v ec la fonction de com binaison pr o duit .

P our c haque év aluateur, considérons une alternativ e alt = ( g; �; (ai ) i 2 [1;n]) , où g le but de

l'alternativ e, � l'in teraction exécutable et ai les autres actions à exécuter de l'alternativ e. A R

est l'ensem ble des in teractions exécutables au momen t de la sélection d'action.

L'opp ortunisme

L'opp ortunisme est la motiv ation illustran t le princip e de conception du mécanisme de

sélection d'action basé sur les motiv ations. P our rapp el :


 opp(alt ) =

8
><

>:

1 si � opp � 1
2 si dist (target(� )) = 0

max
�

1; 1 + log � opp

�
� opp

dist (target (� ))

��
sinon

où

� tar get est une fonction qui fournit la cible de l'action � ,

� dist est une fonction qui calcule la distance en nom bre de mouv emen ts en tre l'agen t,

acteur de l'in teraction, et un élémen t (ici la cible de l'in teraction),

� � opp est la p ortée de l'in�uence de l'opp ortunisme.

Le paramètre � opp représen te la notion de v oisinage de l'agen t a�n d'iden ti�er les autres

agen ts qui son t pro c hes de lui p our fa v oriser les in teractions sur ceux-ci. Alors les paramètres

� 
 opp du pro�l comp ortemen tal p our l'opp ortunisme corresp onden t au paramètre � opp,

� 
 opp = f � oppg.

L'accomplissemen t en espace

Cette fonction év alue les déplacemen ts nécessaires à la résolution d'une alternativ e. L'ac-

complissemen t en espace est paramétrée par un seuil en nom bre de déplacemen ts

� 
 accS = f � accSg. Si l'estimation de la résolution de l'alternativ e est sup érieure que ce seuil,

l'év aluation sera répulsiv e, en-dessous elle sera attractiv e. Comme p our l'opp ortunisme, j'uti-

lise un logarithme a�n b orner la v aleur maximale de l'év aluation.


 accS(alt ) =

8
><

>:

1 si � accS � 1
2 si nbSteps(alt ) = 0
log� accS

(1 + (� accS � (� accS � 1))
nbSteps(alt ) ) sinon

La fonction nbSteps a été créée p our calculer le nom bre de déplacemen ts nécessaires p our

résoudre une alternativ e. Ce nom bre de déplacemen ts est une estimation des pas de dépla-
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cemen t basée sur les emplacemen ts des cibles des in teractions d'après les connaissances de

l'agen t au momen t de l'év aluation. Ainsi elle e�ectue la somme en nom bre de cases des dis-

tances en tre l'agen t et la cible de la première in teraction, a v ec la distance en tre la cible de la

première in teraction a v ec la cible de la deuxième in teraction et ainsi de suite jusqu'à atteindre

la cible de la dernière in teraction de l'alternativ e.

Dans CoCoA, les plans ne présen ten t pas les séquence de déplacemen ts unitaires p our

atteindre une cible. En e�et, un déplacemen t v ers une cible qui se trouv e à n cases, ne v a

pas être représen té par n in teractions de déplacemen t. Indép endammen t du nom bre de cases

que nécessite un déplacemen t, ce dernier sera décomp osé en deux in teractions MoveT o et

MoveOneSteep. Cette décomp osition p eut se comprendre comme ceci, p our se rendre à un

emplacemen t ou rejoindre un autre agen t, il faut d'ab ord e�ectuer un premier pas. Il ne s'agit

donc pas p our cette motiv ation de compter le nom bre d'in teractions de déplacemen t mais

de faire une estimation des déplacemen ts suiv an t les connaissances de l'agen t au momen t de

l'év aluation.

Comme nous l'a v ons vu précédemmen t, la collecte des actions de l'alternativ e ne prend pas

en compte la notion d'ordre des actions. En e�et, dans un Arbre � et=ou, p our un Noeud� et
nous ne p ouv ons pas toujours sa v oir dans quel ordre les �ls de ce n÷ud seron t traités. C'est

p ourquoi, le calcul des distances p ermettan t l'év aluation de l'accomplissemen t en espace est

une estimation a�n de donner un ordre d'idée sur le coût en déplacemen ts de la réalisation de

l'alternativ e.

De plus, le calcul même de la distance en tre l'acteur et la cible de l'in teraction est une

estimation, puisqu'elle est basée sur une prévision. En e�et, ce calcul est basé sur les informa-

tions con ten ues dans la mémoire au momen t de l'év aluation de l'alternativ e (comme une photo

instan tanée de la mémoire). La mémoire étan t une v ersion dégradée de l'en vironnemen t, elle

p eut con tenir des erreurs par rapp ort à l'état réel de l'en vironnemen t, ainsi les emplacemen ts

des di�éren ts agen ts cible, s'ils ne son t pas dans le c hamp de p erception de l'agen t, p euv en t

être erronés.

En�n, il faut sa v oir que les cibles des in teractions p euv en t être des agen ts mobiles (ils on t

la capacité de se déplacer dans l'en vironnemen t). Or au momen t où l'év aluateur demande le

calcul des distances, ces dernières seron t les distances en tre les emplacemen ts des cibles dans

la mémoire et au momen t du calcul. P ar exemple, si un agen t c doit e�ectuer les in teractions

i1 , i2 et i3 d'une alternativ e, don t les cibles prévues par le plan son t resp ectiv emen t c1 , c2

et c3 . Le calcul de la distance à parcourir p our résoudre cette alternativ e est la somme de

la distance en tre l'emplacemen t c et l'emplacemen t de c1 , la distance en tre l'emplacemen t c1

et l'emplacemen t de c2 et la distance en tre l'emplacemen t c2 et l'emplacemen t de c3 . Si un

agen t cible est mobile, il a donc la capacité de c hanger d'emplacemen t p endan t l'exécution des

di�éren tes actions qui précèden t l'action don t il est la cible, rendan t erronée l'estimation de

la distance totale. Notons toutefois, que p our ce dernier cas, l'estimation des distances p eut

être améliorée en a joutan t une prédiction sur les emplacemen ts des agen ts cible, notammen t

comme les tra v aux de Cyril Septseault[Sep07 ] qui p ermetten t la mise à jour de la mémoire de

manière in trosp ectiv e en se basan t sur la connaissance de la dynamique du comp ortemen t des

autres agen ts.
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La priorité des buts

Dans une sim ulation, l'agen t doit résoudre des buts de priorités di�éren tes. Ces priorités

son t mises en place en fonction de l'agen t et de l'imp ortance des di�éren ts buts. Elles dé�nissen t

donc une partie du comp ortemen t de l'agen t, puisque nos agen ts son t dirigés par les buts. Cette

priorité doit donc être prise en compte. Une fois cette priorité dé�nie dans CoCoA, la fonction

d'év aluation est assez triviale.


 goal(alt ) = priority (g)

où priority représen te la fonction donnan t la v aleur de la priorité du but de l'alternativ e et

� 
 goal = ; .

L'accomplissemen t en temps

Cette motiv ation év alue le coût d'exécution de toutes les in teractions présen tes dans l'al-

ternativ e. Dans un con texte de jeu vidéo, ce coût p eut représen ter le temps d'exécution de

l'action (ou de l'animation). Comme l'accomplissemen t en espace, cette fonction est paramé-

trée par un seuil ( � accT ). Si le coût total de toutes les in teractions de l'alternativ e est inférieur à

ce seuil, l'év aluation sera attractiv e, si le coût est sup érieur, l'év aluation sera répulsiv e. Cette

motiv ation nécessite égalemen t de dé�nir p our l'agen t et p our c haque in teraction son coût

d'exécution. P ar défaut, nous dé�nissons le coût minimal comme étan t 1, suiv an t l'application

de la sim ulation, cette v aleur p eut représen ter un coût en temps ou en ressource et p ourquoi

pas en argen t. La somme des coûts des in teractions de l'alternativ e alt étan t calculée par la

fonction cost(alt ) .


 accT (alt ) =

(
1 si � accT � 1
log� accT

(1 + (� accT � (� accT � 1))
cost(alt ) ) sinon

et � 
 accT = f � accTg.

Le coût d'une in teraction n'est jamais n ul (i.e. cost(alt ) = 0 est imp ossible), mais selon

le con texte d'utilisation, ce coût ne doit pas forcémen t être dé�ni par l'utilisateur p endan t la

création du pro�l d'individualité. Prenons comme exemple le MMORPG Dofus, dans ce jeu les

joueurs on t des métiers, c haque métier a un niv eau et plus le joueur exécute des actions liées à

son métier plus son niv eau dans ce métier augmen te. Dans les métiers dit de �récolte� comme

bûc heron, mineur ou pa ysan, le joueur doit attendre un laps de temps sp éci�que p our qu'une

récolte soit e�ectuée, ce temps dép end du niv eau du joueur dans le métier (v oir tableau 4.2).

P ar exemple, lorsque le joueur est bûc heron niv eau 1, le temps de coup e du frêne est de 11.9

secondes, lorsque p our le joueur qui est bûc heron de niv eau 100, le temps de coup e est de

2 secondes. Ainsi le joueur p ossède une propriété niv eau dans c haque métier qu'il pratique.

Selon son niv eau, la durée de la récolte est automatiquemen t calculée. Dans d'autres jeux vidéo

ce princip e existe égalemen t, par exemple dans les jeux du t yp e RPG médiév al-fan tastique la

durée d'incan tation (de c hargemen t) d'un sort dép end du niv eau du sort p ossédé par le joueur,

ainsi que de ses caractéristiques comme ses v aleurs en in telligence et en esprit. Sur ce même

princip e, le pro�l d'individualité de l'accomplissemen t en temps p eut être réduit au seuil de

la motiv ation, si les propriétés de l'agen t p ermetten t de calculer automatiquemen t le temps

d'exécution des actions. Ceci allégerait la tâc he du concepteur en automatisan t une partie du

paramétrage du pro�l d'individualité.
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Niv eau du métier buc heron 1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

T emps de coup e (en secondes) 11.9 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2

T ab. 4.2 � T emps de coup e du b ois (du F rêne) en secondes requis en fonction du niv eau dans

le métier de bûc heron du p ersonnage dans Dofus.

Les préférences de l'agen t

Cet év aluateur prend en compte les préférences de l'agen t sur les in teractions con ten ues

dans l'alternativ e. Comme p our l'accomplissemen t en temps, il faut agréger les di�éren tes v a-

leurs p our c haque alternativ e en utilisan t une fonction de com binaison resp ectan t la dé�nition

de la motiv ation. P our l'accomplissemen t en temps la somme est une évidence, mais les préfé-

rences nécessiten t une fonction de com binaison un p eu plus complexe. De plus, con trairemen t à

la com binaison des év aluations (la fonction Comb), les préférences ne son t pas indép endan tes,

car elles p euv en t se comp enser. Ainsi un agen t p eut e�ectuer une in teraction qu'il n'aime pas

s'il l'e�ectue après des in teractions qu'il aime bien. Une préférence est exprimée par rapp ort

à une autre. Il faut donc p ouv oir exprimer les in teractions que l'agen t aime faire et celles qu'il

n'aime pas. Nous retrouv ons donc l'idée d'attraction et de répulsion que p eut exprimer cette

motiv ation. La neutralité et l'inhibition on t égalemen t un sens. La neutralité ou l'indi�érence

est une préférence expriman t que l'exécution ou non de l'in teraction n'a pas d'imp ortance

p our l'agen t (cette préférence ne doit donc pas in�uencer l'év aluation de l'alternativ e). L'inhi-

bition est une préférence blo quan t toute l'alternativ e, car cette in teraction (et par conséquen t

l'alternativ e) ne doit pas être exécutée. A�n d'an ticip er sur le mo y en terme, les préférences de

l'agen t sur les actions à exécuter, toutes les actions ai l'alternativ e alt son t considérées.

Main tenan t que le sens des v aleurs des préférences a été dé�ni et que l'impact de ces

préférences sur l'év aluation de l'alternativ e, il faut c hoisir une fonction p our com biner les pré-

férences des actions d'une alternativ e. La présen tation des di�éren tes fonctions p our com biner

les préférences est e�ectuée dans l'annexe B. La préférence p our une alternativ e représen te

une préférence globale p our toutes les in teractions de l'alternativ e. Les préférences p ouv an t

se comp enser et n'étan t pas indép endan tes, j'ai privilégié le fait d'obtenir une v aleur �mo y en-

ne� p our la préférence p our c haque alternativ e. T outefois, une action inhibitrice doit toujours

inhib er l'alternativ e et une action neutre ne doit pas in�uencer la v aleur �nale.

Ainsi, p our un agen t c, la fonction � c donne p our c haque in teraction a, la v aleur de la

préférence de l'agen t � c(a) et ses v aleurs son t incluses dans R+
:

� � c(a) = 0 exprime une inhibition p our l'in teraction a : l'agen t ne v eut absolumen t pas

e�ectuer l'in teraction a,

� 0 < � c(a) < 1 désigne une répulsion qu'a l'agen t c à exécuter a,

� � c(a) = 1 dénote l'indi�érence de l'agen t c quand à l'exécution de l'in teraction a,

� � c(a) > 1 marque l'attirance de l'agen t c p our l'exécution de a.

Dans CoCoA, je laisse la p ossibilité à un utilisateur a v erti de c hoisir en tre la mo y enne

harmonique et la mo y enne géométrique (via une con�guration d'un �c hier xml). P ar défaut ou

par l'utilisation de l'in terface graphique (v oir la partie 5.1), la mo y enne harmonique est c hoisie.

Que ce soit p our la mo y enne harmonique ou p our la mo y enne géométrique, les mo y ennes se

basen t sur le nom bre d'élémen ts à év aluer p our dé�nir leur v aleur. Ainsi, dans le but de garder

le fait qu'une préférence neutre qui n'in�uence pas l'év aluation des préférences de l'agen t, nous

dé�nissons l'ensem ble pref des in teractions a v ec une préférence non neutre :
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pref (alt ) = f ai 2 alt j � c(ai ) 6= 1g

Ainsi, si la mo y enne harmonique Moyharm est dé�nie comme ceci :

Moyharm (X ) =
kX k

P
x i 2 X

�
1
x i

�

Alors la préférence de l'agen t 
 pref est dé�ni comme :


 pref (� ) =
�

0 if 9ai j � c(ai ) = 0
Moyharm (pref (alt )) sinon

Notons qu'il est p ossible que l'utilisateur v euille aller plus loin dans le détail des préférences

de son agen t, en sp éci�an t des préférences sur les actions et sur les cibles des in teractions. P ar

exemple, l'agen t p eut préférer manger des p ommes, plutôt que de manger des épinards (même

si les épinards son t b ons p our la san té). P our cela il existe plusieurs façons de faire. Soit

sp éci�er p our c haque couple (in teraction, agen t) une v aleur de préférence, soit a jouter une

nouv elle motiv ation de préférence qui se base uniquemen t sur les cibles et qui viendrait com-

pléter la motiv ation actuelle. Nous préférons la deuxième solution qui rend moins fastidieux

le paramétrage du pro�l comp ortemen tal (s'il y a N in teractions et M cible, la première so-

lution demande N � M op érations alors que la deuxième en demande N + M ) et exploite

notre p erception de notre mo dèle qui se base sur la com binaison de motiv ations indép en-

dan tes p our sélectionner la meilleure action à exécuter. En e�et, si nous reprenons l'exemple

précéden t, si l'in teraction manger est fa v orisée, et si la cible p omme est plus fa v orisée que la

cible épinard, alors la com binaison des deux motiv ations, fa v orisera naturellemen t l'in teraction

manger(p omme) plutôt que l'in teraction manger(épinard). Dans CoCoA, j'ai décidé d'assigner

à c haque in teraction une préférence sans préciser la cible de l'in teraction et je me limiterai aux

motiv ations déjà présen tées. T outefois, comme la construction est incrémen tale il est p ossible

d'a jouter une motiv ation de préférence de l'agen t sur les cibles ou de redé�nir les préférences

p our c haque couple (in teraction, agen t).

La rev alorisation m ulti-buts

La rev alorisation m ulti-buts fa v orise les in teractions exécutables présen tes dans plusieurs

alternativ es. Dans CoCoA, la collecte des alternativ es p ermet de connaître toutes les alterna-

tiv es présen tes p our un tour donné. Cette év aluation nécessite de compter le nom bre d'o ccur-

rences d'une in teraction exécutable � de l'alternativ e alt a v ec la même cible et présen te comme

in teraction exécutable dans les autres alternativ es. Ce nom bre est calculé en comparan t les

in teractions exécutables. Ce calcul est e�ectué par nbmulti (� ) et la rev alorisation applique

comme b on us :


 multi (alt ) = � mrg � (1 + log( nbmulti (� )))

A v ec � 
 rmg = f � rmg g, le paramètre � rmg p ermet de dé�nir l'impact du b on us de la rev alo-

risation m ulti-buts. Dans CoCoA, j'ai �xé par défaut, la v aleur de � rmg à 1, ce qui limite le

b on us maximal à 2 (comme l'opp ortunisme et l'accomplissemen t en temps et en espace).
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L'inertie

L'inertie fa v orise la con tin uité dans une résolution. Une in teraction exécutable doit être

fa v orisée par l'inertie si elle fait partie de l'alternativ e de l'in teraction exécutée au tour suiv an t.

Il est donc nécessaire de mémoriser la dernière alternativ e sélectionnée par le mécanisme de

sélection d'action (noté lsa p our last selected alternativ e). Néanmoins à c haque tour l'agen t

met à jour les informations p erçues de son en vironnemen t dans sa mémoire. Les plans p euv en t

donc être mo di�és au cours de la sim ulation. Si un plan est mo di�é par l'app ort de nouv elles

informations p erçues par l'agen t, les alternativ es corresp ondan tes au plan p euv en t donc être

mo di�ées égalemen t. J'ai donc dé�ni une heuristique a�n de déterminer la similitude en tre

deux alternativ es (v oir la �gure 4.9).

La mo di�cation d'un plan p eut en trainer l'a jout et/ou la suppression d'in teractions à

exécuter. A�n de ne pas complexi�er la rec herc he d'inertie et de ne pas e�ectuer trop de

comparaisons en tre deux alternativ es p our déterminer la similitude, je gère l'a jout et la sup-

pression d'in teractions par l'algorithme en �gure 4.8. Dans le cas 1 où l'alternativ e a p erdu

des in teractions à exécuter (c'est le cas général puisqu'une in teraction a été exécutée), l'algo-

rithme rec herc he si l'in teraction exécutable couran te appartien t à la lsa qui a été mémorisée.

Dans le cas 2, où l'alternativ e a gagné des in teractions à exécuter, l'algorithme rec herc he si

l'in teraction p ère de la précéden te in teraction exécutée (c'est-à-dire l'in teraction qui aurait

dû être exécutée) appartien t à l'alternativ e couran te. Cet algorithme p ermet de découvrir si

l'alternativ e couran te est similaire à l'alternativ e précéden te ou non a v ec seulemen t 2 parcours

d'alternativ e (le parcours de la lsa p our le cas 1 et le parcours de l'alternativ e couran te p our

le cas 2). T ous les cas ne son t pas gérés, mais cette rec herc he a une complexité linéaire (2

parcours d'alternativ e) et dans le cas où l'alternativ e c hange trop, on p eut présumer que les

alternativ es ne son t pas similaires.


 inertia (alt ) =
�

1 + � inertia si inertie
1 sinon

Le paramétrage � 
 inertia = f � inertia g. Ce paramétrage n'est pas limité, dans les sim ulations

que j'ai e�ectuées dans CoCoA j'utilise principalemen t un b on us d'inertie de 0.10 qui p ermet

de v aloriser l'alternativ e assez p our éviter les oscillations sans p our autan t blo quer le c han-

gemen t d'alternativ e. T outefois, il est p ossible de dé�nir v olon tairemen t un b on us d'inertie

très imp ortan t a�n de concev oir le comp ortemen t buté d'un agen t qui ne v eut pas c hanger

d'alternativ e et qui reste dans une résolution une fois qu'elle a été c hoisie.

4.3.5 Réutilisation de l'ASM en dehors de CoCoA

Comme je l'ai présen té dans ce c hapitre, certains élémen ts on t dû être créés dans CoCoA

a�n de p ouv oir mettre en place mon mécanisme de sélection d'action. Il serait sûremen t de

même p our une utilisation en dehors de CoCoA. En e�et, a�n de p ouv oir utiliser pleinemen t

mon mécanisme de sélection d'action, certains pré-requis son t nécessaires. Premièremen t, il

faut p ouv oir extraire les alternativ es de la partie raisonnemen t du comp ortemen t. J'ai présen té

un algorithme p ermettan t d'extraire ses alternativ es à partir d'un Arbre � et=ou. Suiv an t la

structure de données utilisées p our la plani�cation cet algorithme doit être adapté. Ces al-

ternativ es doiv en t être constituées du but, de l'action exécutable et des autres in teractions
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Algorithme de recherche d'inertie

LSA : la précédente alternative sélectionnée

pere-a : l'interaction père de la précédente interaction exécutable appartenant à LSA

alt : l'alternative courante

alpha : l'interaction exécutable courante appartenant à alt

Si la LSA existe et est définie alors

// CAS 1

Pour chaque interaction i de LSA

Si i = alpha alors

retourner VRAI.

FinSi

FinPour

Si pere-a existe et est défini alors

// CAS 2

Pour chaque interaction i de alt

Si i = pere-a alors

retourner VRAI.

FinSi

FinPour

FinSi

FinSi

// Les cas négatifs

retourner FAUX.

Fig. 4.8 � Algorithme de rec herc he d'inertie. Cet algorithme prend en compte les deux cas de

la �gure 4.9.

p ermettan t de résoudre le but. La notion d'action exécutable doit être fournie par le rai-

sonnemen t. Ensuite, il est imp ortan t de p ouv oir com biner les motiv ations, p our cela il faut

implémen ter une fonction de com binaison Comb. Dans l'annexe A, je teste di�éren tes fonc-

tions de com binaison et je détermine deux fonctions que je juge être de b onnes candidates.

En�n, il faut p ouv oir mettre en place c haque motiv ation en tenan t compte de leur b esoin. Ses

b esoins son t dé�nis dans le tableau 4.3.

Conclusion

Dans cette partie, j'ai présen té l'implémen tation de ma prop osition dans CoCoA. Dans

un premier temps, j'ai mis en place les propriétés dynamiques p ermettan t notammen t de re-

présen ter des v ariables homéostatiques. Ces propriétés o�ran t des p ossibilités supplémen taires

de mo délisation et d'év olution du comp ortemen t des agen ts. Puis, nous a v ons vu que la par-

tie raisonnemen t nécessitait la mise en place d'un algorithme collectan t les alternativ es dans
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a1

a2

a3

a4

a5 = �

a1

a2

a3 = �

a1

a7

a2

a3

a8

a4

a9

a10

a11 = �

Fig. 4.9 � Prise en compte de l'inertie. À gauc he, l'alternativ e initiale qui sera exécutée. Au

tour suiv an t, deux cas son t p ossibles. Le cas 1, au cen tre, représen te la même alternativ e

au tour suiv an t mais a v ec moins d'in teractions à exécuter que prévu. Le cas 2, à droite,

représen te l'alternativ e de gauc he au tour suiv an t dans le cas où elle con tien t plus d'in teractions

à exécuter.

l' Arbre � et=ou de plani�cation. Cet algorithme p ermet, à partir des in teractions exécutables

calculées par le plani�cateur, de retrouv er les alternativ es corresp ondan tes. En�n j'ai présen té

le mécanisme de sélection d'action basé sur les motiv ations qui a été mis en place dans CoCoA.

La construction de l'ASM est incrémen tale, les motiv ations son t indép endan tes et le méca-

nisme utilisé dans CoCoA n'est pas clos. Ce mécanisme p ermet de mon trer qu'il est p ossible

de construire un mécanisme de sélection d'action basé sur les motiv ations simples tout en

dé�nissan t di�éren ts comp ortemen ts. De plus, ce mécanisme rép ond aux critères de T yrrell

dé�nissan t un b on mécanisme de sélection d'action (v oir le tableau 4.4).

Ces implémen tations mo di�en t l'arc hitecture d'un agen t CoCoA (v oir la �gure 4.10), où

le raisonnemen t géré par le plani�cateur est une partie du comp ortemen t et l'individualité

gérée par le mécanisme de sélection d'action en est l'autre. Ces deux mo dules formen t une

con tin uité (via la notion d'alternativ e) et p ermetten t d'iden ti�er l'in teraction à exécuter et

donc de dé�nir le comp ortemen t observ able de l'agen t.
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Nom de la motiv ation Prérequis

L'opp ortunisme Calculer la distance en tre l'acteur et la cible d'une action

exécutable

L'accomplissemen t en espace Dé�nir p our c haque action que l'agen t p eut e�ectuer un coût

en temps

La priorité des buts Créer des priorités donc la v aleur est év olutiv e ou/et dép en-

dan te d'une priorité de l'agen t

L'accomplissemen t en temps P ouv oir estimer la distance totale nécessaire à l'exécution

d'une alternativ e en fonction des connaissances couran tes de

l'agen t

Les préférences de l'agen t Dé�nir p our c haque action que l'agen t p eut e�ectuer une

préférence qui est une attirance, une répulsion, une inhibition

ou une indi�érence (neutralité)

La rev alorisation m ulti-buts Déterminer si une action exécutable est présen te dans plu-

sieurs alternativ es. Ceci est e�ectué p endan t l'extraction de

l'alternativ e corresp ondan t à l'action exécutable

L'inertie Dé�nir si une action exécutable appartien t à la même alter-

nativ e que la précéden te action exécutée. Il faut p our cela

mémoriser la précéden te alternativ e don t l'action exécutable

a été sélectionnée et déterminer une notion de similitude a v ec

l'alternativ e corresp ondan t à l'action exécutable couran te.

T ab. 4.3 � T ableau récapitulatif des pré-requis à la mise en place des motiv ations p our le

mécanisme de sélection d'action.

Raisonnement Individualité

Alternatives

Interaction

Fig. 4.10 � Arc hitecture d'un agen t actif CoCoA après l'implémen tation de ma prop osition

p our la conception de comp ortemen ts.
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Critères de T yrrell L'ASM de CoCoA

P ersistance jusqu'à

l'ac hèv emen t d'une

action

La prise en compte de l'alternativ e dans l'év aluation d'une

action exécutable et l'inertie p ermetten t d'éviter les oscilla-

tions en tre di�éren tes alternativ es p endan t les déplacemen ts

A ctiv ation prop ortion-

nelle à l'état couran t

L'in�uence des buts est une fonction v ariable ou constan te

don t la v aleur p eut être dép endan te d'une propriété de

l'agen t qui p eut dé�nir une v ariable homéostatique

Concurrence équilibrée

en tre les actions

P as de discrimination p our les in teractions ac hev an t un seul

but, mais rev alorisation m ulti-buts

Con tin uité des sé-

quences d'actions

L'inertie est transmise au p ère de l'in teraction exécutée,

l'év aluation des in teractions exécutables se fait sur l'en-

sem ble des actions de l'alternativ e p ermettan t de ne pas os-

ciller

Candidat du compromis L'in teraction sélectionnée est la meilleure solution de la com-

binaison de toutes les motiv ations, aucune motiv ation n'im-

p ose son c hoix (la meilleure év aluation d'une motiv ation ne

donne pas forcemen t la meilleure év aluation de toutes moti-

v ations, pas de winner-tak e-all en tre les motiv ations)

In terruptibilité si néces-

saire

L'ASM est dé�ni dans son ensem ble, la fonction de com binai-

son p ermet de dé�nir p our c haque attraction une répulsion

p ermettan t l'ann ulation de l'attraction. De plus je préconise

l'utilisation d'une inertie mo dérée a�n de p ermettre l'in ter-

ruptibilité notammen t par les motiv ations liée à l'en vironne-

men t comme l'opp ortunisme

Pro�ter de l'a v an tage

qu'o�ren t des opp ortu-

nités

L'opp ortunisme que je prop ose a les mêmes propriétés

Com binaison des préfé-

rences

La notion d'alternativ e p ermet d'év aluer toutes les in terac-

tions d'une alternativ e. Les �préférences de l'agen t� est une

motiv ation prenan t en compte les trois parties d'une alter-

nativ e.

Com binaison �exible

des stim uli

Plusieurs com binaisons son t p ossibles p our la p ersonnalité,

la fonction de com binaison Comb p ermet l'a jout et la sup-

pression de motiv ations sans p erturb er le calcul tout en pré-

serv an t l'indép endance des motiv ations

T ab. 4.4 � Critères de T yrrell resp ectés par l'ASM de CoCoA.
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Concev oir des comp ortemen ts

� J'ai toujours été fr app é p ar le c omp ortement d'ivr o gne des enfants en

b as âge : ils b é gaient, titub ent, tr ébuchent, p assent sans tr ansition du

rir e aux larmes et r é cipr o quement. Qu'est-c e que c e ser ait si, en plus, ils

buvaient de l'alc o ol ! �

Roland T op or, P ense-b êtes

Dans ce c hapitre nous ab orderons la conception de comp ortemen t du p oin t de vue utilisa-

teur. Je présen terai d'ab ord, l'atelier de conception qui a été mis en place a�n de p ermettre

à l'utilisateur de concev oir des comp ortemen ts indép endammen t des sim ulations. Puis, je me

fo caliserai sur la partie sim ulation de ce c hapitre. Cette partie débute par la description du

système de monitoring qui a été mis en place dans CoCoA a�n de mieux déterminer l'in�uence

du mécanisme de sélection d'action sur le comp ortemen t des agen ts duran t la sim ulation. Puis,

je présen terai des sim ulations simples (�to ys�) qui on t été faites a�n de mon trer l'in�uence de

c haque motiv ation. Une fois l'in�uence de c haque motiv ation comprise, nous passerons à des

sim ulations prenan t en compte plusieurs motiv ations a�n d'illustrer leurs actions complémen-

taires. Je décrirai égalemen t des sim ulations illustran t une utilisation des motiv ations v eillan t

à la stabilité de propriétés in ternes de l'agen t. La dernière exp érimen tation se fo calisera sur

les protot yp es et les pro�ls d'individualité. En�n, je présen terai l'év aluation d'un pro�ler sur

ces sim ulations a�n d'en extraire l'impact du mécanisme de sélection d'action sur le fonction-

nemen t d'un agen t.

5.1 L'atelier de conception de comp ortemen ts

L'atelier de conception de comp ortemen ts est un outil mis en place a�n de concev oir des

comp ortemen ts indép endammen t des sim ulations. Cet atelier a été réalisé par Jean-Baptiste

Lero y et Raphaël Prud'Homme, deux étudian ts de cinquième année d'IMA (Informatique

Micro électronique Automatique de l'école P olytec h'Lille a v ec la sp écialité informatique) que

j'ai sup ervisé dans le cadre de leur pro jet de �n d'études. Le but de cet atelier est de prop oser

une in terface p our un utilisateur exp érimen té, fournissan t assez d'informations p our a v oir

113
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une vision large p endan t la conception, tout en n'a y an t pas de connaissances a priori sur la

sim ulation où le comp ortemen t sera appliqué.

5.1.1 Les princip es de l'atelier

P our construire le comp ortemen t d'un agen t indép endammen t du con texte d'exécution, il

faut dé�nir son raisonnemen t et son individualité. P our un agen t CoCoA m uni du mécanisme

de sélection d'action basé sur les motiv ations cela revien t à dé�nir trois élémen ts :

1. Les in teractions que l'agen t p eut e�ectuer, c'est-à-dire ses capacités. Plus un agen t à

de p ossibilités d'atteindre un état particulier de l'en vironnemen t, plus il sera capable

d'exprimer des traits de caractère di�éren ts.

2. Les propriétés qui, comme nous l'a v ons vu, p euv en t jouer un rôle dans le comp ortemen t

de l'agen t.

3. Les motiv ations qui v on t in�uencer la partie individualité de l'agen t.

Les buts de l'agen t son t liés à une sim ulation particulière, c'est p ourquoi ils ne son t pas

dé�nis lors de la construction du comp ortemen t (bien qu'ils soien t pris en compte par la

motiv ation d'in�uence des buts). Notre atelier de conception rep ose donc sur la dé�nition des

in teractions que l'agen t p eut e�ectuer, de ses propriétés in ternes (dynamiques ou non) et des

motiv ations qui v on t in�uencer ses c hoix.

Les in teractions

Les in teractions que p eut e�ectuer l'agen t in�uencen t comme nous l'a v ons vu, le comp or-

temen t qu'il sera en mesure d'exprimer. Plus un agen t a de capacités di�éren tes, plus il sera

confron té à des c hoix et plus il sera en mesure d'exprimer certains traits de son caractère.

Les propriétés

Dans CoCoA, c haque v aleur p eut être obten ue par une propriété. Il est donc p ossible

de déterminer un but ou un paramètre d'une motiv ation par rapp ort à une propriété. Les

propriétés p euv en t év oluer sans exécution d'une in teraction, de deux manières di�éren tes :

selon une dép endance à une autre propriété ou selon l'év olution de la sim ulation.

Les motiv ations

Les motiv ations in�uencen t le c hoix de l'action à exécuter parmi l'ensem ble des alternativ es

fournies par la partie raisonnemen t du comp ortemen t. Cette individualité de l'agen t dép end

des motiv ations et de l'expression de ces motiv ations (le pro�l d'individualité). Les motiv ations

son t paramétrables soit par une v aleur �xe, soit par la v aleur d'une propriété, soit par rapp ort

aux capacités de l'agen t (les actions qu'il p eut e�ectuer).
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5.1.2 Les group es de comp ortemen t

Regroup er les v aleurs

P armi les motiv ations présen tées, les préférences de l'agen t et les coûts des in teractions (de

l'accomplissemen t en temps) son t deux v aleurs à a�ecter à c haque in teraction p our un agen t.

Or, plus le nom bre d'in teractions que l'agen t p eut e�ectuer est imp ortan t et plus l'a�ectation

des v aleurs de préférences et de coûts est une op ération longue.

Évidemmen t, lors de la construction d'un comp ortemen t, il est p ossible de réutiliser une

partie ou la totalité d'un comp ortemen t déjà construit a�n de réduire le tra v ail à e�ectuer. P our

simpli�er encore le tra v ail du concepteur, nous a v ons recommandé de regroup er les in teractions

par thématique. Nous a v ons mis en place ce regroup emen t p our les in teractions a�n de dé�nir

les préférences et les coûts. Ainsi, dans notre atelier, il est p ossible de construire des group es

de préférences et des group es de coûts p our les in teractions que l'agen t p eut e�ectuer. P our

c haque group e, l'utilisateur p eut dé�nir une v aleur. Cette v aleur sera rép ercutée sur l'ensem ble

des in teractions appartenan t à ce group e.

Ainsi, un utilisateur p eut a�ecter des v aleurs de préférences et de coûts des in teractions

soit une par une, soit en a�ectan t une même v aleur p our l'ensem ble des in teractions d'un

group e.

De plus, les group es p ermetten t d'exprimer des similitudes en tre les in teractions. Les

group es de préférences p euv en t dé�nir des traits de caractère et les group es de coûts un

domaine où le paramètre exprimerait une notion de qualité des comp étences de l'agen t dans

ce domaine. Un agen t qui aura le trait de caractère b on-vivant aura certainemen t des v aleurs

fortes p our les in teractions manger , boire , chanter et danser . Un agen t bûcher on aura un

coût p our les in teractions comme scier ou tronçonner inférieur à un agen t b oucher .

Gestion des con�its

Si une in teraction appartien t à plusieurs group es, deux cas de �gure se présen ten t.

1. La v aleur à donner à cette in teraction est la même v aleur que l'une des v aleurs d'un des

group es auxquels appartien t l'in teraction.

2. La v aleur à donner à cette in teraction est di�éren te des v aleurs de ces group es.

P our régler ces deux cas de �gure, l'atelier de conception �xe une règle p our la dé�nition

des v aleurs des paramètres : la v aleur d'une in teraction est la dernière v aleur qu'elle a reçue

directemen t ou via un de ses group es.

Ainsi, si une in teraction reçoit une v aleur de 3 et que l'un de ces group es est mo di�é a v ec la

v aleur 1, l'in teraction aura comme v aleur 1. Ceci p ermet à la fois de ne pas blo quer l'utilisateur

en lui demandan t de con�rmer à c haque fois une mo di�cation car elle a un impact sur d'autres

in teractions, tout en �xan t une règle qui gère les problèmes de con�its qui p ourraien t se

présen ter.
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5.1.3 Le c hoix de l'utilisateur

Lors de la conception de l'atelier, nous nous sommes retrouv és face à un c hoix. Nous devions

déterminer quel t yp e d'utilisateur allait utiliser l'atelier de conception p our en déterminer les

caractéristiques de l'in terface graphique. En e�et, suiv an t les aptitudes de l'utilisateur visé,

l'in terface présen terait certaines di�érences.

P our un utilisateur no vice, l'in terface doit être in tuitiv e, compréhensible et surtout simple,

quitte à réduire les p ossibilités qu'o�re l'in terface par rapp ort au mo dèle. Nous a v ons égalemen t

en visagé, p our un utilisateur no vice, d'a v oir une conception très guidée, présen tan t di�éren tes

étap es de conception a�n de limiter les erreurs v enan t de l'utilisateur.

P our un utilisateur exp érimen té, l'in terface doit présen ter le plus p ossible, les ric hesses

qu'o�re le mo dèle. Notammen t sur la p ossibilité d'utiliser des paramètres dynamiques comme

paramètre des motiv ations. De plus, p our ce t yp e d'utilisateur, il me sem blait éviden t qu'il

fallait éviter l'asp ect séquen tiel et dirigiste qu'on p ouv ait trouv er dans une in terface destinée

à un utilisateur no vice. En e�et, si l'utilisateur est exp érimen té, il doit p ouv oir tra v ailler sur

les di�éren tes parties du comp ortemen t, sans dev oir resp ecter un ordre prédé�ni.

L'atelier de conception que nous a v ons conçu est à destination d'un utilisateur exp érimen té.

Ainsi l'in terface p ermet d'exploiter en profondeur notre mo dèle. Dans cette in terface, nous nous

sommes e�orcés de fournir assez d'informations à l'utilisateur p our déterminer les conséquences

des di�éren ts paramétrages e�ectués (tout en n'a y an t aucune connaissance sur le con texte

d'application du comp ortemen t). En�n, l'atelier o�re une in terface paramétrable et p ermet

une conception mo dulaire des comp ortemen ts.

5.1.4 V ue générale

L'atelier se présen te dans une fenêtre comp osée de trois parties :

� le men u p ermettan t de c harger et de sauv egarder le comp ortemen t

� l'arbre récapitulatif du comp ortemen t

� la fenêtre de gestion qui o�re trois vues : les propriétés, les in teractions et les motiv ations

Le men u et l'arbre récapitulatif du comp ortemen t son t toujours visibles quelque soit la

partie du comp ortemen t qui est gérée. Les fenêtres de gestion des propriétés, in teractions et

motiv ations corresp onden t aux trois parties que l'utilisateur doit dé�nir. Ces fenêtres de ges-

tion son t a�c hables une à une (dans le même espace) par simple clic sur l'onglet corresp ondan t

(v oir la �gure 5.1).

5.1.5 Bilan

L'atelier de conception mis en place, a été conçu p our dé�nir les comp ortemen ts des agen ts

indép endammen t d'une sim ulation ou de CoCoA. Cet atelier p ermet de construire des proprié-

tés dynamiques et dép endan tes, de dé�nir les capacités de l'agen t, ainsi que les préférences et

les coûts de ses in teractions. Il p ermet égalemen t de c hoisir les motiv ations qui v on t in�uencer

le mécanisme de sélection d'action, ainsi que de concev oir le pro�l d'individualité de l'agen t.

En�n, cet atelier de conception génère di�éren ts �c hiers corresp ondan t aux di�éren tes parties

de la dé�nition du comp ortemen t. Les données de ces �c hiers son t c hargeables par l'atelier (et

donc réutilisable) ce qui rend la conception mo dulaire. Il est ainsi p ossible de ne construire
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Fig. 5.1 � L'in terface se décomp ose en trois parties. Le men u (partie 1 en bleu), l'arbre

récapitulatif (partie 2 en rouge) et la fenêtre de gestion (partie 3 en v ert) qui gère soit les

propriétés, soit les in teractions, soit les motiv ations. Les parties 1 et 2 son t �xes, la partie 3

dép end de l'onglet sélectionné.

qu'une partie du comp ortemen t ou même simplemen t de dé�nir les group es d'in teractions

qui v on t simpli�er une future conception. L'utilisation de l'atelier est présen té en détails en

annexe C.

5.2 Les sim ulations

5.2.1 Le monitoring dans CoCoA

A�n de comprendre le comp ortemen t de nos agen ts, nous a v ons mis en place une in terface

graphique p ermettan t de suivre l'év olution des notations des alternativ es dans CoCoA. En

e�et, à partir du momen t où l'on souhaite étudier plusieurs alternativ es, il devien t di�cile de

simplemen t suivre la sim ulation (observ er le comp ortemen t) p our comprendre le comp orte-

men t. C'est p ourquoi nous a v ons mis en place un système de �monitoring� nous p ermettan t

de connaître p our c haque agen t et à c haque étap e de la sim ulation, l'év aluation de c haque

in teraction exécutable et la priorité de c haque but.

Le monitoring se présen te sous la forme d'un graphe p our c haque motiv ation et d'un

graphe p our l'ensem ble des év aluations com binées (v oir �gure 5.2). Généralemen t, l'év aluation

globale des in teractions et la v aleur des buts su�sen t à expliquer le comp ortemen t de l'agen t.

Le princip e de ce monitoring est de suivre l'év olution des év aluations et des in teractions

exécutables. Néanmoins, une in teraction exécutable appartien t à une ou plusieurs alternativ es.

Il me sem blait donc judicieux de p ouv oir suivre égalemen t l'év olution des alternativ es tout au

long de la sim ulation. P our reconstruire les alternativ es graphiquemen t, j'utilise l'algorithme
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de rec herc he d'inertie (présen té dans la �gure 4.8) dans une v ersion simpli�ée

13

. Si deux actions

appartiennen t à deux alternativ es similaires, on considère que ces actions appartiennen t à la

même alternativ e. P our di�érencier les actions d'une alternativ e, une génération aléatoire de

couleur a été mise en place (en évitan t certaines couleurs comme la couleur de fond). Chaque

nouv elle action d'une alternativ e reçoit une couleur di�éren te de la précéden te action de la

même alternativ e. De plus, comme nous n'a v ons aucune information a priori sur les v aleurs des

év aluations, l'éc helle du graphique s'adapte automatiquemen t à la v aleur la plus imp ortan te.

Cette adaptation de l'éc helle est égalemen t appliquée p our la durée de la sim ulation qui n'est

pas limitée.

5.2.2 Les sim ulations �T o ys� : les motiv ations

P our c haque motiv ation, nous a v ons créé deux pro jets (ou sim ulations) a�n de v oir l'in-

�uence de la motiv ation sur le comp ortemen t. Ces pro jets son t comp osés du même en viron-

nemen t, les agen ts son t placés au même endroit. L'agen t étudié p ossède les mêmes capacités

dans les deux pro jets, seules les motiv ations c hangen t. Généralemen t, le premier pro jet mon tre

la sim ulation sans l'in�uence de la motiv ation, comme une sim ulation étalon. Le second pro-

jet mon tre l'in�uence de la motiv ation et l'impact de la motiv ation sur le comp ortemen t de

l'agen t.

Nous allons présen ter ici des exemples simples, exécutés a v ec CoCoA (v oir l'in terface de

sim ulation en �gure 5.3), p ermettan t d'illustrer tour à tour un certain nom bre de motiv ations.

D'une exp érience à l'autre nous n'utiliserons que l'une des motiv ations, celle que nous

v oulons mettre en évidence.

Priorité des buts et opp ortunisme

Nous commençons par illustrer la motiv ation qui paraît certainemen t la plus naturelle : la

priorité des buts. P our des raisons qui apparaîtron t immédiatemen t éviden tes, nous couplons

cette présen tation a v ec celle de la motiv ation d'opp ortunisme. Dans les deux exp ériences ci-

dessous seules ces deux motiv ations son t activ ées.

Dans cette exp érience notre agen t doit récup érer quatre ob jets : la p omme 1, la p omme

2, la clef et la hac he, a y an t c hacun leur propre priorité de but : pr endr e on p omme1 = 10 ,

pr endr e p omme2 = 9 , pr endr e clef = 8 et pr endr e hache = 5 . La hac he n'apparaît pas dans

le c hamp de vision de l'agen t au début de l'exp érience, il doit donc explorer l'en vironnemen t

p our la trouv er. L'image de gauc he de la �gure 5.4 présen te commen t le plan est exécuté

par le p ersonnage si l'on ne prend en compte que la priorité des buts. On constate que les

di�éren ts buts son t exécutés, et donc sélectionnés, dans l'ordre décroissan t de leur imp ortance

p our l'agen t. Cep endan t, la seule prise en compte de la priorité des buts se rév èle clairemen t

b eaucoup trop naïv e dans notre con texte situé dans lequel les déplacemen ts doiv en t être pris en

13

Le calcul de similitude utilisé p our l'inertie sauv egarde la précéden te alternativ e sélectionnée. Dans le

cadre du monitoring, il aurait donc fallu garder en mémoire toutes les alternativ es de la sélection précéden te.

Dans sa v ersion simpli�ée, le monitoring ne sauv egarde que les in teractions exécutables du tour précéden t.

Le calcul de similitude est donc moins p erforman t (notammen t lors de l'a jout d'informations dans l'arbre de

plani�cation), mais le monitoring n'est qu'un indicateur, il n'a aucun impact sur le comp ortemen t de l'agen t,

cette simpli�cation est donc acceptable
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(a) Au départ une seule in teraction à exé-

cuter, l'agen t �toto� doit explorer son en vi-

ronnemen t. A�n de faciliter la compréhen-

sion de l'exemple nous a v ons v olon taire-

men t év alué l'action bien qu'elle soit seule

(normalemen t, lorsqu'il n'y a qu'une seule

action à c hoisir, le mécanisme de sélection

d'action n'in tervien t pas, car il n'y a pas

de c hoix à faire).

(b) La taille de la fenêtre de monitoring est

�xe, les courb es son t adaptées p our tenir

dans cette fenêtre par un facteur de réduc-

tion (facteur comm un à toutes les courb es

p our préserv er la compréhension du gra-

phique).

(c) En dessous du graphe, se trouv e

la légende présen tan t p our c haque cou-

leur l'in teraction corresp ondan te. Dans cet

exemple, nous a v ons deux alternativ es

don t l'une d'elles a c hangé d'action exécu-

table deux fois (sa courb e est donc comp o-

sée de trois couleurs di�éren tes).

(d) Au pas 15 de cette sim ulation, l'agen t a

de nouv eau faim, le but se réactiv e mais il

s'agit d'une nouv elle alternativ e, cette fois

l'in teraction s'e�ectue sur l'agen t p omme2.

Fig. 5.2 � Graphes de monitoring qui présen te en abscisse le rep ère de temps de la sim ulation,

et les v aleurs d'év aluations de l'ensem ble des motiv ations p our les actions exécutables en

ordonnée. Ce système a été mis en place p our suivre l'év olution des év aluations des alternativ es.

Chaque couleur représen te une in teraction exécutable et une courb e représen te une alternativ e.

Dans cet exemple, l'agen t �toto� v a explorer l'en vironnemen t p our trouv er, prendre et manger

des p ommes dès qu'il a faim.
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Fig. 5.3 � L'in terface de sim ulation de CoCoA p ermet de dé�nir des in teractions (I), des

agen ts (A), des en vironnemen ts (E) et de construire des sim ulations à l'aide de ces élémen ts.

On p eut alors observ er l'en vironnemen t (E), la mémoire (M), le plan (P) et les év aluations

des actions (T) et des buts (B) de c haque agen t.

compte. Dans le cadre de sim ulation de comp ortemen ts que l'on v eut crédibles, la réalisation

des déplacemen ts est sans con teste un élémen t imp ortan t de p erception de cette crédibilité.

C'est le cas en particulier p our les p ersonnages de jeux vidéo. La séquence de déplacemen ts

générée ici p eut amener l'observ ateur à désapprouv er l'enc haînemen t des actions exécutées

malgré la prise en compte des imp ortances relativ es des buts. C'est cet e�et que la motiv ation

d'opp ortunisme doit attén uer en fa v orisan t les actions don t la cible est pro c he.

C'est ce que l'on observ e dans l'image de droite de la �gure 5.4. Il s'agit du même con texte

mais nous a v ons a jouté à notre ASM la prise en compte de la motiv ation d'opp ortunisme.

P ar l'in�uence de l'opp ortunisme, l'exécution du plan (v oir �gure 5.6) c hange. Bien que le

but pr endr e p omme1 soit le plus imp ortan t, la pro ximité de la p omme2 (au pas de temps 0)

amène l'agen t à c hoisir ce but en premier. Ce c hoix est expliqué par la �gure 5.5 qui présen te

les v aleurs attribuées par l'ASM aux actions exécutables à c haque pas de temps. L'action

se déplac er vers p omme2 a une év aluation sup érieure à l'action se déplac er vers p omme1

grâce à l'opp ortunisme. Ensuite, alors qu'il se dirige v ers la p omme1 , l'agen t est à nouv eau

temp orairemen t amené à se détourner de son but principal (au pas 5 de la sim ulation) p our

prendre la clef don t il passe à pro ximité (v oir la �gure 5.5 où la courb e de l'action se déplac er

vers clef �passe au-dessus� de la courb e se déplac er vers p omme1 ). Le compromis en tre priorité

des buts et opp ortunisme a ainsi amené un enc haînemen t des actions plus �raisonnables�.
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Fig. 5.4 � L'agen t a 4 buts, a y an t c hacun leur propre priorité : pr endr e p omme1 = 10 , pr endr e

p omme2 = 9 , pr endr e clef = 8 et pr endr e hache = 5 . La p omme1 est celle en haut à gauc he.

La v ersion de droite p ossède les annotations de pas de temps que l'on retrouv e dans la �gure

5.5. À gauc he, l'ASM prend en compte uniquemen t la priorité des buts, à droite, il prend en

compte la priorité des buts et la motiv ation de l'opp ortunisme.

Fig. 5.5 � V aleurs des actions exécutables calculées par l'ASM en fonction du temps, corres-

p ondan t au déroulemen t de l'exp érience de droite de la �gure 5.4. Les v aleurs prennen t en

compte la priorité du but asso ciée et la v aleur de l'opp ortunisme. Le pas de temps 0 corres-

p ond au temps a v an t de faire la première action. Les courb es corresp onden t aux év aluations

accordées aux actions successiv es d'une même alternativ e.
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Fig. 5.6 � Plan construit par le raisonnemen t, à l'aide d'un arbre et-ou, au début des deux

sim ulations de la �gure 5.4. Les actions exécutables son t encadrées en rouge. L'action explor e

s'explique par le fait qu'initialemen t l'agen t ne sait pas où se trouv e la hac he.

Notons que la priorité du but pr endr e hache n'était pas assez imp ortan te p our que, même

renforcé par l'opp ortunisme, cette action soit sélectionnée en début de sim ulation.

Signalons rapidemen t que le genre d'e�et indésirable obten u sans la prise en compte de

l'opp ortunisme, est bien conn u dans les jeux vidéo. Dans le fameux jeu les Sims , un p ersonnage

dev an t prendre le courrier dans la b oîte aux lettres p our le dép oser sur une table dans la maison

et ramasser le journal au pied la b oîte aux lettres p our le dép oser à son tour sur la table fera

des allers-retours de la b oîte à la table plutôt que de ramasser le journal immédiatemen t

lorsqu'il en est pro c he.
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Motiv ation des préférences

P our illustrer l'in�uence exercée par la motiv ation des préférences, nous allons présen ter

deux exp ériences dans lesquelles nous ne c hangerons que les préférences attribuées aux actions

déverr ouil ler et c asser . Celles-ci son t présen tées à la �gure 5.7. A nouv eau, un agen t est situé

dans un en vironnemen t (v oir �gure 5.7) dans lequel se trouv e une p orte, une p omme, une

clef et une hac he. Le but de l'agen t est d'atteindre la p omme (p our la manger). La p orte est

fermée et v errouillée et il existe deux mo y ens de la franc hir, soit en la dév errouillan t a v ec la

clef (puis en l'ouvran t) soit en la cassan t a v ec la hac he.

Dans la sim ulation de gauc he, les v aleurs de préférences attribuées aux capacités de l'agen t

son t : � ( déverr ouil ler ) = 2 , � (casser) = 0 :8 et � = 1 :1 p our les autres. Dans la sim ulation

présen tée dans l'image de droite, seules les préférences de déverr ouil ler et c asser son t éc han-

gées : � ( déverr ouil ler ) = 0 ; 8, � (casser) = 2 et � = 1 ; 1 p our les autres. On p eut constater

qu'à gauc he l'agen t privilégie l'action prendre la clef p our ensuite dév errouiller la p orte alors

qu'à droite il privilégie l'action prendre la hac he p our casser la p orte.

Fig. 5.7 � Selon les préférences accordées à ses capacités, le p ersonnage c hoisit de déverr ouil ler

(à gauc he) ou de c asser (à droite) la p orte.

Expliquons rapidemen t ce qui justi�e ces di�érences de sélection d'action. Le but de l'agen t

est pr endr e(p omme) , en fonction des capacités de l'agen t, le c haînage arrière du plani�cateur

pro duit p our ce but deux alternativ es concurren tes, calculées à partir de l'arbre est/ou pro duit :

1. pr endr e(p omme) �! ouvrir(p orte) �! déverr ouil ler(p orte) �! pr endr e(clef ) ,

2. pr endr e(p omme) �! c asser(p orte) �! pr endr e(hache) .

La construction des plans prend en compte les déplacemen ts en géran t les sous-plans qui

en découlen t et donc calcule que le franc hissemen t de la p orte est nécessaire à la résolution des

buts. L'agen t a deux manières de franc hir cet obstacle : en le dév errouillan t ou en le cassan t

(ce qui le supprime). P our c hacune la v aleur de 
 pref s'exprime ainsi :

1. 
 pref (prendre(clef )) = Moyharm (� (prendre) ; � (ouvrir ) ; � ( déverr ouil ler ) ; � (prendre) ),

2. 
 pref (prendre(hache)) = Moyharm (� (prendre) ; � (casser) ; � (prendre)) .

P our c hacune des sim ulations on a donc :

à gauc he 
 pref (prendre(clef )) = Moyharm (1; 1 ; 1; 1 ; 2 ; 1; 1) = 1 ; 24 et


 pref (prendre(hache)) = Moyharm (1; 1 ; 0; 8 ; 1; 1) = 0 ; 98, l'action reten ue est donc

pr endr e(clef ) ,



124 Chapitre 5. Concev oir des comp ortemen ts

Fig. 5.8 � In�uence de la motiv ation d'accom-

plissemen t en espace : l'alternativ e a v ec le tra-

jet le plus court est privilégiée.

Fig. 5.9 � In�uence de la motiv ation d'accom-

plissemen t en temps : l'alternativ e de moindre

coût est privilégiée.

à droite 
 pref (prendre(clef )) = Moyharm (1; 1 ; 1; 1 ; 0; 8 ; 1; 1) = 1 ; 01 et


 pref (prendre(hache)) = Moyharm (1; 1 ; 2 ; 1; 1) = 1 ; 29, l'action reten ue est donc

pr endr e(hache) .

Dans les deux sim ulations, l'en vironnemen t, les capacités et les connaissances (l'état de

sa mémoire) de l'agen t étan t rigoureusemen t les mêmes, les plans construits, et donc les al-

ternativ es prop osées par le plani�cateur, son t iden tiques. La di�érence de déroulemen t des

sim ulations est uniquemen t due à des c hoix di�éren ts réalisés par le mécanisme de sélection

d'action. Dans ce cas, on p eut p ercev oir l'in�uence de la motiv ation des préférences. Un obser-

v ateur extérieur p ourrait considérer l'agen t de la sim ulation de droite comme �plus brutal� ou

�moins discret� que celui de la sim ulation de gauc he. Ainsi, en jouan t sur les v aleurs attribuées

aux préférences des di�éren tes capacités (c'est-à-dire son pro�l comp ortemen tal p our cette

motiv ation) d'un agen t, on in�ue sur la p erception que l'observ ateur a de sa p ersonnalité.

L'accomplissemen t en espace

Cette fois, seule la motiv ation app elée ac c omplissement en esp ac e est utilisée dans un

con texte de sim ulation similaire à celui utilisé dans la sim ulation sur les préférences de l'agen t.

Cette motiv ation prend en compte les déplacemen ts nécessaires à la réalisation d'une alterna-

tiv e. La sim ulation de gauc he de la �gure 5.8 illustre ce p oin t : toutes les autres motiv ations

son t écartées (notammen t l'opp ortunisme), on constate que l'agen t privilégie l'alternativ e né-

cessitan t le moins de déplacemen t et donc ici l'action pr endr e(hache) .

L'accomplissemen t en temps

La motiv ation de l'accomplissemen t en temps a p our ob jectif de fa v oriser les alternativ es

don t les actions prennen t le moins de temps (cum ulé). Elle prend donc en compte les actions

nécessaires à la réalisation d'une alternativ e. Nous exp érimen tons cette motiv ation dans le

même con texte que l'accomplissemen t en espace, mais seule cette motiv ation in�uence l'ASM

(v oir la �gure 5.9 à droite). Nous a v ons, arbitrairemen t, attribué un coût de 5 à l'action c asser

et de 1 à toutes les autres actions. Le seuil � accT est �xé à 5. Si l'on reprend les alternativ es

présen tées dans la sim ulation sur les préférences de l'agen t, nous obtenons :
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1. cost(resolution (prendre(clef )) = 1 + 1 + 1 + 1 = 4 et donc accT(prendre(clef )) =
1 + log5( 5

4) = 1 ; 14

2. cost(resolution (prendre(hache)) = 1 + 5 + 1 = 7 et donc accT(prendre(hache)) =
1 + log5( 5

7) = 0 ; 79

L'action pr endr e(clef ) est fa v orisée alors que pr endr e(hache) est p énalisée ce qui justi�e le

c hoix de prendre la clef reten u par l'ASM (à nouv eau les autres motiv ations on t été désactiv ées,

en particulier l'opp ortunisme et l'accomplissemen t en espace).

Nous a v ons illustré l'in�uence exercée par la plupart des motiv ations que nous a v ons pro-

p osées. Dans ces exp ériences, le paramétrage est présen té de façon à illustrer l'in�uence des

motiv ations sur la sélection d'action. Cep endan t il con vien t d'insister sur le fait que notre pro-

p osition n'a pas p our but de paramétrer les motiv ations a�n de réaliser un scénario prédé�ni,

mais de p ermettre l'expression d'une individualité p our c haque agen t dans tous les con textes.

5.2.3 La com binaison des motiv ations

Dans cette sim ulation, je v ais présen ter commen t plusieurs motiv ations in�uencen t le com-

p ortemen t de l'agen t. P our cela, je considère un agen t-PNJ c caractérisé par un c hamp de

vision et un attribut représen tan t son éner gie . Son énergie est une propriété don t la v aleur

décroît à c haque pas de temps. Les capacités de c son t de p ouv oir se déplac er , pr endr e les

ob jets, manger , c asser , déverr ouil ler , ouvrir et explor er

14

l'en vironnemen t (v oir tableau 5.1).

P our dé�nir la p ersonnalité de l'agen t, j'ai attribué arbitrairemen t p our c haque capacité

une préférence a�n de mo déliser un agen t qui manifeste un caractère brutal. P our cela, j'ai

donc a�ecté une v aleur de � (casser) = 1 ; 5 à l'action c asser et pris � ( déverr ouil ler ) = 0 ; 5
(répulsion), les autres actions reçoiv en t une préférence neutre (ie. � = 1 )

15

. Ces c hoix devraien t

mener c à préférer casser les p ortes plutôt que de les dév errouiller.

Une fois l'ASM construit, c est situé dans l'en vironnemen t, présen té à la �gure 5.10. Les

buts son t alors donnés à c. Dans notre cas, son premier but g1 est de pr endr e l'objet o dans

la pièce en haut à gauc he fermée par une p orte vitrée don t la clef est dans la pièce en haut à

droite. Son deuxième but, g2 est de main tenir son niv eau d' éner gie au dessus d'une c ertaine

valeur v .

g1 in�uence le comp ortemen t de l'agen t par une fonction constan te. L'in�uence de g2

est fonction du niv eau d'énergie de l'agen t. Deux p ommes et une hac he son t présen tes dans

l'en vironnemen t, l'action de manger une p omme redonne de l'énergie à l'agen t et la hac he

p eut être utilisée p our casser les p ortes.

c n'a pas de connaissance a priori sur son en vironnemen t et il doit l'explorer. Les lieux

inconn us apparaissen t en noir dans la �gure 5.10 où l'on p eut égalemen t v oir la p ortée de

la vision de l'agen t. A c haque pas, c exécute l'action sélectionnée par l'ASM dans le but de

résoudre ses buts. Le tra jet de l'agen t est mon tré par des p oin tillés noirs.

14

Comme nous l'a v ons présen té précédemmen t dans la section 2.1.4, explor er est l'in teraction qui p ermet la

rec herc he d'une cible inconn ue.

15

La v aleur � (explorer ) = 1 n'est utilisée ici que p our mettre en évidence une rev alorisation m ulti-buts. Si

l'agen t connaît l'emplacemen t de la clef et pas celui de la hac he, il p eut sem bler plus rationnel qu'il utilise la

clef plutôt qu'il parte à la rec herc he de la hac he qui p ourrait ne pas exister. P our cela je conseille d'utiliser une
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open :
condition = target :opened= false

and target :locked = false
guard = distance (actor ; target ) < 1
action = target :opened= true

eat :
condition = actor :own(target )
guard = �
action = actor :energy:add(target :energy)

and remove(target )

take :
condition = �
guard = distance (actor ; target ) < 1
action = target :inventory :add(target )

break :
condition = actor :own(axe)
guard = distance (actor ; target ) < 1
action = remove(target )

unlock :
condition = target :locked = true

and actor :own(target :key)
guard = distance (actor ; target ) < 1
action = target :locked = true

explor e et moveT o son t des in teractions de déplacemen t

remove est une primitiv e qui supprime de l'en vironnemen t

T ab. 5.1 � Le co de des in teractions utilisées dans la sim ulation.

Considérons le parcours de c. Au début, c est lo calisé au p oin t 1 , il p erçoit seulemen t

la p omme à droite. Comme notre agen t démarre par un niv eau d'énergie sup érieur à v , le

seul but actif est g1 (ie. g2 est satisfait, sa priorité est de �1 ). Comme c ne connaît pas son

en vironnemen t, il doit l'explorer a�n de trouv er o. La �gure 5.11 mon tre les di�éren tes v aleurs

obten ues par les actions exécutables suite à l'év aluation de notre ASM. Au début, la seule

action exécutable est explor er , de ce fait elle est sélectionnée. P endan t son exploration, c p erd

de l'énergie. En atteignan t le p oin t 2 , son énergie tom b e en dessous de la v aleur v , le but g2

n'est plus satisfait, l'in�uence des buts note donc l'action résolv an t g2 selon la v aleur actuelle

de v . Cela implique que l'action de se déplac er vers la p omme (p our la manger) devien t une

action exécutable ( explor er p erd donc son inertie). Comme le mon tre la �gure 5.11, la v aleur

de cette action est la meilleure, alors c c hoisit d'exécuter cette action. Comme son énergie

con tin ue à décroître p endan t le déplacemen t, la priorité du but s'accroît et l'év aluation de

l'action égalemen t. Au p oin t 2' , c mange la p omme, il reçoit l'énergie et le but g2 redevien t

inactif. c reprend donc l'exploration a�n de trouv er o ( explor er regagne donc l'inertie).

v aleur inférieure aux autres actions p our � (explorer ) , car l'exploration doit rester le plus souv en t la dernière

solution à en visager.
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Fig. 5.10 � l'en vironnemen t et le c heminemen t de l'agen t dans celui-ci.

A tteignan t le p oin t 3 , c p erçoit o, en essa y an t d' ouvrir la p orte, c acquiert l'information

que celle-ci est v errouillée. Le plan prop ose alors deux p ossibilités p our tra v erser la p orte : la

déverr ouil ler ou la c asser . Deux actions exécutables apparaissen t dans le graphe corresp ondan t

aux deux alternativ es : la première, se déplac er v ers la clef (qui a été vue précédemmen t), la

seconde explor er p our trouv er un ob jet p our casser la p orte. Dans la mesure où casser a

été fa v orisée, l'agen t préfère casser plutôt que de dév errouiller la p orte (d'autan t plus que

déverr ouil ler a été p énalisée � = 0 ; 5). C'est p ourquoi l'alternativ e de l'action explor er est

fa v orisée par rapp ort à l'alternativ e de l'action se déplac er qui corresp ondan t à la plus basse

courb e démarran t en 3 . L'autre courb e est particulièremen t haute, car par coïncidence, au

même momen t, le but g2 est redev en u actif, et l'action explor er est égalemen t présen te p our

l'alternativ e concernan t la rec herc he de nourriture. De ce fait, la r evalorisation multi-buts a

v alorisée l'action explor er , présen te dans deux alternativ es di�éren tes.

En exploran t, c se dirige v ers �le bas� et p erçoit une hac he au p oin t 4 . Alors, l'action

exécutable p our c asser n'est plus explor er , mais pr endr e la hac he, cette dernière corresp ond à la

nouv elle courb e au milieu. Explor er p erd donc la fa v eur de l'év aluateur de r evalorisation multi-

buts , ce qui explique la c h ute de sa courb e. Néanmoins, elle reste l'action la plus prioritaire.

Au niv eau du p oin t 5 , par l'in�uence de l' opp ortunisme sur la cible hac he, l'action exé-

cutable pr endr e la hache est fa v orisée, dev enan t ainsi la plus prioritaire. Le pic au p oin t 5

est dû à l' opp ortunisme , la baisse de l'action explor er au même momen t est due à la p erte de

l' inertie .

Une fois la hac he prise, l'in�uence de l' opp ortunisme disparaît et l'action explor er devien t

à nouv eau la plus prioritaire. Plus tard, c trouv e une p omme et la mange au p oin t 6 . Casser
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Fig. 5.11 � Courb es d'év aluation des actions exécutables par l'ASM.

la p orte devien t l'action sélectionnée par l'ASM. c se déplace v ers la p orte, la casse et prend

o.

Cette exp érimen tation illustre le fonctionnemen t de l'ASM et la com binaison de di�éren tes

motiv ations.

5.2.4 L'in�uence des propriétés

Comme nous l'a v ons vu, je prop ose une utilisation des motiv ations qui n'est pas simplemen t

une représen tation d'une propriété in terne de l'agen t. Néanmoins, a�n de mon trer qu'il est

p ossible d'obtenir des agen ts don t le comp ortemen t est dirigé par leurs propriétés in ternes,

j'ai construit une sim ulation dans lequel les buts de l'agen t seron t de satisfaire leurs propriétés

in ternes. Cette sim ulation se base sur une sim ulation utilisée par Etienne de Sevin dans sa

thèse[dS06 ] don t les motiv ations son t des in�uences expriman t le b esoin de satisfaire une

propriété de l'agen t. Notre agen t aura les mêmes capacités, les mêmes propriétés in ternes et

l'en vironnemen t sera très pro c he de la v ersion de de Sevin.

L'en vironnemen t

Comme le mon tre la �gure 5.12, les deux en vironnemen ts son t très pro c hes. On retrouv e

les di�éren tes pièces et les élémen ts sur lesquels l'agen t p eut e�ectuer des actions. Dans le

bureau (en haut à gauc he) on retrouv e le plan de tra v ail (PT), la bibliothèque (Bib), une
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Fig. 5.12 � À gauche : l'en vironnemen t utilisé par de Sevin [dS06 ]. À dr oite : l'en vironnemen t

utilisé dans CoCoA.

place p our faire de l'exercice (EP), l'ordinateur (PC) et un téléphone (T p). Dans la c ham bre

(en haut au cen tre) se trouv e le lit (Lit), la plan te (Pl), l'étagère (Et) et une place p our faire

de l'exercice (EP). En haut à droite se trouv e la salle de bain a v ec une baignoire (B) et les

toilettes (T o) dans la pièce en dessous. À noter que la baignoire p ermet, comme le présen te

de Sevin, d'e�ectuer les actions se la v er et netto y er, il n'était donc pas utile de représen ter

une douc he et un la v ab o. En bas à gauc he se trouv e la cuisine dans laquelle se trouv e un évier

(Ev), un four (F o) et une place p our faire de l'exercice (EP). En bas à droite se trouv e la partie

salon-salle-à-manger dans laquelle se trouv e une table (T), un téléphone (T p), une télévision

(TV), un sofa (So) et une place p our faire de l'exercice (EP).

Les motiv ations

De Sevin prop ose treize buts corresp ondan t à douze propriétés in ternes de l'agen t (faim,

soif, rep os, aller aux toilettes, dormir, se la v er, faire à manger, netto y er, comm uniquer, faire de

l'exercice, arroser et cuisiner) et d'une action par défaut (regarder la télé). P our réaliser cette

sim ulation, j'ai mis en place douze buts (un but par propriété sauf p our cuisiner , plus l'action

par défaut). Chaque but exprime le fait de garder une propriété in terne de l'agen t au dessus

d'un certain seuil. Nous v errons commen t ces propriétés év oluen t par la suite. En plus de la

motiv ation de la priorité des buts, nous a v ons mis en place les motiv ations d'opp ortunisme

(a v ec une v aleur de seuil de 5) et de rev alorisation m ulti-buts. Con trairemen t à la sim ulation

de de Sevin, le but cuisiner n'a pas lieu d'être p our un agen t CoCoA. En e�et, l'in teraction

cuisiner est nécessaire p our p ouv oir manger , l'agen t doit d'ab ord cuisiner p our pro duire

un repas qu'il p ourra ensuite manger. Or l'enc hainemen t en tre les in teractions cuisiner et

manger est calculé par la partie raisonnemen t du comp ortemen t de l'agen t CoCoA. P our

simpli�er la sim ulation, j'ai dé�ni l'e�et de l'in teraction cuisiner comme l'incrémen tation

d'une propriété (nommée fo o d ) corresp ondan t à une quan tité de repas qui doit être sup érieure

à 0 p our p ouv oir exécuter l'in teraction manger . Cette propriété n'est pas év olutiv e, seules les

in teractions cuisiner et manger en mo di�en t la v aleur (v oir 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 in teractions communiquer , regarderTV , cuisiner et manger . La

propriété dowatching de l'agen t p ermet de main tenir actif le but de regarder la télé, qui est

un but par défaut. Ainsi, l'agen t ne doit pas main tenir une propriété p our regarder la télé. En

e�et, l'agen t n'a pas �b esoin� de regarder la télé, il le fait par défaut. La propriété food de

l'agen t p ermet de représen ter une quan tité de repas cuisinés. Ainsi la partie raisonnemen t de

CoCoA p eut déduire qu'il faut cuisiner p our p ouv oir manger .

Les in teractions

De Sevin prop ose un ensem ble de douze buts p ouv an t être résolus par vingt-cinq actions.

De par l'asp ect générique de l'appro c he cen trée in teraction, une seule in teraction p eut être

utilisée sur plusieurs cibles di�éren tes. P ar exemple, dans notre cas il n'y a qu'une in teraction

lire que la cible soit l'ordinateur ou la bibliothèque. P our De Sevin, il existe une action read

qui s'e�ectue sur la bibliothèque et une action read1 qui s'e�ectue sur l'ordinateur. Nous

n'utilisons donc que douze in teractions (v oir le tableau 5.2) don t l'e�et est d'incrémen ter de

1 la v aleur de la propriété in terne de l'agen t corresp ondan t (v oir la �gure 5.13).

La sim ulation en deux parties

Le but de cette sim ulation est de p ouv oir construire un agen t qui e�ectue des in teractions

p our main tenir ses propriétés in ternes au dessus d'un certain seuil et qui par défaut v a re-

garder la télévision. Bien que la notion de pas de temps existe p our suivre plus facilemen t le

déroulemen t de la sim ulation, la notion de jour ou d'heure n'existe pas dans une sim ulation

CoCoA. J'ai donc e�ectué deux sim ulations dans le même en vironnemen t, a v ec les mêmes

in teractions et les mêmes agen ts, en c hangean t l'év olution des propriétés de l'agen t a�n de

mon trer deux manières de sim uler l'év olution des propriétés dans le temps. Dans la première

sim ulation, les in teractions p euv en t a v oir des durées di�éren tes. Dans la seconde sim ulation,

les in teractions on t une durée iden tique, l'agen t devra donc e�ectuer plusieurs fois une même

in teraction p our a v oir le même e�et que la première sim ulation.
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propriétés in ternes in teractions b éné�ques cibles p ossibles iden ti�an t

faim manger

table T

evier Ev

soif b oire

table T

evier Ev

regarder la télé regarder télé TV

lecture lire

bibliothèque Bib

ordinateur PC

netto y age netto y er

plan de tra v ail PT

étagère Et

baignoire B

table T

exercice faire de l'exercice

place1 EP

place2 EP

place3 EP

place4 EP

comm unication comm uniquer

ordinateur PC

téléphone1 T p

téléphone2 T p

rep os se rep oser

lit Lit

canap é So

sommeil dormir lit Lit

arrosage arroser plan te Pl

h ygiène se la v er baignoire B

satisfaction aller aux toilettes toilettes T o

cuisiner

évier Ev

four F o

T ab. 5.2 � Les douze propriétés in ternes, les treize in teractions utilisées, les agen ts cibles

p ossibles et les iden ti�an ts dans la �gure 5.12. Comme dans la thèse de de Sevin, se reposer

et dormir son t deux in teractions qui ne son t pas liées à la même propriété in terne de l'agen t.

P our ces deux sim ulations, un but s'activ e (est à satisfaire) lorsque la v aleur de la propriété

corresp ondan te est inférieure de 0:0. Les propriétés son t év olutiv es et la fonction d'év olution

asso cié est décroissan te a�n de représen ter la p erte de la propriété qu'il faudra com bler par

l'exécution d'une in teraction. La p en te de cette fonction décroissan te a été calculée à partir

de la fréquence à laquelle l'agen t doit e�ectuer l'in teraction (don t l'e�et est d'incrémen ter

la v aleur de la propriété asso ciée). De plus, les v aleurs des priorités des buts son t liées aux

propriétés corresp ondan tes. Dans le cas général, la v aleur d'un but est égale à l'opp osé de la

v aleur de la propriété corresp ondan te. P ar exemple, le but actor.sleep < 0; 0 a une priorité

de 5; 0 lorsque la propriété sle ep de l'agen t v aut � 5; 0. Dans le cas où la v aleur de la propriété

est sup érieure ou égale à 0; 0, le but est satisfait, la partie raisonnemen t ne calcule pas les

alternativ es corresp ondan tes.

Le seul but qui ne rép ond pas à cette description est le but qui incite l'agen t à regarder la

télé. Ce but a une priorité constan te qui v aut 0 (une inhibition). P our rapp el, une inhibition

est une répulsion extrême, l'agen t exécute une in teraction don t l'év aluation est une inhibition
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dans le cas où cette in teraction est la seule que l'agen t puisse e�ectuer (notammen t lorsqu'il

n'y a pas d'autres buts à satisfaire). C'est p ourquoi le but par défaut a été construit a v ec une

priorité inhibitrice et une condition de satisfaction qui n'est pas atteignable. P our cela, j'ai

utilisé un but du t yp e prémisse :

type : premissGoal
condition : actor :watching > actor :dowatching
priority : constantValue : 0

Ainsi tan t que la propriété dowatching est sup érieure à la propriété watching , ce but est à

satisfaire. L'in teraction regarderTV a été construite en conséquence (v oir la �gure 5.13).

La première sim ulation

P our la première sim ulation, l'ob jectif est d'obtenir des exécutions d'in teraction de durées

di�éren tes. En e�et, à c haque pas de temps, l'agen t e�ectue une in teraction ou un déplacemen t,

il m'était donc imp ossible d'attribuer le même nom bre de pas p our un déplacemen t, p our

l'in teraction manger et p our l'in teraction dormir . P our cela, il fallait au préalable déterminer

la v aleur d'un pas de sim ulation en temps. J'ai �xé arbitrairemen t 1 heure à 100 pas de

sim ulation. Ainsi une journée est représen tée par 2400 pas de sim ulation et une semaine par

16800 pas. À partir de cette éc helle de con v ersion j'ai pu déterminer le temps que devrait

prendre c haque in teraction en nom bre de pas de sim ulation. Ensuite à partir de la durée

d'une in teraction et de la fréquence à laquelle cette in teraction est habituellemen t e�ectuée,

j'ai pu déterminer la p en te de la fonction d'év olution asso ciée à la propriété que je c herc he à

construire (v oir la �gure 5.3). En�n, comme c haque in teraction prend un pas de temps p our

être exécutée, j'a joute dans la partie action des in teractions, l'app el à la primitiv e wait en

fournissan t en paramètre la durée en nom bre de pas. La primitiv e wait blo que l'agen t p endan t

un nom bre de pas de sim ulation équiv alan t à la v aleur de son paramètre.

Une semaine est constituée de 168 heures. En prenan t en compte les fréquences et les durées

des in teractions, nous p ouv ons en déduire que dans une semaine il est p ossible d'exécuter 100

in teractions (si on ne compte pas les in teractions de déplacemen ts, ni l'in teraction cuisiner ).

P armi ses in teractions, en une semaine sim ulée, il est p ossible d'exécuter 6 fois l'in teraction

regarderTV .

Les résultats (v oir la �gure 5.14) mon tren t que malgré l'in�uence des déplacemen ts et de

l'in teraction cuisiner (qui prennen t un pas de sim ulation à c haque exécution) sur l'év olution

des propriétés de l'agen t, il est p ossible d'obtenir des résultats p ermettan t de sim uler une

semaine. Même si un facteur 100 a été mis en place p our sim uler 1 heure, la consommation

de pas de sim ulation, lors des déplacemen ts, représen te du temps en moins p our l'exécution

de l'in teraction regarderTV que j'estime être en mo y enne de 2; 498 par semaine. En e�et, les

déplacemen ts représen ten t 1; 487% des in teractions e�ectuées

16

. Sur 168 in teractions par se-

maine, ce p ourcen tage représen te donc 2; 498 in teractions par semaine en mo y enne. En prenan t

en compte ce manque et en l'incluan t au nom bre d'exécutions de l'in teraction regarderTV par

semaine, ce dernier passe à 5; 85 in teractions par semaine (soit un nom bre assez pro c he des 6

in teractions par semaine).

16

424952 pas de sim ulation et 418633 pas d'exécution qui ne son t pas des déplacemen ts
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In teraction Durée en

heures

Durée en nom bre

de pas

F réquence P en te de la fonc-

tion d'év olution

netto y er 4 400 1 fois par semaine

� 1
16800

comm uniquer 2 200 1 fois par jour

� 1
2400

manger 1 100 3 fois par jour

� 3
2400

b oire 1 100 3 fois par jour

� 3
2400

faire de

l'exercice

3 300 1 fois par semaine

� 1
16800

lire 2 200 1 fois par semaine

� 1
16800

se rep oser 1 100 1 fois par jour

� 1
2400

aller aux

toilettes

1 100 1 fois par jour

� 1
2400

dormir 8 800 1 fois par jour

� 1
2400

se la v er 1 100 2 fois par jour

� 2
2400

arroser 1 100 1 fois par semaine

� 1
16800

regarderTV 1 100 � 0:0

T ab. 5.3 � La durée des in teractions et le calcul de la p en te p our l'év olution des propriétés

corresp ondan tes (en fonction de la fréquence). Les in teractions de déplacemen t et l'in teraction

cuisiner ne son t pas liées directemen t à une propriété qui év olue.

Fig. 5.14 � Exécutions mo y ennes des in teractions p our une semaine en heure sim ulée (résultat

et prévision) après une sim ulation de 25 semaines (en temps sim ulé sans prendre en compte les

déplacemen ts). L'exécution mo y enne de l'in teraction regarderTV est inférieure à la prévision

car cette in teraction est exécutée p our satisfaire un but par défaut et à cause de l'in�uence

des déplacemen ts sur l'év olution des propriétés in ternes de l'agen t.
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In teraction Durée en

nom bre de

pas

F réquence P en te de la fonction

d'év olution

netto y er 100 4 fois par semaine

� 4
16800

comm uniquer 100 2 fois par jour

� 2
2400

manger 100 3 fois par jour

� 3
2400

b oire 100 3 fois par jour

� 3
2400

faire de l'exercice 100 3 fois par semaine

� 3
16800

lire 100 2 fois par semaine

� 2
16800

se rep oser 100 1 fois par jour

� 1
2400

aller aux toilettes 100 1 fois par jour

� 1
2400

dormir 100 8 fois par jour

� 8
2400

se la v er 100 2 fois par jour

� 2
2400

arroser 100 1 fois par semaine

� 1
16800

regarderTV 100 � 0:0

T ab. 5.4 � La durée des in teractions et le calcul de la p en te p our l'év olution des propriétés

corresp ondan tes (en fonction de la fréquence).

La deuxième sim ulation

Dans la seconde sim ulation, les in teractions on t une durée iden tique ( 100 pas de sim ulation,

sauf p our les in teractions de déplacemen t et l'in teraction cuisiner qui on t une durée de 1).

Ainsi une in teraction doit être exécutée plusieurs fois p our obtenir la même durée que dans

la sim ulation précéden te. J'ai donc p our cela redé�ni les fonctions d'év olutions des propriétés

(v oir le tableau 5.4). Dans cette sim ulation, c haque in teraction doit sim uler une durée d'une

heure (soit 100 pas de sim ulation). Dans une semaine, 168 in teractions son t exécutées (si on ne

compte pas les in teractions de déplacemen ts, ni l'in teraction cuisiner ) don t 6 fois l'in teraction

regarderTV .

Les résultats (v oir la �gure 5.15) mon tren t que malgré l'in�uence des déplacemen ts et de

l'in teraction cuisiner (qui prennen t un pas de sim ulation à c haque exécution) sur l'év olution

des propriétés de l'agen t, il est p ossible d'obtenir des résultats p ermettan t de sim uler une

semaine. Même si un facteur 100 a été mis en place p our sim uler 1 heure, la consommation

de pas de sim ulation lors des déplacemen ts représen te du temps en moins p our l'exécution

de l'in teraction regarderTV que j'estime être en mo y enne de 1; 897 par semaine. En e�et, les

déplacemen ts représen ten t 1; 129% des in teractions e�ectuées

17

. Sur 168 in teractions par se-

maine, ce p ourcen tage représen te donc 1; 897 in teractions par semaine en mo y enne. En prenan t

en compte ce manque et en l'incluan t au nom bre d'exécutions de l'in teraction regarderTV par

semaine, ce dernier passe à 5; 65 in teractions par semaine (soit un nom bre assez pro c he des 6

in teractions par semaine).

17

542706 pas de sim ulation, 5359 exécutions d'in teractions (hors déplacemen t et cuisiner ) et 678 in teractions

cuisiner , soit un total de 536578 pas de sim ulation qui ne son t pas des déplacemen ts
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Fig. 5.15 � Exécution mo y enne des in teractions par semaine (résultat et prévision) après a v oir

sim ulé 31 semaines. Le nom bre mo y en d'exécution de l'in teraction regarderTV est inférieure

à la prévision car cette in teraction est exécutée p our satisfaire un but par défaut et à cause

de l'in�uence des déplacemen ts sur l'év olution des propriétés in ternes de l'agen t.

5.2.5 Les pro�ls et les protot yp es

Comme je l'ai présen té dans la partie 3.2, tous les agen ts on t le même plani�cateur et le

même mécanisme de sélection d'action. Si deux agen ts son t dans le même en vironnemen t, a v ec

les mêmes connaissances, les mêmes capacités, les mêmes fonctions de com binaison et le même

ensem ble de motiv ations, alors ces agen ts v on t agir di�éremmen t s'ils p ossèden t des pro�ls

d'individualité di�éren ts. Le but de cette exp érimen tation est d'illustrer cette prop osition.

P our cela j'e�ectuerai plusieurs sim ulations. Dans toutes ces sim ulations, j'utiliserai le même

en vironnemen t, don t les agen ts p ercevron t la totalité (i.e. l'agen t a un c hamp de vision assez

étendu p our v oir l'ensem ble de l'en vironnemen t dès le début de la sim ulation), ils p ossèderon t

le même moteur comp ortemen tal, seuls leurs pro�ls d'individualité seron t di�éren ts d'un agen t

à l'autre.

Comme dé�ni dans la partie 3.3.2, il y a deux niv eaux de conception p ossibles suiv an t les

connaissances qu'un utilisateur a de l'ASM. Le premier niv eau construit l'ASM, les év aluateurs

et des protot yp es de pro�l d'individualité p our que le second niv eau n'ait qu'à pio c her parmi

ces protot yp es p our concev oir un comp ortemen t. P our cette exp érimen tation je dé�nirai plu-

sieurs protot yp es et à l'aide de ces derniers je construirai di�éren ts pro�ls d'individualité (et

donc di�éren ts comp ortemen ts). Ensuite, je comparerai l'exécution des sim ulations de c haque

pro�l.

Les buts

Les agen ts auron t quatre buts à satisfaire :
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Fig. 5.16 � En vironnemen t de la sim ulation. L'agen t doit résoudre 4 buts impliquan t les agen ts

Ordinateur (O), Pomme (P) Soda (S), Frêne (F), Citronnier (C) et Trésor (T).

Le but g1 : l'agen t doit main tenir un niv eau d'am usemen t. La priorité de ce but est liée à une

propriété év olutiv e nommée entertainment (i.e. liée à la décroissance de la v aleur de cette

propriété). Ce but est à satisfaire lorsque la v aleur de la propriété entertainment est au

dessous de 0. P our cela, un agen t computer sera présen t dans l'en vironnemen t, cet agen t

p eut subir l'in teraction jouer don t l'e�et sera d'augmen ter la propriété entertainment de

l'agen t acteur de l'in teraction. La v aleur de la propriété entertainment décroit à c haque

pas de sim ulation de 1. La v aleur de la priorité du but est égale à l'in v erse de la v aleur

de cette propriété (ou 0 si la v aleur de la propriété est au dessus de 0).

Le but g2 : l'agen t doit e�ectuer une in teraction p our remon ter son niv eau d'énergie. Dans

cette sim ulation la priorité du but sera une constan te. Ce but oblige l'agen t à faire un

c hoix en tre manger une pomme et b oir e un soda .

Le but g3 : l'agen t devra p osséder une quan tité de b ois sup érieure à 0. P our cela, l'en vi-

ronnemen t p ossède deux agen ts : frêne et citronnier . Ces deux agen ts p euv en t subir

l'in teraction c oup er , mais ils p ossèden t une propriété timeOfCutting don t la v aleur est

di�éren te, qui corresp ond au temps de coup e de l'arbre.

Le but g4 : l'agen t doit p osséder le trésor (i.e. l'agen t trésor ).

L'en vironnemen t et les in teractions

L'en vironnemen t est comp osé comme un parcours (v oir la �gure 5.16). L'agen t débute tout

à gauc he et il doit se déplacer v ers la droite p our résoudre ses 4 buts. Lorsque l'agen t a la

p ossibilité de résoudre un but de deux manières di�éren tes, les agen ts cibles son t placés aux

extrémités (haute et basse) du parcours a�n de clairemen t visualiser le c hoix de l'agen t.

A�n que le comp ortemen t de l'agen t ne sem ble pas uniquemen t in�uencé par la pro ximité

des cibles, j'ai placé l'agen t en début de sim ulation à une distance égale en tre le so da et

la p omme (v oir la �gure 5.16), l'ordinateur se trouv e au milieu (en tre le haut et le bas de

l'en vironnemen t) et l'in teraction jouer sera e�ectuée sur la même case que cet ordinateur

(v oir la �gure 5.17).

Les protot yp es

P our cette exp érimen tation, j'ai créé h uit protot yp es de pro�l d'individualité di�éren ts

(v oir le tableau 5.5). Ces protot yp es son t basés sur quatre motiv ations : la priorité des buts,

les préférences de l'agen t, l'accomplissemen t en temps et l'opp ortunisme.

Les h uit protot yp es v on t par pair, �Mangeur� et �Buv eur� son t des préférences sur des

in teractions augmen tan t l'énergie de l'agen t, �Cupide� et �Hippie� concernen t 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 � Principales in teractions utilisées (hors déplacemen t). Les in teractions manger et

b oir e son t similaires, leur distinction est due aux cibles di�éren tes (so da et p omme). Ces in ter-

actions nécessiten t de p osséder l'agen t, c'est-à-dire d'a v oir e�ectuée l'in teraction pr endr e au

préalable. Remarquons que les in teractions pr endr e et c oup er se fon t à une distance maximale

de 1 (sur une case v oisine), alors que l'in teraction jouer s'exécute à une distance de 0 de la

cible (sur la même case).

but g4, �Organisé� et �Étourdi� son t liés à l'accomplissemen t en temps (i.e. cette motiv ation

est activ e p our �Organisé� et inactiv e p our �Étourdi�), �Opp ortuniste� et �Candide� corres-

p onden t à l'action de l'opp ortunisme sur le comp ortemen t (i.e. cette motiv ation est activ e

p our �Opp ortuniste� et inactiv e p our �Candide�). Un agen t mangeur fa v orise les alternativ es

con tenan t l'in teraction manger alors qu'un agen t buv eur fa v orise les alternativ es con tenan t

l'in teraction b oire. Les autres couples de pro�ls s'opp osen t. Un agen t cupide privilégie les ré-

solutions du but g4 con trairemen t à un agen t hippie. Un agen t organisé prendra en compte

les coûts d'exécution des in teractions en fa v orisan t les alternativ es don t la somme des coûts

d'exécution des in teractions est la plus faible p ossible alors que l'étourdi ne le fera pas. Un

agen t opp ortuniste privilégiera les alternativ es don t la cible de l'in teraction exécutable est

pro c he de lui (à partir de 5 cases) tandis qu'un agen t candide ne tien t pas compte de son

v oisinage. Le mécanisme de sélection d'action utilisé dans ces sim ulations sera comp osé des

sept motiv ations présen tées précédemmen t. Seules les quatre motiv ations liées aux protot yp es

auron t des paramètres di�éren ts d'une sim ulation à une autre. Les autres v aleurs in terv enan t

dans le pro�l d'individualité de cette exp érimen tation son t dé�nies dans le tableau 5.6.
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Nom du proto-

t yp e

Description Pro�l d'indivi-

dualité corresp on-

dan t

Mangeur Le mangeur préfère manger � (manger) = 5
Buv eur Le buv eur préfère b oire � (boire) = 5
Cupide Le cupide aime l'argen t et les trésors, p our

lui c'est une priorité

priority (g4) = 70

Hippie Le hippie n'est pas plus attiré par l'argen t

que ça, il y a p eut être des c hoses plus

imp ortan tes p our lui

priority (g4) = 1

Organisé L'organisé fait ce qu'il doit faire vite et

bien

� accT = 5

Étourdi L'étourdi ne fait pas atten tion, il p eut se

retrouv er à faire un tra v ail p énible car il

n'a pas ré�éc hi a v an t

� accT = 0

Opp ortuniste L'opp ortuniste adapte ses actions p our

prendre a v an tage de l'en vironnemen t

pro c he

� opp = 5

Candide Le candide est un p eu niais, il ne tien t pas

compte de l'en vironnemen t pro c he

� opp = 0

T ab. 5.5 � Les h uit protot yp es de pro�l d'individualité qui v on t être utilisés.

priority (g1) F onction dép endan te de la propriété entertainment don t

la v aleur est dé�nie par une fonction linéaire décroissan te

de p en te � 1 a v ec 17 comme v aleur de départ (à l'étap e de

sim ulation t = 17 , le but est à satisfaire)

priority (g2) 12

priority (g3) 10

� (ai ) 1

cost(ai ) 1 (sauf p our l'in teraction c oup er qui dép end de la propriété

timeOfCutting )

� rmg 1

� inertia 0; 10
� accS 0
Frêne. timeOfCutting 3

Citronnier. timeOfCutting 5

T ab. 5.6 � Les paramètres des pro�ls d'individualités qui ne son t pas dé�nis par les protot yp es

de pro�l d'individualité.

Pro�l Protot yp es utilisés

P1 Mangeur, Hippie, Organisé, Opp ortuniste

P2 Buv eur, Hippie, Organisé, Candide

P3 Buv eur, Hippie, Étourdi, Candide

P4 Buv eur, Cupide, Organisé, Opp ortuniste

T ab. 5.7 � Les pro�ls utilisés p our les exp érimen tations.
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(a) P arcours de l'agen t P1, la partie en bleu représen te le momen t où l'agen t passe d'une résolution

p our le but g3 à une résolution p our le but g1 (v oir la �gure 5.19(a)). L'agen t mangeur a préféré

manger la Pomme , opp ortuniste, il a pro�té d'être pro c he de l' Ordinateur p our résoudre g1. Prenan t

en compte les coûts de coup e l'agen t organisé a c hoisi de c oup er le Frêne . Ce parcours a été exécuté

en 56 pas de sim ulations.

(b) P arcours de l'agen t P2. L'agen t buv eur a préféré b oir e le Soda , candide, il a dû faire demi-tour

p our résoudre le but g1, mais l'accomplissemen t en temps a p ermis à cet agen t organisé de prendre

en compte la résolution du but g1 a v an t l'agen t étourdi présen té dans la �gure 5.18(c) (i.e. jouer a

un coût de 1 alors que l'in teraction c oup er a un coût de 3 ou 5 selon la cible). Prenan t en compte

les coûts de coup e l'agen t organisé a c hoisi de c oup er le Frêne . Ce parcours a été exécuté en 59

pas de sim ulations.

(c) P arcours de l'agen t P3, la partie en bleu représen te un autre c hoix p ossible de l'ASM dû à

l'égalité des év aluations et des distances acteur-cible (v oir la �gure 5.19(c)). Étourdi, l'agen t ne

prend pas compte les coûts d'exécution des in teractions. Les agen ts Frêne et Citronnier étan t à la

même distance de l'agen t, le c hoix a été e�ectué aléatoiremen t en tre ces deux résolutions donnan t

deux parcours di�éren ts p our la même sim ulation. Le parcours en tièremen t noir a été exécuté en

63 pas de sim ulations, le parcours a v ec la partie bleue en 65 pas.

(d) P arcours de l'agen t P4. La priorité des buts du protot yp e �Cupide�, donne un comp ortemen t

b orné où la première c hose que l'agen t doit faire est d'obtenir le Trésor . L'aller-retour d'un b out

à l'autre de l'en vironnemen t dû au protot yp e �Cupide� donne un parcours qui a été exécuté en 115

pas de sim ulations.

Fig. 5.18 � Les quatre parcours des quatre pro�ls. Ces parcours on t été regroup és a�n de

p ouv oir être comparés.
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(a) Év aluation des in teractions exécutables p our

l'agen t P1.

(b) Év aluation des in teractions exécutables p our

l'agen t P2.

(c) Év aluation des in teractions exécutables p our

l'agen t P3. Ce graphe mon tre l'év aluation aléatoire

de l'alternativ e en cas d'égalité des meilleures év a-

luations et équidistances en tre l'acteur et la cible. On

p eut v oir par l'e�et de l'inertie qu'à la première éga-

lité l'ASM a v ait sélectionné le Citronnier et à la se-

conde le Frêne .

(d) Év aluation des in teractions exécutables p our

l'agen t P4.

Fig. 5.19 � Év aluation des in teractions exécutables p our les quatre pro�ls. Les atten tes (w ait)

ne son t pas prises en compte dans ces graphes. Ces graphes on t été regroup és a�n de p ouv oir

être comparés.
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(a) Év olution des priorités des buts p our l'agen t P1. (b) Év olution des priorités des buts p our l'agen t P2.

(c) Év olution des priorités des buts p our l'agen t P3. (d) Év olution des priorités des buts p our l'agen t P4.

Fig. 5.20 � Év olution des priorités des buts p our les quatre pro�ls. Les atten tes (w ait) ne son t

pas prises en compte dans ces graphes. Ces graphes on t été regroup és a�n de p ouv oir être

comparés.
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À l'aide de ces h uit protot yp es, je p eux construire jusqu'à 16 pro�ls d'individualité di�é-

ren ts

18

. Dans cet exp érimen tation, je présen terai quatre pro�ls di�éren ts (v oir le tableau 5.7).

La construction de ces protot yp es corresp ond au deuxième niv eau de conception, c'est-à-dire

créer des pro�ls di�éren ts en pio c han t des protot yp es dans d'un ensem ble existan t. Nous p ou-

v ons déjà prév oir que le pro�l P3 v a pro v o quer une égalité dans l'év aluation de l'in teraction

c oup er sur les cibles Frêne et Citronnier qui se trouv en t placées à égale distance de l'agen t.

Si plusieurs év aluations on t la même meilleure note, l'ASM résout cette égalité en privilé-

gian t l'in teraction exécutable la plus pro c he de l'agen t acteur. Dans notre cas, les deux cibles

son t à la même distance de l'acteur, cette seconde égalité est résolue par l'ASM par un c hoix

aléatoire.

Ces pro�ls on t été testés plusieurs fois, les résultats par pro�l son t les mêmes p our toutes

les sim ulations testées (v oir la �gure 5.18). Les résultats obten us corresp onden t aux pro�ls

d'individualités utilisés. Les agen ts mangeurs on t c hoisi de manger la p omme, les agen ts op-

p ortunistes on t pris en compte la pro ximité des cibles dans le c hoix des actions à e�ectuer,

les agen ts organisé on t privilégié l'arbre don t le coût de coup e est moins imp ortan t (v oir la

�gure 5.19). Nous p ouv ons égalemen t v oir que le mécanisme de sélection d'action n'o�re pas

des comp ortemen ts prédé�nis et que le c hoix des pro�ls d'individualité a un impact imp ortan t

sur le comp ortemen t obten u. En e�et, dans le cas de l'agen t cupide, l'imp ortance de la priorité

de son but (v oir la �gure 5.20), n'a pas p ermis aux autres motiv ations d'a v oir un impact assez

imp ortan t p our in�uencer le c hoix de la résolution.

Dans cette exp érimen tation, j'ai mis en évidence les deux niv eaux de conception par l'uti-

lisation de protot yp es de pro�l d'individualité. J'ai pu ainsi créer des pro�ls d'individualité

en pio c han t parmi des protot yp es existan ts. Comme nous l'a v ons vu, l'utilisation des proto-

t yp es de pro�l d'individualité p ermet de concev oir facilemen t di�éren ts pro�ls d'individualité

et donc di�éren ts comp ortemen ts. De plus, cette exp érimen tation a égalemen t mon tré que des

agen ts dans le même en vironnemen t a v ec les mêmes capacités, les mêmes connaissances et le

même moteur comp ortemen tal p ouv aien t a v oir des comp ortemen ts di�éren ts s'ils a v aien t des

pro�ls d'individualité di�éren ts.

5.2.6 Les p erformances

L'implémen tation du mécanisme de sélection d'action dans CoCoA a été réalisée dans

le but de p ouv oir conduire des exp érimen tations. Bien que cette implémen tation puisse être

optimisée a�n d'améliorer les p erformances en temps de calcul de l'ASM, j'ai e�ectué des tests

a�n de calculer le surcoût de son utilisation dans la plateforme de sim ulation CoCoA. P our

cela, j'ai utilisé Pro�ler4J un outil p ermettan t de connaître le nom bre de fois qu'une métho de

est app elée ainsi que le temps d'exécution total et mo y en de cette métho de. Pro�ler4J in tro duit

un surcoût de par le �ltrage qu'il e�ectue a�n de calculer les données de pro�lage. Le temps

de c haque app el dép end égalemen t de l'ordinateur utilisé p our les tests, de ses disp onibilités

de calcul et taille mémoire allouée à la JVM, je mon trerai les p erformances de l'ASM à tra v ers

le surcoût qu'il engendre en mo y enne.

18

Bien que les protot yp es Mangeur et Buv eur p euv en t être utilisés sim ultanémen t (sans p oser de problème

de cohéren t sur les paramètres des motiv ations), les utiliser en même temps ne p ermettrait pas de mettre en

évidence le c hoix de la résolution du but g2 basé sur les préférences de l'agen t. C'est p ourquoi je dé�nis p ouv oir

construire jusqu'à 16 pro�ls di�éren ts au lieu de 32
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(a) Première sim ulation sur l'in�uence des pro-

priétés.

(b) Deuxième sim ulation sur l'in�uence des

propriétés.

Fig. 5.21 � Sim ulations sur l'in�uence des propriétés. Beaucoup de buts et donc b eaucoup de

plans à main tenir. Les alternativ es son t courtes en nom bres d'actions, le coût de l'ASM est

assez faible.

Fig. 5.22 � Sim ulation sur les protot yp es et les pro�ls d'individualité. L'agen t a un c hamp

de p erception très imp ortan t, le surcoût par rapp ort aux autres sim ulations est visible. Les

alternativ es ne con tiennen t pas b eaucoup d'in teractions, le coût de l'ASM est assez faible.

Les sim ulations �to ys� (v oir la partie 5.2.2) n'on t pas été év aluées, en e�et de par leur sim-

plicité ces sim ulations ne fourniraien t pas de v aleurs signi�cativ es des p erformances de l'ASM.

Les sim ulations de l'exp érimen tation sur l'in�uence des propriétés (v oir la partie 5.2.4) pro-

p osen t de main tenir douze propriétés via douze buts. En mo y enne c haque but p eut être résolu

par deux cibles di�éren tes. Bien que nom breuses, les alternativ es son t courtes en nom bre d'ac-

tions. La satisfaction d'un but ne nécessite qu'une in teraction et la gestion des déplacemen ts.

De par la taille des alternativ es, leurs collectes et leurs év aluations on t un coût assez faible

(v oir la �gure 5.21).

Les sim ulations sur les protot yp es et les pro�ls d'individualité (v oir la partie 5.2.5) son t

dans un en vironnemen t d'une taille plus imp ortan te que l'exp érimen tation sur l'in�uence des

propriétés. L'en vironnemen t ne p ossédan t pas d'obstacle, le calcul des c hemins est plus long

(car il y a plus de p ossibilités) mais le calcul à e�ectuer est b eaucoup moins imp ortan t (moins

de buts, moins de déplacemen t à plani�er). De plus, dans cette exp érimen tation, l'agen t p os-

sède un c hamp de p erception lui p ermettan t de connaitre l'ensem ble de son en vironnemen t

dès le début. Nous p ouv ons constater le surcoût lié à la p erception dans la �gure 5.22.

L'exp érimen tation présen tan t la com binaison des motiv ations (v oir la partie 5.2.3) se dé-

roule dans un en vironnemen t d'une taille plus imp ortan te que les deux précéden tes. L'agen t ne

p ossède que deux buts, mais il existe plusieurs façons de les résoudre. De plus, la taille imp or-

tan te de l'en vironnemen t requiert de nom breux calculs de déplacemen t (dus aux nom breuses
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Fig. 5.23 � Sim ulation sur la com binaison des motiv ations. L'en vironnemen t est de plus grande

taille que les autres exp érimen tations, le coût de l'ASM s'en trouv e augmen té. En e�et, les

calculs des distances représen ten t 43; 58% du temps total. Le temps nécessaire à l'accomplis-

semen t en espace représen te 12; 1869% du temps total de la sim ulation.

p ossibilités de déplacemen t). Ces calculs de déplacemen t prennen t une part imp ortan te du

temps de calcul total ( 43; 58%) de la sim ulation. L'accomplissemen t en espace, basé sur une

estimation des déplacemen ts à e�ectuer, en traine un surcoût dans l'év aluation des alternativ es

par le mécanisme de sélection d'action(v oir la �gure 5.23).

Dans les sim ulations que j'ai e�ectuées, nous p ouv ons v oir que le coût de l'ASM dép end

de la taille des plans (v oir la �gure 5.21 et la �gure 5.22). En e�et, plus un plan p ossède

d'alternativ es (i.e. plus il existe de façons di�éren tes de résoudre un but) et plus les alternativ es

con tiennen t d'actions (i.e. plus les résolutions son t longues) plus la rec herc he dans un Arbre �
et=ou et l'év aluation prennen t du temps. De même, la taille de l'en vironnemen t est égalemen t

un facteur p ouv an t augmen ter le coût de l'utilisation de l'ASM. En e�et, si l'en vironnemen t est

de taille imp ortan te, les calculs de distance prendron t b eaucoup de temps. P armi ces calculs

de distance, il y a les calculs de c hemin nécessaire à l'accomplissemen t en espace (v oir la

�gure 5.23).

Conclusion

Dans ce c hapitre je me suis fo calisé sur la conception de comp ortemen ts. J'ai d'ab ord pré-

sen té l'atelier de conception qui a été mis en place a�n de p ermettre à l'utilisateur de conce-

v oir des comp ortemen ts indép endammen t des sim ulations. Cet atelier, destiné à un utilisateur

a v erti, p ermet de concev oir (en totalité ou partiellemen t) le comp ortemen t d'un agen t tout en

exploitan t les fonctionnalités o�ertes par le mécanisme de sélection d'action. De plus j'ai mis

en place un système de monitoring p ermettan t de suivre l'év olution des év aluations des alter-

nativ es de c haque agen t a�n de mettre en évidence l'in�uence de l'ASM sur le comp ortemen t.

Dans le but de mon trer l'imp ortance des di�éren ts élémen ts in terv enan t dans le mécanisme

de sélection d'action, j'ai e�ectué plusieurs exp érimen tations. La première est comp osée de

plusieurs p etites sim ulations qui mon tren t l'in�uence de c haque motiv ation sur le comp orte-

men t de l'agen t. La seconde a illustré l'action complémen taire d'un ensem ble de motiv ations

et de la com binaison de ces motiv ations sur le comp ortemen t de l'agen t. La troisième a p ermis

de comprendre l'imp ortance des propriétés in ternes de l'agen t don t la v aleur év olue duran t la

sim ulation. La dernière a mon tré commen t la dé�nition de protot yp es et leurs utilisations on t

p ermis d'obtenir, dans le même en vironnemen t, di�éren ts comp ortemen ts p our des agen ts qui

p ossèden t les mêmes capacités et connaissances.
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� L a �n justi�e les moyens. Mais qu'est-c e qui justi�er a la �n ? �

Alb ert Cam us

Conclusion

Le comp ortemen t d'un agen t se dé�nit à partir de l'observ ation des actions qu'il exécute

dans un en vironnemen t. Chaque action exécutée résulte d'un c hoix de l'agen t parmi ses capa-

cités. Le comp ortemen t se construit donc à partir des actions que l'agen t p eut e�ectuer p our

résoudre ses buts et d'un c hoix in�uencé par ses traits de caractère. L'une des applications

p ossibles des tra v aux de sim ulation de comp ortemen ts est les jeux vidéo. La mo délisation de

comp ortemen ts dans les jeux vidéo est un critère imp ortan t. Plus les comp ortemen ts des p er-

sonnages dans un jeu son t v ariés, plus l'immersion du joueur est in tense et captiv an te. Une

solution p our rendre les comp ortemen ts plus v ariés est d'accroître le nom bre des traits de

caractère de l'agen t a�n d'augmen ter la div ersité des in�uences sur son comp ortemen t. Or,

ces traits de caractère p euv en t être de natures di�éren tes. Il donc est imp ortan t de dé�nir une

structure p ermettan t à la fois de prendre compte tous ces élémen ts, d'autoriser l'a jout et la

suppression d'un trait de caractère tout en gardan t la cohérence du comp ortemen t obten u.

Ma con tribution consiste à dé�nir des comp ortemen ts qui son t comp osés de deux parties :

le raisonnemen t et l' individualité . Le comp ortemen t est construit à partir des capacités

de l'agen t lui p ermettan t de résoudre ses buts, le raisonnemen t, et d'un c hoix in�uencé par

ses traits de caractère, l'individualité. Le raisonnemen t utilise un plani�cateur p our déduire

l'ensem ble des résolutions p ossibles des buts de l'agen t à partir de ses connaissances et de

ses capacités. L'individualité utilise un mécanisme de sélection d'action (ASM p our A ction

Sele ction Me chanism ) a�n de déterminer la meilleure action parmi l'ensem ble des actions

exécutables. C'est sur cette dernière partie que mes rec herc hes se fo calisen t.

Le mécanisme de sélection d'action que je prop ose se base sur les notions d'alternativ e et

de motiv ation. Une alternativ e est une séquence d'actions comp osée d'une action exécutable,

d'actions in termédiaires et de l'action p ermettan t de résoudre un but. Les alternativ es son t des

prévisions à mo y en terme des résolutions p ossibles des buts, elles son t calculées par la partie

raisonnemen t du comp ortemen t. Les motiv ations son t l'expression de traits du caractère de

l'agen t qui in�uencen t le c hoix de l'action à exécuter. Leur rôle est d'év aluer à c haque ins-
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tan t les actions exécutables par l'agen t en prenan t en compte les alternativ es corresp ondan tes.

Les motiv ations son t dé�nies indép endammen t du con texte d'application du comp ortemen t,

elles son t donc réutilisables p our d'autres agen ts et d'autres sim ulations. Elles son t égalemen t

indép endan tes les unes des autres, rendan t le mécanisme de sélection d'action robuste aux

a jouts et aux suppressions de motiv ation. En�n, les motiv ations son t paramétrables a�n de

créer des pro�ls d'individualité. Ces pro�ls son t l'expression de la manière don t la motiv a-

tion v a in�uencer l'individualité de l'agen t. Les paramètres on t donc une in terprétation qui

facilite leur utilisation. Ma prop osition rep ose sur une dé�nition d'individualité sans a priori

sur l'en vironnemen t dans lequel le comp ortemen t sera appliqué. Cette dé�nition se v eut être

réutilisable (même partiellemen t) p our d'autres en vironnemen ts et d'autres agen ts.

Ces tra v aux s'inscriv en t dans le cadre du pro jet CoCoA de l'équip e SMA C de Lille. Le

mécanisme de sélection d'action a été implémen té et testé dans la plateforme de ce pro jet.

Cette tâc he a nécessité la création d'algorithmes tels que la rec herc he d'alternativ es dans un

Arbre � et=ou et l'a jout de nouv elles notions comme les propriétés qui év oluen t p endan t la

sim ulation. Ce mécanisme vien t enric hir le plani�cateur basé sur l'appro c he cen trée in terac-

tion a�n d'obtenir un moteur comp ortemen tal générique et une dé�nition du comp ortemen t

réutilisable tan t sur la partie raisonnemen t que sur la partie individualité. L'ASM que j'ai mis

en place dans CoCoA utilise sept motiv ations qui rép onden t aux critères de T yrrell dé�nis-

san t un b on mécanisme de sélection d'action. Plusieurs sim ulations on t été réalisées a�n de

mon trer l'imp ortance de c haque motiv ation, de la com binaison des motiv ations, de la notion

de propriétés év olutiv es et des pro�ls d'individualité. En�n des outils de conception et de

visualisation on t égalemen t été mis en place.

P ersp ectiv es

Nous a v ons vu dans une sim ulation que les protot yp es de pro�ls d'individualité p ermetten t

de simpli�er la conception des comp ortemen ts. Les protot yp es utilisés n'a v aien t aucune moti-

v ation en comm un. Lorsque l'on v eut utiliser l'ensem ble des protot yp es paramétran t les mêmes

motiv ations, la question de la com binaison des paramètres se p ose. Selon moi, deux solutions

son t à explorer, à tester et à comparer. La première serait de dé�nir une fonction com binan t

les paramètres de di�éren ts pro�ls p our une même motiv ation. La di�culté est de main tenir

la cohérence en tre les di�éren ts protot yp es et de faire des c hoix. En e�et, commen t p eut-

on com biner une inhibition et une forte attraction ? P our une même motiv ation, l'inhibition

est-elle toujours prioritaire ? La seconde serait d'utiliser plusieurs fois une même motiv ation

(i.e. plusieurs instances d'une même motiv ation) mais a v ec des paramètres di�éren ts. Cette

solution bien qu'elle soit actuellemen t réalisable dans CoCoA, risque de rendre plus di�cile la

compréhension des pro�ls.

Dans [Cañ97 ], l'auteur prend en compte l'état émotionnel de l'agen t dans la sélection

d'action. Dans cette appro c he, certaines émotions in�uencen t la pro duction d'hormones, ces

dernières son t prises en comptes lors du calcul des tendances des motiv ations et de l'imp ortance

des stim uli (in ternes et externes). L'état émotionnel qui mo di�e la pro duction d'hormones in-

�uence donc le comp ortemen t de l'agen t. Cette in�uence est tout à fait naturelle et doit être

prise en compte par le mécanisme de sélection d'action. P our cela, j'en visage deux pistes p os-

sibles. La première est de p ouv oir mo di�er l'impact des motiv ations, la seconde est d'a jouter

des motiv ations émotionnelles. Dans le première cas, les émotions p ourraien t mo di�er les pa-
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ramètres du pro�l d'individualité de l'agen t. P ar exemple, les préférences de l'agen t p ourraien t

être mo di�ées sous l'in�uence d'une émotion, la p eur p ourrait fa v oriser la fuite, l' ennui fa v ori-

serait le c hangemen t d'alternativ es en dimin uan t l'impact de l'inertie et la curiosité p ousserait

l'agen t à fa v oriser les résolutions présen tan t des explorations. Dans le deuxième cas, comme les

motiv ations son t indép endan tes, il est p ossible d'a jouter de nouv elles motiv ations sans touc her

au mécanisme de sélection d'action, ces motiv ations émotionnelles év alueraien t les alternativ es

suiv an t l'état émotionnel de l'agen t.

J'en visage égalemen t d'utiliser le mécanisme de sélection d'action p our la co op ération

d'agen ts cognitifs. Je suis con v aincu que des motiv ations p euv en t p ermettre d'exprimer des

comp ortemen ts du t yp e altruisme ou de prendre en compte la r éputation d'autres agen ts. L'al-

truisme ou empathie[CC03 ] a p our ob jet d'exprimer de quelle manière l'agen t est prédisp osé

à aider les autres agen ts. La réputation d'un agen t p eut être issue d'éc hanges so ciaux précé-

den ts où d'une réputation so ciale accordée aux autres agen ts. Ainsi un agen t exécutera plus

v olon tiers des buts (ordres) pro v enan t d'un agen t p ossédan t une b onne réputation. Ces moti-

v ations p ermettraien t d'obtenir des comp ortemen ts co op ératifs, autres que ceux actuellemen t

mis en place dans CoCoA. P our le momen t, les comp ortemen ts co op ératifs d'agen ts cognitifs

dans CoCoA nécessiten t l'utilisation d'une structure hiérarc hique préalablemen t dé�nie par la

désignation d'un c hef conn u par tous les agen ts sub ordonnés[DMR05 ]. Or, la réputation des

agen ts p eut-être vue comme une relation hiérarc hique implicite. Ainsi, l'altruisme et la réputa-

tion p ermettraien t une co op ération sans p our autan t a v oir dé�ni explicitemen t une structure

hiérarc hique en tre les agen ts. Mais p our p ouv oir e�ectuer des comp ortemen ts co op ératifs dans

CoCoA, il est nécessaire qu'un agen t ne puisse pas exécuter une in teraction qui rendra la réali-

sation d'un but d'un autre agen t imp ossible. C'est p ourquoi la notion d'actions m utuellemen t

exclusiv es (MUTEX) doit être prise en compte par la partie raisonnemen t a�n de limiter les si-

tuations de blo cage. P our cela l'utilisation d'un plani�cateur comme GraphPlan[BF95 , GA00]

p eut être une solution.

Une autre piste serait d'utiliser un système d'allo cation de ressources décen tralisée et

mon mécanisme de sélection d'action p our dé�nir une tâc he collectiv e. L'idée est de v oir

une action faisan t partie d'un plan comme une ressource à distribuer et d'attribuer comme

préférence l'év aluation de cette action par l'ASM. Ainsi, le système d'allo cation de ressources

décen tralisée p ourrait donner une distribution des tâc hes maximisan t le bien comm un, c'est-

à-dire distribuer les alternativ es à résoudre en prenan t en compte les individualités des agen ts.

La distribution des tâc hes p ourrait égalemen t se baser sur les émotions et la notion de c harge

cognitiv e présen tée dans [PCS03 ].
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Annexe A

Le c hoix de la fonction de com binaison

Dans cette partie, je présen terai les di�éren tes fonctions mathématiques que j'ai testées

comme candidates p oten tielles p our être des fonctions de com binaisons Comb dans CoCoA.

P our c haque fonction, je mon trerai en quoi elle est une b onne ou une mauv aise candidate. P our

cela, Je me baserai sur l'indép endance de c haque motiv ation, sur l'impact de l'a jout d'une

motiv ation attractiv e ou répulsiv e, sur la p ossibilité d'exprimer l'attraction, la neutralité, la

répulsion et l'inhibition et sur les in terv alles p ermettan t d'exprimer ces quatre év aluations.

Chaque fonction candidate � sera présen tée tel que :

� alt est une alternativ e et � est une fonction de com binaison a v ec n év aluateurs, tels que

� (alt ) = Comb(f 
 1(alt ); :::; 
 n (alt )g) .

� � 0
la même fonction candidate a v ec un év aluateur supplémen taire nommé 
 m , telle que

� 0(alt ) = Comb(f 
 1(alt ); :::; 
 n (alt )g; 
 m (alt )g) .

A.1 La fonction puissance

La fonction puissance que j'ai testée est dé�nie telle que � 0(alt ) = ( � (alt )) 
 m (alt )
a v ec

� 0(alt ) > 1. P our cette fonction, l'év aluation 0 ( 
 i (alt ) = 0 ), blo que l'év aluation �nale à 1

( � (alt ) = 1 ). La v aleur 0 blo que les év aluations des autres motiv ations et p ermettan t d'ex-

primer une inhibition. La v aleur 1 ne c hange pas l'év aluation �nale et p ermet d'exprimer une

év aluation neutre. De plus, toutes les v aleurs 
 i (alt ) > 1 augmen ten t la v aleur �nale et toutes

les v aleurs v telles que v 2]0; 1[ dimin uen t la v aleur �nale. Le domaine serait donc R+
. A v ec

l'augmen tation du nom bre d'év aluations, cette fonction p eut donner des év aluations a v ec de

grands nom bres. Se p ose alors la question de l'in térêt d'obtenir de grands nom bres et de les

manipuler. De plus, les calculs dev enan t vite complexes, leur v éri�cation n'est pas toujours

simple. Bien que cette fonction p ermette d'exprimer les quatre év aluations p ossibles, dans la

pratique, l'év aluation �nale demande des calculs p ouv an t être complexes et une manipulation

de grands nom bres don t l'in térêt est discutable.
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A.2 La fonction racine

La fonction racine que j'ai testée est dé�nie telle que � 0(alt ) = 
 m ( alt )
p

(� (alt )) . La fonction

racine est une fonction puissance donc les év aluations son t sous la forme

1

 m (alt ) . Les v aleurs

des év aluations p euv en t donc encore être de grands nom bres. P our la fonction racine, il est

p ossible d'exprimer :

� Soit une attraction est une v aleur 
 m (alt ) 2 ]0; 1[ et donc la meilleure action est l'action

a y an t obten u la plus grande év aluation �nale.

� Soit une attraction est une v aleur 
 m (alt ) > 1 et donc la meilleure action est l'action

a y an t obten u la plus p etite év aluation �nale.

Con trairemen t à la fonction puissance, il n'existe pas de v aleur p ermettan t d'exprimer l'inhi-

bition. Il faut donc gérer la division par zéro dans un cas particulier, la fonction ne p ouv an t

pas exprimer l'inhibition. Globalemen t, les calculs resten t complexes et l'in terprétation des

résultats n'est pas éviden te.

A.3 La somme

La fonction somme que j'ai testée est dé�nie telle que � 0(alt ) = � (alt )+ 
 m (alt ) . P our cette

fonction, les in terv alles son t plutôt éviden ts lorsque l'on tra v aille dans R . Une v aleur p ositiv e

est une attraction, une v aleur négativ e est une répulsion et le 0, qui est l'élémen t neutre de

l'op ération, exprime naturellemen t la neutralité de l'év aluation. Les calculs son t simples et les

v aleurs facilemen t compréhensibles. T outefois, il n'est pas p ossible d'exprimer explicitemen t

une inhibition dans une somme. Au mieux, il serait p ossible de v oir l'inhibition comme la plus

forte des répulsions p ossibles. En dé�nissan t une v aleur sp éci�que p our l'inhibition. Néanmoins

ne connaissan t pas le nom bre de motiv ations et donc le nom bre d'élémen ts à sommer, cette

forte répulsion ne p eut assurer l'e�et blo quan t désiré par l'inhibition. De plus, si plusieurs

actions son t inhib ées, il est p ossible de v oir des inhibitions plus ou moins fortes, ce qui n'a pas

réellemen t de sens dans le mo dèle prop osé.

A.4 La somme probabiliste

La fonction somme probabiliste que j'ai testée est dé�nie telle que � 0(alt ) = ( � (alt ) +

 m (alt )) � (� (alt ) � 
 m (alt )) . Cette fonction p ermet d'utiliser des v aleurs d'év aluations


 m (alt ) 2 ] � 1; 1[. Les v aleurs négativ es représen ten t des répulsions, les v aleurs p ositiv es des

attractions et le 0 comme p our la somme est une v aleur neutre. Néanmoins, il n'existe pas de

v aleur d'inhibition explicite p ouv an t blo quer l'év aluation d'une action.

A.5 Le pro duit

La fonction pro duit que j'ai testée est dé�nie telle que � 0(alt ) = � (alt ) � 
 m (alt ) . Cette

fonction est simple puisqu'elle se base sur l'op érateur de m ultiplication. P our la m ultiplication,

par dé�nition, l'élémen t neutre est le 1 et l'élémen t inhibiteur est le 0 (l'élémen t absorban t

de la m ultiplication). La v aleur 0 inhib e les év aluations des autres motiv ations et p ermet
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d'exprimer une inhibition. La v aleur 1 ne c hange pas l'év aluation �nale et p ermet d'exprimer

une év aluation neutre. De plus, toutes les v aleurs 
 i (alt ) > 1 augmen ten t la v aleur �nale

et toutes les v aleurs v telles que v 2]0; 1[ dimin uen t la v aleur �nale. Les v aleurs négativ es

n'expriman t que le signe moins suiv an t la parité de leur nom bre, n'app orten t pas une b onne

solution p our exprimer la répulsion. Le domaine serait donc R+
.

La fonction pro duit rép ond aux propriétés dé�nie dans la partie 3.3, c'est donc celle que

j'ai c hoisie.
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Annexe B

Com biner les préférences de l'agen t

Con trairemen t aux motiv ations, les préférences ne son t pas indép endan tes. Un agen t ex-

prime quatre t yp es de préférences di�éren tes p our une in teraction.

� Soit l'agen t aime e�ectuer une in teraction.

� Soit l'agen t n'aime pas e�ectuer une in teraction.

� Soit l'agen t a une inhibition p our cette in teraction, cette inhibition devra être rép ercutée

sur l'év aluation de toute l'alternativ e.

� Soit l'agen t a une indi�érence p our cette in teraction, l'in teraction n'in�uence donc pas

l'év aluation de son alternativ e.

A�n de garder une certaine cohérence et ne pas p erturb er l'utilisateur en tre le sens des

v aleurs des év aluations des motiv ations et le sens des v aleurs des préférences des agen ts, j'ai

�xé une séman tique p our les v aleurs de préférence qui est pro c he de celle utilisée p our les

v aleurs des év aluateurs. Ainsi, p our un agen t c, la fonction � c donne p our c haque in teraction

a, la v aleur de la préférence de l'agen t � c(a) et ses v aleurs son t incluses dans R+
:

� � c(a) = 0 exprime une inhibition p our l'in teraction a : l'agen t ne v eut absolumen t pas

e�ectuer l'in teraction a,

� � c(a) = 1 dénote que l'agen t c exprime une indi�érence p our l'in teraction a,

� � c(a) 2 ]0; 1[ désigne une préférence négativ e à l'exécution de l'in teraction a,

� � c(a) > 1 marque l'attirance de l'agen t c p our l'exécution de a.

De par la dép endance des préférences, j'ai privilégié le fait d'obtenir une v aleur �mo y enne�

p our la préférence d'une alternativ e. T outefois, une action inhibitrice doit toujours inhib ée

l'alternativ e et une indi�érence ne doit pas in�uencer la v aleur �nale.

Main tenan t que le fonctionnemen t de la fonction de com binaison des préférences de l'agen t

p our une alternativ e est dé�ni, je v ais présen ter quelques fonctions étudiées a�n d'expliquer

le c hoix de la fonction mis en place dans CoCoA. Ces fonctions doiv en t p ermettre d'a v oir

une vision globale de l'év aluation d'une alternativ e. Comme la préférence de l'agen t év alue

l'ensem ble de l'alternativ e il est in téressan t que la fonction c hoisie puisse aider à éviter les

oscillations en tre les alternativ es en gardan t une certaine stabilité dans l'év aluation de l'alter-

nativ e p endan t son exécution. En�n, la fonction reten ue doit être simple à comprendre et à

mettre en place.
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B.1 Maxim um

Le maxim um comme év aluation 
 m (alt ) corresp ond à la note maximale des préférences

des in teractions de alt . L'év aluation est simpli�ée à l'extrême, donnan t une vision optimiste

de l'év aluation des préférences d'une alternativ e : 
 (alt ) = max jalt j
i =1 (� c(ai )) .

T outefois la fonction maxim um ne p eut que décroître au cours de la sim ulation. Si la préférence

p our une alternativ e précédemmen t sélectionnée décroît alors la p ossibilité de c hoisir une autre

alternativ e augmen te. Une com binaison des préférences basée sur le maxim um p eut ainsi

fa v oriser les oscillations en tre les di�éren tes alternativ es. De plus, si l'inhibition corresp ond

toujours à une v aleur répulsiv e extrême (comme la v aleur 0), alors l'inhibition n'est pas pris

en compte par la fonction. En�n, l'év aluation d'une alternativ e par le maxim um ne se base

que sur une seule préférence de l'alternativ e, ce qui ne re�ète pas vraimen t une év aluation

globale de l'alternativ e.

B.2 Minim um

La fonction minim um (opp osée du maxim um) 
 m (alt ) corresp ond à la note minimale des

actions de l'alternativ e. C'est une vision p essimiste de l'év aluation d'une alternativ e qui ne se

base que sur une seule in teraction : 
 (alt ) = min jalt j
i =1 (� c(ai )) .

Con trairemen t au maxim um, au cours de l'exécution de l'alternativ e, le minim um ne p eut

qu'augmen ter (sauf si l'agen t découvre de nouv elles informations et qu'il doit replani�er et

mo di�er l'alternativ e). Cet accroissemen t des préférences p ermet d'aider à éviter les oscillations

en tre les di�éren tes alternativ es. De plus, l'inhibition est prise en compte (si une in teraction

a une préférence de 0, la v aleur minimale de son alternativ e est donc 0 et l'év aluation de la

préférence sera égalemen t de 0). Bien que plus a v an tageux que le maxim um sur de nom breux

p oin ts, le minim um ne se base que sur une seule in teraction (celle a v ec la préférence la plus

faible) ce qui ne re�ète pas vraimen t l'idée de préférence globale d'une alternativ e que l'on

rec herc he.

B.3 N ieme
plus p etite préférence

L'un des défauts de la fonction minim um est cette vision p essimiste qui ne re�ète pas

vraimen t l'év aluation globale de l'alternativ e. L'idée est donc de prendre en compte la n ieme

note minimale

19

d'une alternativ e où n corresp ond à une notion d'erreur, un p eu comme la

notion de bruit en statistique. Soit mini un sous-ensem ble des ai � alt , tel que jmini j = n � 1
alors,


 (alt ) = � c(min n )j 8ai 2 mini; � c(min n ) � � c(ai )
8aj 2 alt n (mini [ min n ); � c(min n ) � � c(aj )

Ceci p ermettrait d'obtenir une vision p essimiste dégradée de l'év aluation d'une alternativ e.

Globalemen t, cette idée garde la stabilité o�erte par le minim um tout en enlev an t le bruit.

P our l'inhibition deux c hoix son t p ossibles : soit a v oir une inhibition e�ectiv e sur n inhibitions,

soit gérer une inhibition comme un cas exceptionnel et le prendre en compte indép endammen t

19

Si n = 1 alors cette fonction revien t à un minim um classique
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de la fonction. De plus, il faut dé�nir la v aleur n et se p oser la question du c hoix du meilleur

n . Ensuite, il faut un traitemen t particulier p our les alternativ es con tenan t moins de n in ter-

actions. En�n, il faut gérer le cas particulier de l'inhibition a v ec cette v aleur n . Bien que cette

fonction p ermette de réduire l'asp ect p essimiste du minim um, elle engendre globalemen t plus

de questions et de cas particuliers à gérer que la fonction minim um classique.

B.4 Mo y enne arithmétique

L'év aluation 
 (alt ) corresp ond à la mo y enne arithmétique des préférences des in terac-

tions de l'alternativ e. Privilégian t une év aluation globale des préférences de l'alternativ e :


 m (alt ) =
P jalt j

i =1 ( � c (ai )
jalt j ) .

P ar dé�nition cette fonction, comme toutes les fonctions mo y ennes, p ermet de réduire l'impact

(de lisser) des v aleurs extrêmes de répulsions et d'attractions. Ce lissage augmen tan t a v ec le

nom bre d'in teractions, p ermet d'assurer une certaine stabilité p endan t l'exécution de l'alter-

nativ e dans la notation des préférences. T outefois, le lissage et la stabilité ne son t pas garan tis

a v ec p eu d'actions, il est évidemmen t p ossible d'a v oir une év aluation de préférence qui décroît

a v ec l'exécution de l'alternativ e. L'inhibition demande une gestion particulière p our être pris

en compte par cette fonction.

B.5 Mo y enne des N minima

Cette fonction vien t de l'idée de garder les a v an tages du minim um a v ec ceux prop osés

par la mo y enne arithmétique. Ainsi l'év aluation 
 (alt ) corresp ond à la mo y enne des n plus

p etites préférences des in teractions de l'alternativ e. L'év aluation se base sur n in teractions,

app ortan t une vision générale p essimiste

20

. Soit min n l'in teraction a y an t reçu la n ieme
plus

p etite préférence. Alors 
 m (alt ) =
P n

i =1 ( � c (min i )
n ) .

Cette fonction p ossède une stabilité

21

pro c he de celle o�erte par le minim um (la stabilité

dans l'év olution de la v aleur p ermet d'éviter les oscillations en tre les meilleures alternativ es

p our la motiv ation des préférences de l'agen t). L'év aluation se fait sur un sous-ensem ble d'in-

teractions p ermettan t d'a v oir une vision plus générale sans être p our autan t globale. T outefois,

l'inhibition est un cas particulier à gérer, la stabilité est plus faible que le minim um et l'év a-

luation moins globale qu'une mo y enne. En�n, la v aleur n reste à �xer soit de manière statique,

soit prop ortionnellemen t à la taille des alternativ es à év aluer. Globalemen t, cette fonction p os-

sède les a v an tages de la fonction minim um et d'une fonction mo y enne mais dans une v ersion

dégradée. P ar con tre, elle p ossède les incon v énien ts liés à la gestion de l'inhibition et au c hoix

de la v aleur n .

B.6 Mo y enne Géométrique

La mo y enne géométrique est utilisée en économie p our calculer un taux d'accroissemen t

mo y en, elle est égalemen t utilisée en économétrie p our calculer le taux de rendemen t géomé-

20

Si n = 1 , la fonction corresp ond au minim um

21

La stabilité dans l'év olution de l'év aluation p endan t l'exécution de l'alternativ e
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trique mo y en ou le rendemen t mo y en p ondéré par le temps. La mo y enne géométrique cor-

resp ond à la racine n-ième du pro duit des notes des n actions : 
 (alt ) = j alt j
q Q jalt j

i =1 � c(ai ) .

La mo y enne géométrique ten te de trouv er un co e�cien t m ultiplicateur comm un en tre toutes

les v aleurs. Ainsi con trairemen t à la mo y enne arithmétique qui surestime l'e�et des grands

nom bres par rapp ort aux p etits, la mo y enne géométrique v a c herc her un co e�cien t k tel que

les v aleurs imp ortan tes surestimen t d'un m ultiple de k et les p etits nom bres sous-estimen t a v ec

un m ultiple de

1
k . De plus, le fait de passer par un pro duit implique la prise en compte d'une

inhibition don t la v aleur est 0 p our toute l'alternativ e. Comme toutes les fonctions mo y ennes,

la mo y enne géométrique prend en compte l'ensem ble des préférences des in teractions de l'al-

ternativ e et o�re un lissage in téressan t p our garder une certaine stabilité p endan t l'exécution

de l'alternativ e. Réduisan t les incon v énien ts de la mo y enne arithmétique cette fonction est

très in téressan te.

B.7 Mo y enne Harmonique

La mo y enne harmonique est l'in v erse de la mo y enne arithmétique de l'in v erse des ai . Elle est

notammen t utilisée p our calculer une vitesse mo y enne d'un déplacemen t qui p ossède plusieurs

vitesses constan tes en tre des p oin ts équidistan ts. De même, elle est utilisée en électronique p our

calculer la résistance mo y enne de résistances mon tées en parallèle dans un circuit électrique.

La résistance mo y enne p ermet de connaître la v aleur unique à attribuer à c haque résistance

mon tée en parallèle a�n de préserv er la résistance totale du circuit. La mo y enne harmonique

corresp ond au quotien t en tre n et la somme des in v erses des préférences des n actions :


 (alt ) = jalt j
P j alt j

i =1 ( 1
� c ( a i ) )

. A�n d'éviter la division par zéro (

1
0 = 1 ), une inhibition demande

un traitemen t particulier. T outefois l'utilisation de la mo y enne harmonique dans un circuit

électrique p our connaitre la v aleur unique à attribuer à c haque résistance est pro c he de l'idée

que l'on souhaite obtenir a v ec les préférences. Les préférences étan t dé�nies indép endammen t,

elles corresp ondraien t aux résistances mon tées en parallèle et la v aleur unique à attribuer à

c haque résistance du circuit corresp ondrait à la v aleur unique à a�ecter à c haque préférence

de l'alternativ e p our préserv er l'év aluation.

B.8 Bilan

La mo y enne harmonique et la mo y enne géométrique son t deux fonctions de com binaison

des préférences équiv alen tes dans leur a v an tages, c'est p ourquoi j'ai reten u ces deux fonctions.

P ar défaut, c'est la mo y enne harmonique qui est utilisée p our com biner les préférences de

l'agen t. Mais, l'utilisateur p eut c hanger cette fonction et utiliser la mo y enne géométrique. Le

c hoix de la fonction par défaut a été fait par rapp ort à l'utilisation de la mo y enne harmonique

dans un circuit électrique qui p eut être comparée à la com binaison des préférences d'une

alternativ e.



Annexe C

L'atelier de conception

Dans cette annexe, je présen te l'atelier de conception en détail. Sans p our autan t être

une do cumen tation utilisateur ou un tutoriel pas à pas de l'atelier, ce c hapitre p ermet de

comprendre plus en profondeur le fonctionnemen t de l'in terface de l'atelier et ses di�éren ts

atouts.

C.1 L'in terface

L'atelier rep ose sur trois élémen ts du comp ortemen t : les propriétés, les in teractions et

les motiv ations. Le princip e de l'atelier est donc de p ermettre à l'utilisateur de concev oir

c haque élémen t indép endammen t tout en gardan t une vue globale sur le comp ortemen t. C'est

p ourquoi nous a v ons c hoisi de mettre en place une vue globale du comp ortemen t qui est

présen te à c haque étap e de la conception (une vue �xe). Chaque élémen t du comp ortemen t

corresp ond à une étap e sp éci�que de la conception. C'est p ourquoi ces trois étap es ne son t

pas représen tées sim ultanémen t. Néanmoins, les c hangemen ts apparaissan t dans une étap e

p euv en t a v oir des in�uences sur les autres (par exemple l'a jout de propriétés p ermet de les

utiliser par la suite comme paramètres).

C.1.1 V ue générale

Lorsque l'atelier est lancé, la première c hose que l'utilisateur doit faire c'est nommer l'agen t

don t il v a concev oir le comp ortemen t (v oir la �gure C.1). Ce nom a principalemen t p our but de

di�érencier les comp ortemen ts p our l'utilisateur. C'est p ourquoi on p eut égalemen t considérer

qu'il s'agit du nom du comp ortemen t. Une fois le nom fourni, l'atelier se présen te dans une

fenêtre comp osée de trois parties :

� le men u p ermettan t de c harger et de sauv egarder le comp ortemen t

� l'arbre récapitulatif du comp ortemen t

� la fenêtre de gestion qui o�re trois vues : les propriétés, les in teractions et les motiv ations

Comme nous l'a v ons déjà vu, le men u et l'arbre récapitulatif du comp ortemen t son t tou-

jours visibles quelque soit la partie du comp ortemen t qui est gérée. À tout momen t de la

conception, l'utilisateur p eut ainsi consulter l'état global du comp ortemen t et sauv egarder ce
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Fig. C.1 � L'utilisateur dé�nit dans un premier temps, le nom de l'agen t qu'il v a créer.

qui a été fait. Les fenêtres de gestion (propriétés, in teractions et motiv ations) son t a�c hables

une à une (dans le même espace) par simple clic sur l'onglet corresp ondan t (v oir la �gure C.2).

Fig. C.2 � L'in terface se décomp ose en trois parties. Le men u (partie 1 en bleu), l'arbre

récapitulatif (partie 2 en rouge) et la fenêtre de gestion (partie 3 en v ert) qui gère soit les

propriétés, soit les in teractions, soit les motiv ations. Les parties 1 et 2 son t �xes, la partie 3

dép end de l'onglet sélectionné.

C.1.2 Le men u

Le men u p ermet de gérer principalemen t le c hargemen t de comp ortemen ts existan ts et

la sauv egarde du comp ortemen t au cours. Il p ermet égalemen t d'imp orter et de sauv egarder

indép endammen t c hacune des trois parties : les propriétés, les motiv ations et les in teractions.

En�n, il p ermet de c hanger la langue de l'atelier sans redémarrage (v oir la �gure C.3).
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Fig. C.3 � La barre de men u de l'atelier qui p ermet de sauv egarder et c harger tout ou partie

du comp ortemen t.

C.1.3 L'arbre récapitulatif du comp ortemen t

La dé�nition du comp ortemen t faite a v ec l'atelier de conception est récapitulée dans un

arbre (v oir la partie 2 de la �gure C.2). À la racine se trouv e le nom de l'agen t, les feuilles

présen ten t les propriétés, les in teractions et les motiv ations dé�nies p our l'agen t.

C.1.4 Les propriétés

La gestion des propriétés p ermet à la fois de créer des propriétés et de les a�ecter à l'agen t

(v oir la �gure C.4). Une propriété est dynamique ou dép endan te (v oir la partie 4.1). Si elle

est dynamique, la propriété év olue suiv an t une fonction mathématique. Si la propriété est

dép endan te, elle dép end d'une propriété existan te et la dép endance est gérée par une fonction

mathématique.

L'a jout et la mo di�cation d'une propriété s'e�ectue par la fenêtre présen tée dans la �-

gure C.5. C'est dans cette fenêtre que l'utilisateur dé�nit si la propriété est dynamique ou

dép endan te d'une autre propriété, ainsi que la fonction corresp ondan te. La liste des fonctions

est dé�nie dans un �c hier de con�guration (v oir la partie C.3). Chaque fonction p ossède un

nom, une description (qui p ermet un a�c hage d'aide via une info bulle), les paramètres qui

lui son t nécessaires et la classe ja v a calculan t l'allure de la fonction.

C.1.5 Les in teractions

La gestion des in teractions p ermet d'a�ecter les in teractions que p eut e�ectuer l'agen t, de

leur donner une v aleur de préférence et de coûts et égalemen t de créer des group es de coûts

et de préférences p our simpli�er le paramétrage (v oir la �gure C.4). Les in teractions que p eut

e�ectuer l'agen t et les group es p euv en t être imp ortées d'un pro jet CoCoA existan t où à partir

d'une sauv egarde sp éci�que aux in teractions d'un comp ortemen t (v oir la partie C.2).

Chaque in teraction reçoit une v aleur de préférence et de coût. L'a�ectation des v aleurs

de préférence et de coût se fait de la même manière. Je présen terai donc les fenêtres p our

l'a�ectation des préférences, car les v aleurs exprimen t un goût (attraction, neutralité, répulsion

et inhibition) qui est représen té par des couleurs qui p ossèden t une séman tique (les couleurs

son t con�gurables dans par un �c hier v oir la partie C.2).

La partie droite de la fenêtre de gestion des in teractions est su�san te p our dé�nir les

capacités de l'agen t et ses préférences (v oir la �gure C.7). La partie gauc he de cette fenêtre

p ermet d'utiliser la notion de group e p our simpli�er le paramétrage (v oir la �gure C.8). La
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Fig. C.4 � La gestion des propriétés se décomp ose en trois parties. Dans la partie 1 (en rouge)

se trouv e l'ensem ble des propriétés qui son t disp onibles (préalablemen t créées ou c hargées).

Dans la partie 2 (en bleu) se trouv e les propriétés de l'agen t, en tre la partie 1 et la partie 2 deux

b outons p ermetten t d'a jouter ou de supprimer une propriété à l'agen t. La partie 3 (en v ert)

donne une représen tation graphique de l'év olution de la propriété suiv an t les paramètres de

la fonction d'év olution. Cette partie p ermet égalemen t de créer, de mo di�er ou de supprimer

une propriété.

gestion d'un group e se fait par le b outon + situé à coté de c haque group e. Il p ermet de c hanger

la vue p our se fo caliser sur le con ten u d'un group e p our y a jouter des in teractions où p our

sp éci�er les v aleurs de paramètres des in teractions de ce group e (v oir la �gure C.9).

C.1.6 Les motiv ations

La gestion des motiv ations p ermet de dé�nir les motiv ations utilisées par le mécanisme

de sélection d'action et leur paramétrage (pro�l d'individualité) (v oir la �gure C.10). L'idée

principale de cette fenêtre est de prop oser une partie standard comm une à toutes les moti-

v ations et une partie sp éci�que p our c haque motiv ation. En e�et, p our mieux comprendre

le fonctionnemen t d'une motiv ation il faut p ouv oir app orter une illustration la plus précise

p ossible. La �gure C.10, nous mon tre l'a�c hage sp éci�que de l'opp ortunisme (le carré bleu

corresp ondan t à la v aleur de l'opp ortunisme) par rapp ort à la v aleur de la propriété vision

de l'agen t (la distance maximale de p erception de l'agen t). Ainsi par rapp ort à son c hamp

de vision, il est p ossible de se faire une idée du seuil d'opp ortunisme (la distance à partir de

laquelle l'opp ortunisme fa v orise une action exécutable).

P our la motiv ation des préférences de l'agen t (v oir la �gure C.11, l'a�c hage sp éci�que

p ermet de sim uler la com binaison des préférences a v ec les v aleurs de préférences a�ectées via

l'onglet Interactions .

Dans le cas où le paramètre d'une motiv ation est lié à une propriété, l'a�c hage sp éci�que

reprend les princip es de la fenêtre de gestion des propriétés (v oir la �gure C.12).
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Fig. C.5 � L'a jout et la mo di�cation d'une propriété s'e�ectue par cette fenêtre. Une propriété

p ossède un nom, une description (qui s'a�c hera en info-bulle), une fonction et le t yp e de la

propriété (dynamique ou dép endan te d'une autre propriété). La liste des fonctions est dé�nie

par rapp ort à un �c hier de con�guration, la liste des propriétés son t les propriétés présen tes

dans la partie 1 de la �gure C.4.

C.2 Les �c hiers dé�nissan t le comp ortemen t

Lors de la sauv egarde du comp ortemen t, quatre �c hiers son t générés automatiquemen t,

un �c hier par partie du comp ortemen t (propriétés, in teractions et motiv ations) et un �c hier

qui englob e toutes les parties. Ceci p ermet de réutiliser tout un comp ortemen t ou simplemen t

une partie. Il est égalemen t p ossible qu'un utilisateur v euille ne créer qu'une partie du com-

p ortemen t et la sauv egarder. Cette décomp osition en quatre �c hiers p ermet une conception

mo dulaire, car il est p ossible de c harger des données pro v enan t des di�éren ts �c hiers générés.

C.2.1 Le comp ortemen t

Le �c hier de comp ortemen t (don t le nom est su�xé par -behavior.xml ) dé�nit l'ensem ble

des données nécessaires à la construction d'un comp ortemen t p our un agen t CoCoA (v oir la

�gure C.13). Un comp ortemen t est comp osé d'un nom (le nom de l'agen t), d'une description,

de propriétés, de motiv ations et d'in teractions. Une propriété est comp osée d'un nom, d'une

description et d'une fonction (en cas d'absence la fonction est considérée comme une fonction

constan te). La v aleur d'une propriété au début de la sim ulation est sp éci�que à la sim ulation,

c'est p ourquoi elle n'a pas été dé�nie dans l'atelier de conception. Une fonction est comp osée

d'un nom, de paramètres et d'une fonction d'év olution qui est soit dynamique, soit dép endan te

d'une autre propriété. Les paramètres son t des v aleurs qui p euv en t être b ornées. Une moti-

v ation est comp osée d'un nom, d'une v aleur de paramètre (p our le pro�l d'individualité) et

d'une fonction (dans le cas d'une dép endance à une propriété). Une in teraction est comp osée

d'un nom, d'une description, d'une v aleur de préférence et d'une v aleur de coût. Les group es

n'apparaissen t pas dans ce �c hier généré car ils ne son t qu'une simpli�cation de paramétrage.
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Fig. C.6 � La gestion des in teractions se décomp ose en deux parties. La partie gauc he (en

rouge) gère l'a�ectation des in teractions et la v aleur de préférence et de coût p our c haque

in teraction. La partie de droite (en bleu) p ermet de créer les group es de préférence et de

coût, d'a�ecter les in teractions par group e (en passan t à la vue par group e a v ec le b outon +),

d'a�ecter les v aleurs p our c haque group e et de visualiser (et comparer) les v aleurs a�ectées

p our c haque in teraction. Dans cette partie, il est égalemen t p ossible de se fo caliser soit sur les

préférences, soit sur les coûts, via les onglets.

C.2.2 Les propriétés

Le �c hier des propriétés (don t le nom est su�xé par -property.xml ) regroup e l'ensem ble

des propriétés dé�nies (v oir la �gure C.14). La dé�nition de la propriété est la même que dans

le �c hier de comp ortemen t.

C.2.3 Les motiv ations

Le �c hier des motiv ations (don t le nom est su�xé par -motivations.xml ) regroup e l'en-

sem ble des motiv ations dé�nies (v oir la �gure C.15). La dé�nition d'une motiv ation est la

même que dans le �c hier de comp ortemen t.

C.2.4 Les in teractions

Le �c hier des in teractions (don t le nom est su�xé par -interactions.xml ) regroup e l'en-

sem ble des in teractions, leur group es et leur préférence et leur coût (v oir la �gure C.16).

Con trairemen t au �c hier de comp ortemen t, ce �c hier prend en compte les group es a�n de p er-

mettre la récup ération du tra v ail e�ectué. De plus, les in teractions mémorisées corresp onden t

à toutes les in teractions (pas seulemen t les in teractions que l'agen t p eut-e�ectuer) qui étaien t

dans la liste de la fenêtre de gestion. Cette liste d'in teractions p eut être égalemen t imp ortée à

partir de n'imp orte quel �c hier pro v enan t de CoCoA et con tenan t des in teractions. Ce �c hier



C.3. Les �c hiers de con�guration 167

Fig. C.7 � Cette partie de la gestion des in teractions p ermet d'a�ecter les in teractions à l'agen t

(partie 3 en v ert) et de gérer une par une les v aleurs de préférence et de coût des in teractions

(partie 2 en bleu). Nous a v ons égalemen t mis en place un système de �ltre par rapp ort aux

v aleurs des in teractions (partie 1 en rouge). Ce système p ermet d'a�c her les in teractions don t

la v aleur est neutre, attractiv e, répulsiv e ou inhibitrice a�n de simpli�er la rec herc he et donc

l'a�ectation.

p eut être soit un �c hier pro v enan t d'une sim ulation particulière, soit un �c hier de la librairie

des in teractions de CoCoA. Les in teractions que l'agen t ne p eut pas e�ectuer on t, par défaut,

un coût et une préférence de 1.

C.3 Les �c hiers de con�guration

Comme nous l'a v ons vu, l'atelier de conception est con�gurable via des �c hiers. Il existe

cinq �c hiers de con�guration a y an t c hacun un rôle bien précis.

color.con�g : ce �c hier dé�nit les di�éren tes couleurs utilisées.

function.con�g : ce �c hier dé�nit les di�éren tes fonctions.

slider.con�g : ce �c hier dé�nit le comp ortemen t des sliders (les barres qui �xen t une v aleur).

motiv ation.con�g : la fenêtre de gestion des in teractions.

fr.prop erties : ce �c hier gère le texte p our c haque mot présen t dans l'atelier qui ne vien t pas

de l'utilisateur. Le �c hier en.properties est le même �c hier mais p our la traduction

anglaise.
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Fig. C.8 � Cette partie p ermet d'a�ecter les v aleurs sur les in teractions via la notion de

group e. Elle a�c he égalemen t les in teractions dans le graphique à gauc he (les in teractions

co c hées) a�n d'a v oir une vue d'ensem ble des di�éren tes v aleurs. En�n, elle p ermet égalemen t

de créer un group e. Chaque group e p eut être géré dans une vue sp éci�que (v oir la �gure C.9)

qui est accessible via le b outon +.

C.3.1 Le �c hier color.con�g

Ce �c hier asso cie à c haque �thème�, une couleur. Il est principalemen t utilisé p our dé�nir les

couleurs p ermettan t d'exprimer l'attraction, l'inhibition, la répulsion et la neutralité. Chaque

couleur est représen tée par sa dé�nition R GB (v oir la �gure C.17). Un thème est un nom (un

iden ti�an t) asso cié à une couleur.

C.3.2 Le �c hier function.con�g

Ce �c hier dé�nit p our c haque fonction, son nom, ses paramètres et une classe ja v a p ermet-

tan t l'application de la fonction. Chaque paramètre est dé�ni par un nom (un iden ti�an t) et

une description (v oir la �gure C.18). Les b ornes des paramètres son t dé�nies par l'utilisateur.

C.3.3 Le �c hier slider.con�g

Ce �c hier p ermet de dé�nir des comp ortemen ts p our c haque slider (v oir la �gure C.19). Le

comp ortemen t d'un slider est dé�ni par une v aleur minimale, une v aleur maximale des paliers

et la v aleur d'un pas p our c haque palier. Ainsi, il est p ossible de dé�nir des paliers de v aleurs

en tre lesquelles un pas du slider aura une v aleur sp éci�que. P ar exemple, on p eut dé�nir un
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Fig. C.9 � Cette vue d'un group e p ermet d'a jouter des in teractions au group e (partie 4 en

rose) parmi l'ensem ble des in teractions que p eut e�ectuer l'agen t. Un group e a un nom et une

description, cette dernière p eut être mo di�ée (partie 2 en bleu). Il est p ossible de sp éci�er une

v aleur p our c haque in teraction du group e (dans la partie 3). En�n le b outon - (partie 1 en

rouge) p ermet de rev enir à la vue par group e présen tée dans la �gure C.8).

slider dans lequel en tre 0 et 1 le pas v aut 0.01, en tre 1 et 10 le pas v aut 0.1 et en tre 10 et 100

le pas v aut 1.

C.3.4 Le �c hier motiv ation.con�g

Ce �c hier p ermet de sp éci�er p our c haque motiv ation, le t yp e de paramètre accepté, ainsi

que son a�c hage sp éci�que (v oir la �gure C.20). P our cela, la partie �xe est un c hoix en tre

les t yp es : Integer, Float, Empty . Les v aleurs en tières ( Integer ) son t utilisées par exemple

p our l'opp ortunisme et les accomplissemen ts. Les v aleurs �ottan tes ( Float ) son t utilisées

p our la rev alorisation m ulti-buts et l'inertie. Les v aleurs vides ( Empty ) son t utilisées p our les

préférences de l'agen t (don t l'onglet Interactions p ermet de dé�nir la v aleur de préférences

p our c haque in teraction) et p our l'in�uence des buts, qui ne nécessite pas de paramètre. Ce

�c hier p ermet égalemen t de dé�nir la description d'une motiv ation, a�n que cette information

apparaisse en info-bulle p endan t la conception. La partie sp éci�que de la motiv ation détermine

une classe Ja v a qui implémen te une in terface p ermettan t de donner un rendu sp éci�que p our

une motiv ation.
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Fig. C.10 � La gestion des motiv ations se décomp ose en deux. La première partie (en rouge)

est un a�c hage �xe don t les v aleurs dép enden t d'un �c hier de con�guration. Cet a�c hage

est comp osé d'une liste p ermettan t le c hoix de la motiv ation à traiter, de la dé�nition du

paramètre de la motiv ation (constan te ou v aleur dép endan te d'une propriété) et de b outons

p ermettan t l'a jout, la mo di�cation (du paramétrage) et la suppression de la motiv ation p our

l'agen t. La deuxième partie (en v ert) est un a�c hage sp éci�que à la motiv ation. Cet a�c hage

sp éci�que, comme la liste des motiv ations, est con�gurable via un �c hier (v oir la partie C.2).

Fig. C.11 � L'a�c hage sp éci�que p our la motiv ation des préférences de l'agen t, p ermet de

sim uler le calcul de la motiv ation en c hoisissan t des in teractions parmi les in teractions que

l'agen t p eut e�ectuer. Les v aleurs de préférences con tiennen t les v aleurs dé�nies par l'utili-

sateur via l'onglet Interactions . Cette a�c hage sp éci�que p ermet donc égalemen t de v oir

l'impact des v aleurs de préférences c hoisies.

C.3.5 Les �c hiers de la langue fr.prop erties et en.prop erties

Les �c hiers de langue son t des �c hiers properties classiques, qui asso cien t à un lab el une

v aleur.

C.4 Conclusion

L'atelier de conception de comp ortemen t a été mis en place dans le but de dé�nir les

comp ortemen ts des agen ts indép endammen t d'une sim ulation ou de CoCoA. Les informations
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Fig. C.12 � L'a�c hage sp éci�que p our un paramétrage dép endan t d'une propriété de l'agen t

reprend l'a�c hage de la gestion d'une propriété a�n d'a v oir une vue globale de l'év olution de

la propriété.

<behavior> ::= <name>, <description>, <property>*, <motivation>*, <interaction>*

<name> ::= Symbol

<description> ::= Symbol

<property> ::= <property-name>, <description>, <function> ?

<property-name> ::= Symbol

<value> ::= Value

<function> ::= <name>, <parameter>*, <evolution>

<parameter> ::= <name>, <value>, <min> ?, <max> ?

<evolution> ::= �Dynamic� | <property-name>

<motivation> ::= <motivation-name> , <parameter-value> , <function> ?

<motivation-nam e> ::= Symbol

<parameter-valu e> ::= Symbol

<function> ::= <name>, <parameter>*, <evolution>

<parameter> ::= <name>, <value>, <min> ?, <max> ?

<min> ::= Value

<max> ::= Value

<evolution> ::= �Dynamic� | <property-name>

<interaction> ::= <name>, <description>, <agent-taste>, <cost>

<agent-taste> ::= Value

<cost> ::= Value

Fig. C.13 � Représen tation d'un comp ortemen t, ce dernier est comp osé d'un nom, d'une

description, d'un ensem ble de propriétés, de motiv ations et d'in teractions. Une propriété a

une v aleur constance ou év oluan t suiv an t une fonction don t la v aleur p eut elle-même dép endre

d'une autre propriété. Les motiv ations son t paramétrables par une v aleur �xe ou par une v aleur

dép endan t d'une fonction ou encore par une v aleur dép endan te d'une propriété (la relation de

dép endance étan t �xée par une fonction). En�n, les in teractions on t p our ce comp ortemen t

une v aleur de préférence et une v aleur de coût.
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<properties-file> ::= <property>*

<property> ::= <property-name>, <description>, <value>, <function> ?

<property-name> ::= Symbol

<value> ::= Value

<function> ::= <name>, <parameter>*, <evolution>

<parameter> ::= <name>, <value>, <min> ?, <max> ?

<min> ::= Value

<max> ::= Value

<evolution> ::= �Dynamic� | <property-name>

Fig. C.14 � Représen tation d'un �c hier généré lors de la création des propriétés d'un comp or-

temen t. Ce �c hier p eut être c hargé p our inclure un certain nom bre de propriétés existan tes

dans un nouv eau comp ortemen t.

<motivations-fil e> ::= <motivation>*

<motivation> ::= <motivation-name> , <parameter-value> , <function> ?

<motivation-name > ::= Symbol

<parameter-value > ::= Symbol

<function> ::= <name>, <parameter>*, <evolution>

<parameter> ::= <name>, <value>, <min> ?, <max> ?

<min> ::= Value

<max> ::= Value

<evolution> ::= �Dynamic� | <property-name>

Fig. C.15 � Représen tation d'un �c hier généré lors de la création des motiv ations d'un comp or-

temen t. Ce �c hier p eut être c hargé p our inclure un certain nom bre de motiv ations existan tes

ou reprendre des pro�ls d'individualité existan t.

<interactions-fil e> ::= <interaction>*, <action-group>*, <cost-group>*

<interaction> ::= <name>, <description>, <action-groups>, <cost-groups>

<name> ::= Symbol

<description> ::= Symbol

<action-groups> ::= <action-group-na me> *

<cost-groups> ::= <cost-group-name >*

<action-group-nam e> ::= Symbol

<cost-group-name> ::= Symbol

<action-group> ::= <action-group-na me> , <description>

<cost-group> ::= <cost-group-name >, <description>

Fig. C.16 � Représen tation d'un �c hier généré lors de la création des group es d'in teractions. Ce

�c hier p eut être c hargé p our inclure un certain nom bre de group es existan ts dans un nouv eau

comp ortemen t.

<color.config> ::= <theme>*

<theme> ::= <name>, <red-value>, <green-value>, <blue-value>

<name> ::= Symbol

<red-value> ::= Value

<green-value> ::= Value

<blue-value> ::= Value

Fig. C.17 � Représen tation du �c hier color.con�g.
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<function.config > ::= <function>*

<function> ::= <name>, <class-name>,<par am >*

<name> ::= Symbol

<class-name> ::= Symbol

<param> ::= <param-name> <description>

<param-name> ::= Symbol

<description> ::= Symbol

Fig. C.18 � Représen tation du �c hier function.con�g.

<slider.config> ::= <slider>*

<slider> ::= <name>, <min>, <max>, <borne>*

<name> ::= Symbol

<min> ::= Value

<max> ::= Value

<borne> ::= <upper-limit>, <step>

<upper-limit> ::= Value

<step> ::= Value

Fig. C.19 � Représen tation du �c hier slider.con�g.

fournies par les �c hiers générés viendron t complétées celles créées par CoCoA (v oir la par-

tie 2.4). L'atelier p ermet de construire des propriétés dynamiques et dép endan tes, de dé�nir

les capacités de l'agen t (ainsi que les préférences et les coûts de ses in teractions), de c hoisir

les motiv ations qui v on t in�uencer le mécanisme de sélection d'action et de concev oir le pro�l

d'individualité de l'agen t. Cet atelier est con�gurable via cinq �c hiers de con�guration qui

p ermetten t de mo di�er les couleurs qui on t un sens particulier dans l'in terface (l'attraction,

la neutralité, la répulsion et l'inhibition), de gérer le comp ortemen t des sliders, de prendre

en compte un a�c hage �xe et un a�c he sp éci�que p our c haque motiv ation, de dé�nir les

fonctions mathématiques qui seron t utilisées et égalemen t de c hanger de langue. En�n, cet

atelier de conception, génère trois di�éren ts �c hiers corresp ondan t aux trois parties de la dé-

�nition du comp ortemen t, ainsi qu'un �c hier regroupan t tout le comp ortemen t. Les données

de ces �c hiers son t c hargeables par l'atelier (et donc réutilisables) ce qui rend la conception

mo dulaire. Il est ainsi p ossible de ne construire qu'une partie du comp ortemen t ou même

simplemen t dé�nir les group es d'in teractions qui v on t simpli�er une future conception.

<motivation.conf ig > ::= <motivation>*

<motivation> ::= <name>, <description>, <fixed-part>, <special-part>

<name> ::= Symbol

<description> ::= Symbol

<fixed-part> ::= 'Integer'|'Float '| 'Em pt y'

<special-part> ::= Symbol

Fig. C.20 � Représen tation du �c hier motiv ation.con�g
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Lexique

Animats : anima-materials

ASM : A ction Selection Mec hanism

BDI : Believ e Desire In ten tion

CoCoA : Cognitiv e Collab orativ e Agen ts

CRPG : Computer Role-Pla ying Game

CTF : Capture The Flag

F.E.A.R. : First Encoun ter Assault Recon

FPS : First P erson Sho oter

FSM : Finite State Mac hines

HCS : Hierarc hical Classi�er System

HFSM : Hierarc hical Finite State Mac hines

IA : In telligence Arti�cielle

MHiCS : Motiv ational and Hierarc hical with Classi�er Systems

MIT : Massac h usetts Institute of T ec hnology

MMORPG : Massiv ely Multipla y er Online Role Pla ying Game

MUD : Multi-User-Dungeons

PECS : Ph ysical conditions Emotional state Cognitiv e capabilities So cial status

PNJ : P ersonnage Non-Joueur

SMA : Systèmes Multi-Agen ts

TF C : T eam F ortress Classic

TMS : T ruth Main tenance System

W oW : W orld of W arcraft
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Résumé : Cette thèse est une prop osition p our la conception de comp ortemen ts crédibles

dans les sim ulations informatiques p our agen ts situés dans un en vironnemen t virtuel. Le com-

p ortemen t d'un agen t se dé�nit à partir de l'observ ation des actions qu'il exécute dans un

en vironnemen t. Chaque action exécutée résulte d'un c hoix de l'agen t parmi l'ensem ble des ac-

tions qu'il p eut e�ectuer. Le comp ortemen t se construit donc à partir des capacités de l'agen t

lui p ermettan t de résoudre ses buts, le raisonnemen t, et d'un c hoix in�uencé par ses traits

de caractère, l'individualité. Ma con tribution consiste à dé�nir des comp ortemen ts qui son t

comp osés de ces deux parties : le r aisonnement et l'individualité .

Cette thèse se concen tre sur la prop osition d'un mécanisme de sélection d'action p our la

partie individualité du comp ortemen t. Ce mécanisme se base sur les notions de motivations

et d' alternatives . Les motiv ations son t l'expression de traits du caractère de l'agen t, elles in-

�uencen t le c hoix de l'action à exécuter. Les alternativ es son t les résolutions p ossibles calculées

par la partie raisonnemen t du comp ortemen t. Le mécanisme de sélection d'action s'appuie sur

les alternativ es p our déterminer, à l'aide des motiv ations, la meilleure action à exécuter à

c haque instan t.

Les motiv ations in�uençan t le comp ortemen t de l'agen t son t dé�nies indép endammen t du

con texte d'application p ermettan t leur réutilisation p our d'autres agen ts et d'autres sim ula-

tions. Ma con tribution vise égalemen t à app orter un enric hissemen t au pro jet CoCoA par

l'app ort d'un mécanisme de sélection d'action concret basé sur les motiv ations ainsi que la

réalisation d'un atelier de conception de comp ortemen t.

Mots clés : agen t logiciel, comp ortemen t, sélection d'action, motiv ation, individualité, rai-

sonnemen t, réutilisation, p ersonnalité, prise de décision, jeux vidéo

Abstract : This thesis prop oses a new design approac h for building soft w are agen ts that

re�ect b eliev able b eha viors in sim ulated virtual en vironmen ts. Observing a sp eci�c agen t's

actions usually leads to de�ning its o v erall b eha vior sc hema, whic h is done according to the

actions it p erforms while attempting to reac h a goal and, the c hoices this agen t decides to

mak e b ecause of sp eci�c p ersonalit y traits.

The con tribution of this thesis is directly related to the design phase wherein an agen t's

b eha vior is to b e de�ned. De�ning an agen t's b eha vior consists of r e asoning and individuality .

This thesis fo cuses on the in tro duction of a new action selection mec hanism to an agen t b eha-

vior's individualit y . The main concepts b ehind the design of our action selection mec hanism

are motivations and alternatives . W e lo ok at motiv ations as the indep enden t expressions of a

sp eci�c agen t's traits that in�uence its up coming action selection. W e lo ok at alternativ es as

p ossible resolutions computed b y the reasoning part of an agen t's b eha vior.

In our approac h, the motiv ations in�uencing agen ts' b eha viors are domain-free. Therefore,

w e w ere able to utilize our w ork in con tributing to the CoCoA pro ject b y pro viding a concrete

motiv ation-based action selection mec hanism. F urther to the in teraction-orien ted approac h

promoted b y the CoCoA pro ject, the action selection mec hanism w e prop ose mak es it p ossible

to pro vide the means to ha v e reliable b eha vioral engine that is the same for all agen ts.

Keyw ords : soft w are agen t, b eha vior, action selection, motiv ation, individualit y , reasoning,

reuse, p ersonalit y , decision making, video games


