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1.1 Contexte et motivations

1.1.1 Contexte général et dé nitions

Un agent est une "entité qui peut étre considérée comme percevant s@nvi-
ronnement grace a des capteurs et qui agit sur cet environnement viaed e ec-
teurs" [Russell 201(Q. Par extension, un systéme multi-agents est un systéme com-
posé d'un ensemble d'agents situés dans un méme environnement etéragissant
selon certaines relations. Dans le cadre de cette these nous nous i@gsons a un
type particulier d'agent, les agents virtuels , c'est-a-dire des agents situés dans
un environnement (réel ou simulé) et capables de simuler le comparment d'un
humain de maniére autonome et crédible.

La notion de simulation est liée a celle de modele, puisque seul unadele de
la réalité peut étre simulé. Un modele a été dé ni par Minsky 1965] de la maniere
suivante : Pour un observateur B, un objet A est un modéle d'un objet A si B peut
utiliser A™ pour répondre a des questions qui I'intéressent concernant ALe modele
d'une simulation est donc completement subjectif et dépendant dd'observateur
et de ce qu'il souhaite observer. Pour une méme réalité il existe dandi érents
modeles et simulations pertinents, selon les questions qui sotsnadent les besoins.
Les applications de la simulation urbaine sont considérables, puisquia ville peut
étre le sujet d'études sociologiques, démographiques, géographiquelurbanisme,
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d'architecture, d'économie, d'histoire, etc. toutes ayant des obgctifs di érents, et
donc nécessitant des simulations et modeéles bien particuliers.

Dans notre travail, nous allons apporter une attention particuliére aux com-
portements des agents et a leur crédibilité. Pour dé nir la notion de comporte-
ment, nous prendrons une dé nition classique, partagée entre de nonmbux cou-
rants de recherches, notamment lintelligence arti cielle, les sciences cognitives,
I'approche éthologiquepeth 1998, ou le domaine de la vie intelligente Arti cial
Life)[Langton 1997 et nous la dé nissons comme ['observation des actions d'un
agent dans son environnement. L'étude du comportement implique donc écessai-
rement un observateur, et c'est seulement a travers lui que le@nportement sera
caractérisé.

En ce qui concerne la crédibilité, notion des plus complexes a déir en raison de
sa forte subjectivité, nous considérons qu'il s'agit de la capacité dsuspendre l'in-
crédulité" d'un observateur[Coleridge 1817. Nous complétons cette dé nition avec
celle proposée par$engers 199P qui est la capacité d'un systéeme a immerger un
observateur dans un environnement virtuel en lui donnant la possitdité de donner
du sens aux comportements des agents. Cette notion est en lien avedleedu réa-
lisme, c'est-a-dire le caractére de ce qui est une description odjtive de la réalité,
qui est beaucoup plus couramment étudiée, notamment dans le domaine slgeux
vidéos, du cinéma, et de la simulation.

De nombreux chercheurs ont travaillé sur la notion de crédibilité notamment
sur les agents crédibles Believable Agents[Bates 1994. Les agents crédibles sont
nés du besoin de simuler des comportements humains dans des envinements
virtuels peuplés de personnages animés. Dans de tels environnent®nil est
souvent souhaitable que les personnages virtuels adoptent un comportemt qui
ne soit pas nécessairement optimal en terme de résolution de problémenais
similaire au comportement qu'un humain adopterait dans une situation similaire.
Le personnage donne ainsi une "illusion de vieBfarbosa 2011

[Vanbergue 2002 dé nit la ville comme "un regroupement durable mais dyna-
mique de populations humaines dans un espace construit restreintCe type d'envi-
ronnement s'avere particulierement complexe a appréhender, psqu'il est nécessaire
de l'aborder a la fois sur le plan social, mais également du point de vuesmporel
et spatial. Par allleurs, la coexistence en son sein de nombreusegndmiques inter-
dépendantes la rend elle-méme fortement dynamique. Il s'ensugue I'étude d'une
telle organisation humaine pose de nombreux problemes dans la réalité,ais qu'il
est plus facile de réaliser des expérimentations dans le virtuel.

Or la simulation multi-agents est un outil puissant pour ce genre d'éude, puis-
gu'elle permet de "pratiquer des tests sur un substitut de la guation réelle", et
donc de s'a ranchir des limites du monde réel, en accédant a toutes tedonnées et
tous parameétres du probléme étudié, en s'a ranchissant des probléngematériels,
éthiques, ou d'échelle. D'aprésKubera 2011, la simulation multi-agents est parti-
culierement e cace pour comprendre ou expliquer les mécanismes Borigine des
phénoménes émergents, prédire comment un phénomene va évoluer,censtruire
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aux données réelles. Dans le jeu vidéo, le plus intéressant est pdti la génération
d'humains virtuels, par exemple en vue de peupler de maniére autoatiqgue une
ville. Les applications liées a la sécurité sont quant a elles plusessibles a la capa-
cité a reproduire le déplacement de foules de piétons, par exengpour des scénario
de tests d'évacuation de grands batiments (stades, gares, etc.).

A chacune de ces thématiques correspondent des partenaires spépies intégrés
au consortium, et des simulations potentiellement trés distinctes, par exemple :
modélisation d'une modication du mobilier urbain d'un quartier et simulation
de son impact sur les habitants; simulation de l'impact sur le tra ¢ routier d'un
changement du plan de circulation; simulation d'évacuation de foules das une
gare; etc.

C'est pour cette raison (la multiplicité des domaines d'applicationet des critéres
d'évaluation) qu'une des problématiques au c+ur de notre démarche égle proposer
une architecture d'agents qui soit la plus exible et générique posible, an de
pouvoir s'adapter aux di érentes contraintes. Cette spéci cité, classique dans la
recherche académique, est plus rare dans les applications indusdlies, ce qui rend
ce projet quelque peu atypique.

En dehors de ces contraintes liées au domaine applicatif, un certain ndme
d'autres contraintes sont associées de maniére inhérente au projetout d'abord
les simulations proposées devront avoir lieu en temps réel. En e efpour un certain
nombre d'applications, les utilisateurs doivent pouvoir interagir en direct avec
la simulation. Par ailleurs, les simulations devront étre capables dese dérouler
dans des environnements de grande taille, complexes et dynamiquetut en
permettant la simulation en parallele d'un grand nombre d'agents. Ces ontraintes
sont intimement liées au domaine d'application, la simulation urbaine

Ce projet a été le fruit de la collaboration d'un grand nombre de partenaies,
a la fois académiques : le Laboratoire d'Informatique de Paris 6 (LIP6), I'Ejuipe
Cybermédia, Interactions, Transdisciplinarité, et Ubiquité (Ci Tu), I'Institut Fran-
cais des Sciences et Technologies des Transports, de I'Aménagementles Réseaux
(IFSTTAR), le Conservatoire National des Arts et Métiers (CNAM); mais aussi
industriels : THALES, Kylotonn, BeTomorrow, DAVI Interactive, et STAR -APIC.

1.1.3 L'environnement urbain

Le type d'environnement dans lequel se déroulent les simulationssé d'une im-
portance centrale puisqu'il pose les premieres contraintes du made. Regardons de
plus prés les particularités des environnements urbains traitéglans le projet, en
nous basant sur une classi cation établie par Russell 2010 :

Ce sont des environnementpartiellement observables . Les capteurs d'un
agent ne lui donnent pas accés a la totalité de I'état de I'environnemetn En
e et, un agent ne pourra voir que ce qui se trouve devant lui, jusqu'aune
certaine distance, il ne pourra entendre que les bruits provenard'une source
su samment proche de sa position, il n'a pas une connaissance parfaitele
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I'environnement, etc. Les agents doivent donc intégrer cette part dncertitude
dans leurs ré exions.

Comme nous l'avons vu précédemment, les espaces urbains étant dénmsent
peuplés, ces environnements sont fortemennulti-agents , ce qui complique
la thche des agents, puisque cela pose des questions de coopératiammotir-
rence, et communication.

Du point de vue d'un agenf ces environnements paraissenstochastiques .
En e et, I'état suivant d'un agent n'est pas complétement déterminé par son
état courant et l'action qu'il exécute. L'environnement est impacté par les
actions des autres agents, par des événements non entierement consaisles
par des agents (météo, embouteillages, travaux, etc.), voire par des terac-
tions externes (interactions humaines notamment).

Ces environnements sontséquentiels , c'est-a-dire qu'il ne sont pas réduc-
tibles en épisodes atomiques pendant lesquels un agent rec¢oit unngept puis
exécute une action unique. De plus, dans les environnements sémntiels, la
décision courante est susceptible d'a ecter les décisions futas : les actions
a court-terme peuvent avoir des conséquences a long-terme. Les agenbont
donc devoir gérer une mémoire d'une maniére ou d'une autre.

Ces environnements sont fortemenidynamiques : ils peuvent étre modi és
pendant qu'un agent délibére. La réactivité des agents, ainsi que leuapidité
de délibération deviennent des éléments clés.

Ces environnements sont a étatontinus , par exemple la vitesse et la po-
sition des agents passent par un intervalle de valeurs continues, sa@scoups
dans le temps. Il en va de méme pour les uctuations de I'état interre des
agents ou l'intensité des percepts.

En fonction du point de vue, ces environnements peuvent égalementtr@

considérés comme partiellemeninconnus , c'est-a-dire que l'agent ne connait
ni les conséquences exactes de ses actions, ni comment il fonctior(neus y

reviendrons ultérieurement).

Comme on peut s'y attendre, entre tous les types d'environnementpossibles, les
plus complexes a prendre en compte pour un agent sont les environnente partiel-
lement observables, multi-agents, stochastiques, séquentieldynamiques, continus
et inconnus, c'est-a-dire exactement ceux que nous prenons en cdsération. Il
s'avere donc que le type de simulations envisagé dans ce projet, darp la com-
plexité de I'environnement étudié, représente a lui seul unritérét de recherche et
un dé a part entiere. Les environnements rassemblant toutes ces cactéristiques
sont raresRussell 2010, et la modélisation et la simulation d'agents virtuels dans
de tels environnements I'est encore plus.

1.1.4 Objectifs et motivations

Cette these porte sur l'intelligence décisionnelle d'agents viuels, c'est-a-dire
leur capacité a se comporter de maniére intelligente, autonome, et cdéble au sein
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d'un environnement urbain simulé. Ce travail est au carrefour de norbreux thémes
de recherche : intelligence arti cielle (I1A), systémes multi-agents, simulation, psy-
chologie cognitive, éthologie, décision etc. qui s'intéressent a despects di érents
de la simulation de comportement.

L'intelligence arti cielle s'intéresse a la fois aux processus d la pensée et du
raisonnement mais aussi au comportement, et elle tente d'approcheres deux do-
maines par deux biais perpendiculaires : d'une part par rapport aux peflormances
humaines, et d'autre part par rapport a la rationalité, c'est-a-dire, un conceptidéal
de l'intelligence [Russell 2010. Elle o re donc une multitude d'exemples d‘architec-
tures d'agents.

Les systémes multi-agents se préoccupent plus particulierememles relations
entre entités autonomes, ce qui est utile a deux niveaux trés di éents. Premierement
au niveau décisionnel en considérant que lintelligence d'un syeéme peut naitre
de la coopération de nombreux agents simples. Et deuxiemement au réau de la
simulation globale, en considérant les relations entre les di érentsgents, leurs liens,
collaboration ou compétition.

Le domaine de la simulation vise généralement un certain niveau de réaline
dans les simulations. Les apports les plus importants de ce domaine comoant
souvent la qualité des déplacements, des animations, des interaotis avec I'envi-
ronnement, etc.

La psychologie cognitive se concentre sur les di érentes fonctions pshologiques
humaines. Elle donne donc des pistes intéressantes concernant lastjen des connais-
sances, de la mémoire, du langage, de l'intelligence, du raisonnemeunle la percep-
tion, etc.

D'un autre cété, I'éthologie étudie le comportement animal, elle est tés utili-
sée comme source d'inspiration pour des architectures centréesrsilautonomie et
I'adaptabilité des agents.

Se placer au carrefour d'autant de domaines de recherches permet demaser des
guestions intéressantes pour plusieurs d'entre eux, et d'adaptedes techniques de
I'un pour des problématique d'un autre. Quels sont les di érents types d'architecture
d'agents les plus adaptés a de la simulation urbaine, étant donné la conhgxité
des environnements qui lui sont liés? Comment permettre a une ahitecture de
s'adapter a d'autres types de simulations et d'environnements ? Coment permettre
a une méme architecture de modéliser des agents et des comporterntgefortement
hétérogénes ? Comment augmenter |'e cacité et la crédibilité des omportements
exhibés par les agents? Comment coupler la qualité de la modélisatioet de la
simulation d'un agent avec le nombre d'agents simulés? Quels sont ldgens entre
la crédibilité globale d'une simulation multi-agents (niveau macrosopique) et la
crédibilité locale de chaque agent qui la compose (niveau microscopiq) ?

Ces dernieres années, le domaine de la simulation a pris une importe@ consi-
dérable, a tel point qu'elle fait désormais partie intégrante de nombeux autres
domaines de recherche (biologie, architecture, mécanique, aéronagtie, etc.). Les
modeles simulés deviennent de plus en plus complexes et pr&din des plus grands
challenges de la simulation reste peut-étre celui du comportemenhumain. Sans
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chercher a imiter les mécanismes internes du cerveau, nous noumiterons a es-
sayer de simuler une de ses facultés primordiales : sa capacité décikion. Nous
allons nous servir de cette modélisation pour simuler non pas un seulumain vir-

tuel, mais un ensemble d'humains, connectés les uns avec les aegrau sein d'une
ville. En plus des questions liées a la simulation du comportemenhumain, nous
allons donc devoir répondre a de nombreuses questions venant des irdetions entre
les nombreux agents, ainsi que leurs relations avec un environnemeoomplexe et
dynamique.

Le domaine de la simulation a bien souvent des objectifs de réalisme insuler
une situation ressemblant le plus possible a la réalité. Nous ne noudgeerons pas
dans ce contexte. Plutét que de chercher du réalisme, nous nous imasserons plutdt
a la crédibilité des comportements des agents. Cette crédibilité sera jugée par des
observateurs humains externes a la simulation. En e et, notre objetif principal
n'est pas qu'un observateur externe ait l'impression, en regardant'écran d'une
simulation, de voir la réalité, puisque cette caractéristique dégnd fortement de la
gualité des graphismes et des animations. Or, nous développons une aiteltture
d'agents, visant a étre intégrée a des simulations, et simulateurg]i érents. Tout ce
gui est extérieur aux agents (environnement, graphisme, etc.) n'st donc pas sous
notre contréle, mais dépendant de la simulation. Il serait donc incohéent de viser
a un certain niveau de réalisme.

Par contre, nous espérons que les comportements adoptés par les agentose
su samment cohérents et intelligents pour qu'un observateur externe puisse "y
croire", et "suspende son incrédulité" (voirl.1.1), quelle que soit la simulation dans
lagquelle ils évoluent.

Le premier objectif de la thése sera de développer une architeatel d'agents
permettant aux agents virtuels de "percevoir" correctement leur avironnement, de
s'y adapter, et de répondre de maniere cohérente aux divers événenige pergus.
Leurs comportements devront donc étre réévalués dynamiquement polprendre en
compte I'évolution du contexte et de leurs connaissances. lls devroétre capables
d'interagir avec leur environnement, ainsi qu'avec les autres agda de la simula-
tion. Les di érentes contraintes liées au domaine de la simulation urlaine devront
étre prises en compte et le choix de I'architecture devra perméte aux agents de se
positionner clairement face a ces objectifs. L'architecture devrale plus étre géné-
rigue a n de pouvoir intégrer des théories diverses, venant de domaigs di érents.
La généricité de l'architecture sera rendue possible par la capadtdu processus
décisionnel a intégrer des comportements fortement hétérogéness qui rendra par
ailleurs l'architecture exible et permettra de modéliser un large spectre d'agents, et
de comportements. Par ailleurs, les agents devront exhiber des comgements jugés
su samment proches de ceux d'un étre humain a n de garantir leur crédibilité.
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1.2 Problématiques de recherches abordées

Cette thése explore 3 pistes de recherches complémentaires. pmemier lieu
nous proposerons une architecture d'agents répondant aux contraintesdes au do-
maine de la simulation urbaine (temps réel, complexité de I'envionnement, et grand
nombre d'agents simulés en paralléle), et dans un deuxiéme temps nemous intéres-
serons au mécanisme de composition de comportements situé au c+ur duqaressus
décisionnel, permettant a I'architecture de gagner en généricitéteen exibilité. En-
n, nous integrerons dans le processus décisionnel des capacités pgeédiction et
d'anticipation, permettant d'augmenter la crédibilité des comportements.

1.2.1 Choix de l'architecture d'agents

Dans une simulation multi-agents, I'architecture permettant de modéliser les
agents a une importance primordiale. En e et, le choix de l'architecture impacte
fortement les caractéristiques et capacités des agents, les typesg dimulations pos-
sibles, etc. Ce choix doit donc étre e ectué apres avoir analysé en thls les besoins
et les caractéristiques désirées des agents. En raison des contra@stinhérentes au
projet, en premiére analyse une architecture réactive semble tdundiquée. En ef-
fet, les avantages habituellement accordés aux agents réactifs sont legimplicité
de modélisation, leur faible besoin en ressources de calcul, leuacilité d'adapta-
tion aux changements de I'environnement et leur autonomie. Cependantce type
d'agent ne permet pas de répondre a I'ensemble des objectifs xésar la crédibilité
des comportements observés est un point critiqgue, auquel le paradigendes agents
réactifs ne permet pas de répondre.

D'un autre coté les architectures dites cognitives intégrent des pcessus cognitifs
gui augmentent la crédibilité des comportements des agents. Néanmanles agents
cognitifs sont souvent plus gourmands en ressources de calcul, et peunt avoir du
mal & o rir la méme rapidité d'adaptation aux modi cations environnemen tales que
leurs homologues réactifs.

Etant donné la complémentarité de ces deux types classiques d'agentlidée de
coupler ces deux approches au sein d'un méme agent a fait surface,st'€approche
hybride[Duch 2008. Mais l'association de ces deux paradigmes antagonistes n'est
pas une tache aisée, et il existe de nombreuses maniéres de la réalid.a premiere
contribution de cette thése est une étude en détail de ces di énges manieres,
puis le développement d'une nouvelle approche, fortement génépiie, permettant
de répondre a I'ensemble des contraintes précédemment exposées

1.2.2 La généricité et la exibilité du modéle nécessitent un méca-
nisme de composition comportementale

Au cours des derniéres années, de nombreux domaines de recherchesent in-
téressés a la modélisation agent (l'intelligence arti cielle, lapsychologie cognitive,
I'éthologie, les jeux vidéo, la robotique, etc.), et ces approches @rentes ont conduit
au développement de techniques permettant la simulation de certais aspects bien
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précis du comportement humain, en relation avec leurs problématiges. Plutot que
d'étre obligés de choisir I'une de ces approches, nous préféronsvaéopper une archi-
tecture générique permettant de toutes les intégrer. Cette généaité n'est possible
gue si le processus décisionnel des agents est capable d'intégrdans un méme
mécanisme décisionnel, des comportements variés venant de modefertement hé-
térogénes. Il devra également étre en mesure de comparer ces comparents les
uns avec les autres a n de réaliser des combinaisons et des choix. Laegiion du
passage a I'échelle ne devra pas étre oubliée, et ce mécanisme depesimettre de
gérer un grand nombre d'agents en temps réel.

De plus, dans le cadre de la simulation urbaine, les applications vigs sont
variées, et les agents devant étre modélisés grace a l'architecturgeuvent donc
étre tres di érents les uns des autres. C'est pourquoi dévelopgeune architecture
exible et générigue est un atout majeur, permettant d'élargir le spectre des agents
et des comportements modélisables. Au nal, ces caractéristiquedoivent permettre
d'obtenir une architecture d'agents pouvant étre utilisée dans un @maine beaucoup
plus vaste que la simple simulation urbaine.

La deuxiéme contribution de cette thése est cette capacité de notreystéme a
intégrer dans un méme processus décisionnel des comportementgdrégénes. Nous
appelonscompaosition de comportements cet axe de recherche.

1.2.3 Intégration de capacités d'anticipation

Puisque l'architecture est exible et générique, il est possite d'intégrer des théo-
ries et modeéles divers. Or un agent purement réactif est di cile a rendre crédible en
temps gu'humain virtuel, I'absence de capacités de délibérationtede plani cation
étant vraiment pénalisante dans ce domaine. Le doter de capacités cognitg est un
moyen e cace de lui faire gagner en profondeur de ré exion et en cohérete, a n de
le rendre plus crédible. Il existe de nombreuses capacités codérées comme cogni-
tives, mais une d'entre elles, I'anticipation, parait plus importante que les autres a
tel point que [Pezzulo 2008 déclare que seuls les systémes cognitifs dotés d'un mé-
canisme d'anticipation peuvent étre crédibles, adaptatifs et intgagir correctement
avec leur environnement et les autres systémes autonomes. Il s&ne en e et que
I'anticipation est une capacité dans laquelle les humains se distingnt, et qu'un ex-
cellent moyen de permettre & un observateur de donner du sens au c@mrtement
d'un agent virtuel est de lui faire exhiber des comportements d'anicipation.

De plus, en prenant en compte une prédiction des états futurs de ieméme et
de son environnement, cette capacité permet & un agent d'améliorer gralement
I'e cacité de ses comportements, son adaptation aux modi cations de conexte, et
la précision de ses plans. Par ailleurs, l'ajout de ce mécanisme date processus
décisionnel des agents ne devra pas remettre en cause la capacité disteme a
passer a I'échelle.

La troisieme contribution de cette thése est l'intégration dans une achitecture
générique d'un processus d'anticipation, ainsi que les réponses de nombreuses
guestions telles que : quoi anticiper? Comment coupler anticipationet généricité



10 Chapitre 1. Introduction

de l'architecture ? Jusqu'a quel point est-il pertinent d'anti ciper? Quel est le lien
entre anticipation, e cacité et crédibilité ?

1.3 Organisation du document

Dans le prochain chapitre, nous présenterons en détail I'état de I'dardes di é-
rents domaines de recherche abordés dans le cadre de cette thésesta-dire tout
d'abord les architectures d'agents, puis la notion de composition de coportement,
ensuite les processus d'anticipation, et en n les questions ratives au passage a
I'échelle. Les trois chapitres suivants seront centrés sur chacendes trois princi-
pales pistes de recherche de la thése ayant abouti aux contributiongrincipales.

Le troisieme chapitre est focalisé sur I'architecture proposeée : et la premiére
contribution de ce travail. Nous commencerons par présenter le vocabiaire utilisé
tout au long du document, ainsi que les di érents formalismes struturant notre tra-
vail. Nous présenterons ensuite l'architecture décisionnelle gémique et notamment
son modéle de principe. Nous nous attarderons également sur les notion&gdent
et d'individualité qui sont centrales dans toutes les simulations nulti-agents. Pour
clore ce chapitre, nous détaillerons l'implémentation de cette archecture générique,
ainsi que les di érents modules de haut-niveaux intégrés.

Dans le quatrieme chapitre, c'est le travail concernant le processs décisionnel
et le mécanisme de composition comportementale qui seront étudiés. Newerrons
tout d'abord comment ce travail trouve sa source dans di érents travaux de I'état
de l'art, puis nous nous intéresserons aux di érentes phases du poessus, a savoir
I'intégration des propositions, leur décomposition, puis la création eés di érents
plans et la recherche de leurs meilleures instanciations possés, et en n la sélection
du meilleur plan. L'algorithme au c+ur du processus sera détaillé, € un exemple
de son déroulement sera donné. Avant de conclure, nous nous attarderossir les
mesures ayant été prises a n d'assurer que ce mécanisme est capable passer a
I'échelle.

La chapitre 5 traite de la troisieme contribution de la thése : le pracessus d'an-
ticipation intégré dans l'architecture, permettant aux agents d'avoir un caractere
cognitif certain. Nous commencerons par détailler ce qui distingue ce rpcessus
des mécanismes d'anticipation plus classiques. Un soin particuliesera apporté a
la description des modeéles prédictifs utilisés par le process. Aprés avoir présenté
l'algorithme, nous nous attacherons a discuter des principaux paramégs du pro-
cessus, a savoir sa fréquence ainsi que son horizon temporel. Apré®ia donné un
exemple d'exécution du processus, nous montrerons comment l'ajod'un module
cognitif capable d'anticiper le futur des agents a partir de prédictions est compatible
avec la contrainte liée au passage a I'échelle.

Le chapitre 6 sera consacré aux di érentes évaluations réalisées a n dalider les
di érents composants développés au cours de la these. Ces évaluatioreprendront
donc, dans l'ordre, les modeéles présentés dans les trois chapitneecédents, c'est-a-
dire d'abord I'architecture d'agents, puis la décision et le mécarsme de compaosition
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de comportements, et en n le processus d'anticipation. Les évaluatins sont compo-
sées de deux types trés di érents d'expérimentations : objecties et subjectives. Les
évaluations objectives consistent a mesure expérimentalement devaleurs caracté-
ristiques d'un modéle et de véri er de maniére objective leur gni cation. Dans des
expérimentations subjectives par contre, nous allons faire appel a departicipants,
des observateurs externes du systéme, et nous allons leur demandkr donner leur
propre appréciation sur les comportements observés.

Dans le chapitre 7, nous donnerons quelques détails supplémentairesncernant
la mise en +uvre du modéle. Il s'agira principalement de donner de informations sur
le contexte de notre travail, c'est-a-dire le logiciel développé das le cadre du projet
dans lequel s'est déroulée la thése. Nous présenterons aussi diefites interfaces ou
chiers de paramétres permettant de mieux comprendre la maniére dnt fonctionne
le systeme. Les informations nécessaires a l'intégration de nouveauxadules de
haut-niveau seront également données.

Pour conclure ce document, nous ferons une synthése de l'ensemtdu travail
réalisé, et nous donnerons quelques perspectives majeures eggta explorer a la
suite de nos recherches.
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Ce chapitre a pour objectif de présenter les di érents domaines etravaux liés
aux champs de recherche de cette thése. Il est organisé en 5 parti€ans une pre-
miére partie introductive, nous présenterons les domaines de lairsulation multi-
agents, de la simulation du comportement humain, et de la simulation ubaine,
puisqu'il s'agit a la fois du cadre général et du cadre applicatif de nosecherches.
Les trois suivantes sont liées aux pistes de recherche majeures tethése, c'est-
a-dire tout d'abord les architectures d'agents, puis les mécanismede composition
comportementale, et en n les processus d'anticipation. En n, la quatrieme partie
s'intéressera a la question du passage a I'échelle, qui est une t@inte trés impor-
tante, et qui impacte I'ensemble de nos pistes de recherche.
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2.1 Introduction

Le domaine de la simulation est vaste, nous allons nous intéresser en pamtlier
a trois sous-parties de cet ensemble : la simulation multi-agentsal simulation de
comportements humains, et la simulation urbaine.

2.1.1 Simulation multi-agents

La simulation multi-agents est un domaine de recherche trés actif depis de nom-
breuses annéesrogoul 1993 Drogoul 2003. On nomme simulation la démarche
scienti que qui consiste a réaliser une reproduction arti cielle, appelée modéle, d'un
phénomeéne réel que I'on désire étudier, a observer le comportentese cette repro-
duction lorsqu'on en fait varier certains parametres, et a en induirece qui se passe-
rait dans la réalité sous I'in uence de variations analogues[Progoul 1993. Gréace a
sa capacité a traiter des types d'agents trés di érents, elle touck un large spectre
de domaines d'application.

La simulation multi-agents met en jeu plusieurs types de problématijues. Par
exemple celle liée a l'action, c'est-a-dire comment les agents agesy sur leur
environnement. Mais aussi celle de la représentation du monde, etnen celle de
I'apprentissage et de I'adaptation des agents a leur environnement.

La recherche dans ce domaine a produit de nombreuses plates-formes ohodé-
lisation d'agents, dont le but est de fournir des outils a des modéliateurs pour leur
permettre de créer une simulation mettant en relation plusieurs agsts.

Netlogo [Tisue 2004, est un langage de programmation multi-agents et
de modélisation de I'environnement pour la simulation de phénomére (natu-
rels ou sociaux) complexes. On peut également citer les approchéSAMA
[Amouroux 2009, Swarm , Mason , et Repast ([Railsback 200§).

2.1.2 Simulation du comportement humain

La simulation du comportement humain met en jeu de nouvelles problématues
lies a la complexité des processus décisionnels humains. Cagant mener de telles
études permet de répondre a des problématiques trés variées.

Par exemple SMACH (Simulation Multi-Agents du Comportement Humain)
[Amouroux 2013, s'intéresse par exemple a la simulation de l'activité humaine
d'un foyer, dans le but de prévoir sa consommation électrique et ainséviter
les pics de consommation. Ce travail aborde également la problématiqueedla
simulation participative, qui permet & des humains de prendre le ontréle d'un ava-
tar dans la simulation, ce qui permet de corriger son comportement ou deelvalider.

On peut également citer des travaux portant sur d'autres types d'apgications :
simulation d'évacuation d'urgence de grands batiments Pan 2004, simulation de
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coopération d'agents au sein d'une équipe de travailNliranda 2011], simulations
militaires [Pew 199§, etc.

2.1.3 Simulation urbaine

Le domaine de la simulation urbaine met bien sir en jeu a la fois des prdé-
matiques liées a la simulation multi-agents, et & la simulation de corportements
humains. Derriére la problématique de la simulation multi-agents & cache souvent
celle de l'auto-organisation des agents, une piste de recherche étéei dans
[Drogoul 1993. Mais la simulation urbaine pousse plus loin cette problématique,
puisqu'elle fait interagir des humains virtuels dans un environnenent possédant
lui-méme une organisation complexeVanbergue 2002.

Cependant, et c'est une particularité du domaine, la granularité dessimulations
urbaines est fortement hétérogene. Notre approche dans laquelle chaguagent re-
présente un humain virtuel évoluant dans une ville n'est pas la sele possible. Dans
des domaines plus éloignés de I'Intelligence Arti cielle, par exemple I'urbanisme, un
agent peut représenter non pas un personnage virtuel, mais un ensensbbeaucoup
plus vaste (quartier, ville, région, etc.) [Batty 2007, Batty 2013]. Les interactions
étudiées se produisent a une échelle beaucoup plus importante gpexemple entre
des villes voisines), ce qui permet d'observer d'autres comporteents (par exemple
des ux migratoires, des densités de population, etc.).

2.2 Architectures d'agents

2.2.1 Introduction

Dans toute simulation multi-agents, l'architecture d'agents a un réle central.
La structure de l'architecture contraint les agents modélisés a repecter le forma-
lisme utilisé. Il est donc primordial d'adapter I'architecture en fonction des objectifs
gue les agents devront remplir. De nombreux travaux ont déja été meés dans ce
domaine, et de grands types d'architectures d'agents ont été dévelogs. Nous al-
lons ici donner un apercu de ces di érents modeéles, en indiquantec qui, d'aprés
nous, représente des points forts ou des faiblesses par rapport a nos taintes et
objectifs.

Il n'‘existe pas de classi cation parfaite des architectures d'agents et aucune
ne fait l'unanimité [ Wooldridge 1995 Bryson 200Q Duch 200§. En e et, selon le
point de vue, une architecture peut étre considérée comme faisantgptie de telle ou
telle catégorie d'architectures. Qui plus est, les dé nitions exactes de ces catégories
varient selon les domaines de recherche. Nous n'allons donc pas chenchgroposer
la classi cation la plus traditionnelle possible, ni la plus orthodoxe par rapport a
un domaine en particulier, mais plutdt a axer cette classi cation en ragport avec
notre problématique.
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Nous rappelons les points essentiels sur lesquels nous souhaitons qadre ar-
chitecture se positionne :
Généricité du modéle a n de pouvoir intégrer des composants issus dbaéories
ou systémes hétérogénes.
Flexibilité des comportements et des agents modélisables an de pmettre
la simulation d'un grand nombre de scénarios appartenant a des domaines
d'application divers.

Crédibilité des comportements des agents.

Capacité du modéle a passer a I'échelle, c'est-a-dire gérer un grambmbre
d'agents en paralléle.

Nous commencerons par présenter les architectures considérées coenrdactives
permettant de modéliser simplement des comportements de pluseplus complexes.
Puis nous présenterons celles plus cognitives, qui intégrent dgsocessus qui tentent
de représenter les spéci cités du cerveau humain. Aprés avoir @osé les avantages
et les inconvénients de chacune de ces architectures, nous nouséiresserons aux
architectures hybrides, qui tentent de combiner les deux approhes précédentes,
et nous verrons qu'il existe de nombreuses maniéres di érentesedréaliser cette
hybridation.

2.2.2 Architectures réactives

Un agent réactif agit en réponse a des stimuli internes ou externes. Leas le
plus simple serait un agent sans état interne, ni but, qui ne ferait gqie réagir lors de
la perception de certains événements. De simples régles dites tperception-action”
su sent a modéliser un agent réactif trivial. Cependant un agent réadif peut étre
doté d'un état interne, évoluant avec des regles lui étant propres efprenant en
compte un ensemble de données internes et externes. Cet état @mhe peut ainsi
étre le déclencheur d'un comportement, non directement lié a ue perception ou
un stimulus externe. Un agent réactif plus complexe peut méme étreloté d'une
représentation du monde et de connaissances. Mais classiguement on swiere
gu'un tel agent ne peut raisonner sur lui-méme ou son environnementi plani er
un comportement.

2.2.2.1 Architectures hiérarchiques

Une des architectures réactives les plus célébres est peut-étta subsomption
de [Brooks 1985. Dans cette architecture, chaque comportement qu'un agent peut
adopter (par exemple, "éviter les collisions", "explorer", "suike une route", etc.)
est pris en charge par un module spécique. Chacun de ces modulesatces a
I'ensemble des informations qui lui est nécessaire a n de juger lagrtinence de sa
propre activation (perceptions, état interne, etc.). Ces modulesde comportement
sont ordonnés hiérarchiguement (les comportements des couches guj@ures pou-
vant d'ailleurs étre tres complexes), et peuvent inhiber en cas € con it les modules
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de comportement situés en-dessous (voir gure.1). Ainsi, a n de sélectionner son
comportement, un agent parcourt de haut en bas la liste de ses modulest des que
l'un d'entre eux juge son activation comme pertinente, il s'exécue. Par exemple le
module "éviter un obstacle" inhibe le module "suivre une route"ainsi un agent en
train de suivre une route est capable d'interrompre son déplacemerpour éviter un

obstacle.

Figure 2.1 Schéma de l'architecture de subsomption de Brooks

Cette architecture a été utilisée dans le domaine de la robotique,orsque la
complexité des taches des robots entrainait des temps de calculs srédmportants et
un manque de réactivité. Ce nouveau paradigme a alors permis de s'intésser a des
robots plus simples qui, plutét que de construire une représentabn du monde pour
se déplacer et agir dans I'environnement, utilisaient le monde diretement comme
la meilleure représentation possible pour sélectionner leurs acins.

Cette architecture a été utilisée dans le domaine de la robotique,ofrsque les
robots n'avaient que des comportements simples a leur dispositiorne telle archi-
tecture, de part la simplicité du processus décisionnel est &s peu consommatrice en
ressources. De plus, elle est extrémement modulaire, puisduést facile d'insérer ou
de supprimer de nouveaux comportements. Elle est également pratigupour com-
plexi er au fur et & mesure les comportements activables par l'agenten rajoutant
des couches comportementales de haut-niveau par-dessus des cougblas simples.

Mais cette simplicité est également a la source de ses limitationsla rigidité de
la hiérarchie interdit toute prise en compte du contexte dans l'arlitrage entre com-
portements, et les compromis entre comportements sont impossiblek'architecture
n'est absolument pas générique, puisqu'elle ne peut fonctionnerug de maniére
ad-hoc dans un environnement donné et les comportements manquent dexibilité.



18 Chapitre 2. Etat de l'art

2.2.2.2 Architectures de propagation de niveau d'activations

Si le c6té trop hiérarchique d'une architecture est problématique pourquoi ne
pas tester des architectures décentralisées ? C'est ce que propdMaes 199(, dans
son architecture, chaque module de comportement décide lui-ménde sa propre ac-
tivation. Mais contrairement a l'architecture de subsomption, ces nodules ne sont
pas organisés hiérarchiquement, ils sont tous au méme niveau. A chaquetian
correspond unniveau d'activation, qui varie dynamiquement, et qui indique la per-
tinence de l'action par rapport au contexte courant, ainsi qu'un seuil d'activation.
Si le niveau d'activation d'une action dépasse son seuil, alors elle esixécutée. Les
comportements sont reliés les uns aux autres a travers un réseau dta@tion per-
mettant de propager les niveaux d'activation en fonction des niveaux d'ativations
des comportements liés, du contexte et des comportements activé€e systeme de
propagation/inhibition permet de faciliter les comportements permettant de réali-
ser plusieurs objectifs a la fois, d'encourager les comportements pprtunistes, et
d'éviter les conits.

Cette architecture, entierement décentralisée, est robustetdortement réactive.
Cependant la dé nition du réseau d'activation se complique avec l'agmentation
de la complexité des comportement adoptables par I'agent. De plus aucenaction
a long terme ne peut étre envisagée (ni plani ée), les actions immédtement les
plus prioritaires sont activées. Elle a été majoritairement utilisée pour modéliser
des animaux, c'est-a-dire des agents virtuels assez simples, n&ayt pas un spectre
comportemental trop important, dont le comportement est fortement prédictible
et trés peu plani é a l'avance.

Les travaux de [Rosenblatt 1989 combinent hiérarchie et propagation des ni-
veaux d'activation. A la suite de ces recherches, Tyrrell a proposéa hiérarchie
a libre- ux  [Tyrrell 1993b]. La principale di érence avec l'architecture précédente
est que l'architecture est hiérarchisée, et que la propagation desiveaux d'activa-
tion se fera de haut en bas, a travers un graphe comportemental structé, qui
décompose chaque comportement activable en sous-comportements, pa®IS-SOUS-
comportements, et ainsi de suite jusqu'au niveau des actions élémtires, c'est-
a-dire les actions concrétement e ectuées par les agents (voir gur@.2). Lors de
cette propagation tous les stimuli (internes et externes) sont prissn compte et leurs
priorités sont propagées a travers le graphe, en étant modulées par l@aportances
relatives de chaque comportement et sous-comportement. Ainsi, au néau de dé-
composition maximal, toutes les actions sont dotées d'une priorité quindique leur
pertinence par rapport a la situation courante.

L'idée au c+ur de ce travail est de réaliser la sélection d'actions leplus tard
possible, c'est-a-dire au niveau des actions élémentaires concratent e ectuées
par l'agent. Toutes les branches du graphe comportemental sont exploréeméme
les moins activées, ce qui permet d'obtenir des comportements d@mpromis d'une
maniére plus e cace que dans les précédentes architectures réaees.

L'idée de combiner hiérarchie et propagation des niveaux d'activation, but en
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Figure 2.2 Schéma de l'architecture de hiérarchie a libre- ux

retardant au maximum la prise de décision, a n d'explorer I'ensembk des compor-
tements possibles, sans en mettre certains de c6té est séduisgné nous nous en
inspirerons dans notre travail. Par contre, avec une architecture @ ce type, aucune
plani cation n'est possible, seule I'action possédant le plus grand nieau d'activation
est activée, les comportements a long terme sont di cilement intégrables.

Cette architecture a surtout été utilisée pour modéliser des comortements
d'animaux, ce qui explique que le manque de plani cation ne nuit pas da crédi-
bilité des comportements, mais pour la modélisation de comportemest humains,
une telle simplicité de décision pose probléme.

2.2.2.3 Architectures basées sur un mécanisme de vote

DAMN [Rosenblatt 1993 donne un autre exemple d'architecture réactive clas-
sique non hiérarchique. Mais dans son cas, le mécanisme décisionngbose sur un
systeme de vote, dans lequel chaque module de comportement ne déxipas lui-
méme de sa propre activation, mais donne une note a chacune des di éres actions
immédiatement activables par I'agent. Lors de cette étape de vote, lesiérents mo-
dules de comportement ont un poids dépendant de leur pertinence parapport a
la situation courante. L'action qui sera sélectionnée sera celle prasant le meilleur
compromis entre tous les modules de comportement de I'agent (voir gug 2.3).

Cette architecture a été congue pour la robotiqgue. Dans son mécanisme
décisionnel, chaque module de comportement a l'opportunité de dorar son avis.
Bien qu'elle soit limitée, une réelle collaboration entre modulespermet de faire
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Figure 2.3 Schéma de l'architecture DAMN

émerger le comportement. Cependant, le probleme principal de cedt approche
est la prise en compte de la variabilité de l'importance des moduk En e et,

déterminer pour chaque situation la pertinence relative de chaquemodule de
comportement ne peut se faire que pour des cas simples. Le mécanismeevbte doit
nécessairement étre ad-hoc pour étre convenablement équilibr&ette approche
est cependant pertinente en robotique a n d'obtenir un peu plus desouplesse par
rapport aux architectures de subsomption. En relation avec notre prob&ématique,
l'idée d'intégrer un mécanisme de vote est intéressante, et peret de prendre
en compte l'avis d'un ensemble de modules de comportement. Cepaant les
problémes des approches précédentes (manque de vision a long te;nsimplicité

des comportements, etc.) restent valables.

2.2.2.4 Architectures avec tableau noir

Une approche complémentaire du mécanisme de vote de DAMN, est l'apprbe
du tableau noir (blackboard. Le tableau noir permet de mettre en commun les
connaissances et les avis de di érents processus, dans le but daré des recou-
pements et des déductions qui permettront de résoudre le probléencourant du
systéme. Un mécanisme de tableau noir comporte trois composants prin@px :

Des modules spécialistes, qui sont les sources de connaissance 'dgeht.
Spécialisés dans des domaines distincts, ils ont pour objectif delsétionner,
parmi I'ensemble de leurs informations, celles pertinentes pourépondre aux
problémes courants.

Un tableau noir, qui est une sorte de mémoire de travail partagée, rassem-
blant I'ensemble des problémes, et des informations publiées pae$ spécia-
listes. Chague module spécialiste peut a son tour se servir d'uriaformation
partagée par un autre module pour l'utiliser dans son raisonnement.

Un module de contréle, qui est chargé de la modération entre tous les épia-
listes et qui doit organiser les di érentes informations de la maniee la plus
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cohérente possible.

Un des premieres modeéledilearsay ([Erman 198Q) est utilisé pour comprendre
la parole. Il sert de socle a une architecture permettant de coordamer des processus
indépendants a n de résoudre un probléme de maniére coopérative. Emet la com-
préhension du langage humain est un exemple typique de probleme coapéf (voir
exemple2.4). Un nombre trés important de processus hétérogénes et orthogonaux
sont nécessaires au décryptage d'un texte, ou d'un dialogue.

Figure 2.4 Exemple de multiplicité des processus intervenant dans lalialogue

[Garcia 200Q dans le systemelBeNet (Internal Behavior Network) propose
une autre utilisation du tableau noir. Dans son mécanisme décisionnela "mémoire
de travail" est itérativement mise a jour par di érents spécialistes. Le processus
commence par une spéci cation du probléeme a résoudre, et se termirgar une so-
lution. Chaque spécialiste met a jour la mémoire de travail en ajoutahune solution
partielle, basée sur son domaine d'expertise. Ce mécanisme permes prendre en
compte des avis hétérogénes, tant sur le plan des mécanismes inteeque des objec-
tifs, et de les faire collaborer a I'élaboration d'une solution uni ant | es points de vue.

Ce genre d'approche est trés séduisante, et semble étre une anogtition
intéressante d'un simple mécanisme de vote, dans lequel les vote® sont pas
"justi és". Mais toute la complexité du mécanisme repose sur le mdule de contrdle,
qui doit étre capable d'intégrer les connaissances de chaque spécitdi dans un
méme processus de résolution de probléme. Si les spécialistestsmop di érents
dans leur vision, leur systeme de référence, leur langage, etc. laise en commun
des informations devient un probléme insolvable. La généricité du maéle est donc
complexe a atteindre. De plus un tel processus de sélection de cportement
demande du temps, et la question du passage a I'échelle est problénmaie.
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2.2.2.5 Architectures motivationnelles et systemes de classeurs

D'aprés [Nuttin 1985], un besoin, pour une entité, est une exigence inhérente
au fonctionnement de cette entité. Les motivations peuvent étre dénies comme
I'ensemble des raisons qui poussent un individu a agir. A la base die motivation
se trouve toujours un besoin (voir les travaux de Maslow 1943). En réponse a
une motivation, il faut qu'il existe des actions permettant de répondre a cette
motivation. On distingue généralement 2 types de motivations, les motations
internes qui sont issues des besoins internes de lindividu €6 besoins phy-
siques/physiologiques/psychologiques) et les motivations externeshasées sur des
besoins externes, c'est-a-dire issus de I'environnement.

Les architectures suivantes se réclament de [I'approche animat
[Meyer 1996 Guillot 2001], qui se concentre sur la synthése du comporte-
ment de d'animaux virtuels ou de robots, grace a des mécanismes insps de
I'éthologie [Blumberg 1994.

Le modéleMonalLysa [Donnart 1996] utilise un systémes de classeurs hié-
rarchiques (HCS ) pour gérer l'architecture de contréle des agents.

Un systéme de classeurs (Learning Classi er System) [Holland 1977 gere
un ensemble de régles qui associent une ou plusieurs conditions aeuaction. Les
classeurs peuvent avoir des poids indiquant leur importance, poidgjui peuvent
varier en cours de simulation, par exemple en fonction du nombre de foigu'ils
sont activés. Par la suite, des liens avec l'apprentissage par algorithes génétiques
ont été développés Goldberg 1988 Wilson 1995.

Un des développements de ces systémes de classeurs estyltéme de clas-
seur hiérarchiqgue (Hierarchical Classi er System [Dorigo 1993 Donnart 1998].
Ces systemes possédent deux groupes de classeurs, I'un s'occupes actions in-
ternes, l'autre des actions externes, et utilisent des régles peant utiliser des sym-
boles.

Un exemple de ce type d'architecture est I'architectureMonalLysa (voir gure
2.5), qui est composée de :

Un module réactif , chargé de décider quelle action sera prochainement exé-
cutée. Cette décision ne dépend pas uniquement des information®mmuni-
quées par les capteurs, mais également du but courant de I'agent. Ce molg
contient un ensemble de regles (ou classeurs) qui permettent aajent de
réagir aux événements de l'environnement, ainsi qu'au contexte irgrne de
l'agent.

Un module de plani cation gui décompose les taches en sous-taches en
fonction des informations venant de Il'environnement via les capteus de
l'agent.

Un module de gestion du contexte  qui met a jour le contexte interne de
l'agent. Ce module manipule donc une pile de taches, avec la tache cante
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de lI'agent au sommet. Le module de plani cation décompose la tache courante
en sous-taches et les place sur la pile.

Un module de rétribution interne , qQui, gréce a un processus de renfor-
cement, modi e les priorités des régles du module réactif et du mdule de
plani cation.

Un module d'auto-analyse qui analyse le comportement courant de l'agent
an de proposer de nouvelles taches permettant d'améliorer les compoet
ments futurs de l'agent.

Figure 2.5 Schéma de l'architecture MonalLysa

Les systémes de classeurs ont également été utilisés pour implértemune
hiérarchie a libre- ux, comme dans le logiciel DirectlA , qui intégre en plus un
mécanisme de plani cation réactive permettant de réaliser des compaements
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humains complexes (notamment des missions militaires).

L'architecture MHICS [Robert 2003 fonctionne également sur ce principe (voir

gure 2.6). Elle posséde 4 niveaux :

Figure 2.6 Schéma de l'architecture MHICS

Le niveau desmotivations , associées a deux valeurs : la puissance relative,
et la valeur de motivation. La puissance relative sert a personnalisefagent.
Elle est comprise entre 0 et 1 et indique l'importance de cette madvation

pour l'agent. La valeur de la motivation varie avec le temps en fonction de
comportements de I'agent.

Le niveau dessystémes de classeurs . A chaque motivation correspond un
systeme de classeurs. Le but de ces systémes est de satisfaire lativation

correspondante.

Le niveau desactions activables . Plusieurs classeurs peuvent étre sélec-
tionnés au méme moment, donc plusieurs actions peuvent étre exéaliles
en méme temps. Pour déterminer laquelle sera exécutée, ellesns triées par
priorité (calculée a partir de l'intensité d'exécution).
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Le niveau desressources d'actions indigue les ressources nécessaires a l'exé-
cution des actions. L'action avec la plus forte intensité d'exécutbn a la priorité
pour utiliser les ressources dont elle a besoin. Les autres actionséeutables
ne pourront alors pas les utiliser. Le comportement de I'agent est donc um
combinaison de toutes les ressources activées.

MHICS a été développé dans le cadre du jeu vidéo, a n de modéliser ddsmots
pour des jeux multi-joueurs, par exemple des scénario de captureeddrapeau dans
Team Fortress CLassig un mod de Half-Life, un jeu de tir a la premiére personne.

L'architecture MASLOW  (Multi-Agents System based on Low-Needproposée
par [Andriamasinoro 2003 repose sur la pyramide des besoins naturels proposée
par [Maslow 1943. L'auteur dé nit 3 catégories de besoins :

Les Low Needsqui sont les besoins innés et naturels de chaque agent (par
exemple la faim).

Les Medium Needsqui sont les besoins permettant de combler les Low Needs
(par exemple "aller au restaurant™).

Les High Needsqui permettent d'anticiper les Low Needs (par exemple, tra-
vailler pour gagner de l'argent).

L'architecture posséde un "réseau d'actions"”, qui indique les rations entre
toutes les actions possibles (parallélisme possible entre actionspcusion dans
un comportement, lien de succession, etc.). Le mécanisme de décis détermine
I'action la plus prioritaire en fonction des besoins les moins satisfés, et du réseau
d'actions.

L'idée de placer une motivation a I'origine d'un comportement est intéessante,
a la fois pour les animaux, les robots (une des applications de ce modédst le
probléme des "robots fourrageurs") et les humains (une autre applicatn est la
simulation de l'activité quotidienne de paysans). Toute la dicul té de l'approche
repose sur le réseau d'actions, qui peut devenir problématique a cetruire en cas
de graphe comportemental complexe. Par ailleurs, le cdté ad-hoc de cesegau
interdit au modéle d'étre générique.

L'architecture développée par fHe Sevin 200§ propose également un systeme
basé sur les motivations (voir gure 2.7). Dans cette architecture, le module déci-
sionnel e ectue un choix a partir des perceptions de I'agent, de sesotivations, et
d'un module de plani cation. Ce modéle prévoit que les émotions de'agent puissent
modi er ses variables motivationnelles.

Cette architecture a été développée a n de simuler le comportemerd'un agent
au cours de la journée et testée dans un environnement domestique.

En prenant en compte les émotions dans le processus décisionneliteearchi-
tecture permet de simuler des comportements plus crédibles, ais cela augmente la
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Figure 2.7 Schéma d'une architecture motivationnelle basée sur des clasars
hiérarchiques

complexité du processus décisionnel, ce qui peut poser problenmsqu'on cherche
a passer a l'échelle. De plus, ces architectures ne sont pas congygour intégrer
aisément de nouveaux composants.

2.2.2.6 Conclusion sur les architectures réactives

On atendance a classer les architectures réactives au sein du pargdie bottom-
up. Les comportements sont construits du plus simple vers le plus congxe, et
souvent l'intelligence des agents semble émerger de la collaboratiorednodules
trés simples a la base. Les avantages habituellement attribués aux agsnréactifs
sont leur simplicité de modélisation, leur rapidité de réaction, eur adaptation aux
changements de I'environnement, et leur faible besoin en ressows de calcul. Ces
capacités sont intéressantes par rapport a certaines de nos contraintea savoir la
exibilité des comportements et des agents, et le passage a I'échellCependant cer-
taines contraintes ne sont pas prises en compte, notamment la notion deédibilité
comportementale, qui dans le cas d'humains virtuels, pourrait bénécier d'une pla-
ni cation des comportements sur le long terme, plutét que de maniéreuniquement
réactive. Le modeélisation et l'intégration de processus cognitifs pls complexes per-
mettraient également un gain de crédibilité intéressant. Ces notios sont traitées
dans les architectures dites cognitives.

2.2.3 Architectures cognitives

Classiguement dans la littérature, I'approche réactive est oppos a I'approche
dite "cognitive", ou symbolique. Au départ, I'approche cognitive pat d'une étude
du cerveau humain et cherche a l'imiter dans ses raisonnements etrqgcessus. Un
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agent cognitif, ou délibératif, raisonne de maniére logique a partir de représenta-
tions symboliques de lui-méme et de son environnement. Dans ce tgpd'approche,
plutdt que de faire émerger un comportement intelligent de la coopétion de mo-
dules eux-mémes peu intelligents, l'intelligence provient @ théories permettant a
l'agent de plani er un comportement sur le long terme a n d'atteindre ses objec-
tifs, potentiellement complexes. Plutét que de construire le corportement, a partir
d'éléments simples et de le complexi er au fur et a mesure, I'apmche cognitive es-
saye de décomposer des probléemes complexes en sous-problémes, dam déduire
la complexité, et de les traiter séparément.

2.2.3.1 Architectures de plani cation délibérative

Dans ce type d'architecture, les actions ont des régles (régles prédurales,
opérateurs, etc.) contenant au moins deux éléments : des précondits qui
décrivent les conditions requises pour accomplir I'action, et des ets qui décrivent
I'état atteint aprés I'exécution de l'action. Les agents ont des buts a stisfaire (un
état a atteindre, ou des actions a accomplir) et construisent des plandynamiques
(arbres comportementaux) pour les atteindre. Les actions exécutéewst choisies
parmi celles leur permettant d'avancer dans leurs plans.

L'approche cognitive tire ses origines du paradigme symbolique dévelpg
par exemple par Newell 1973 qui propose une analogie entre cerveau humain et
systeme de traitement de l'information manipulant des symboles. Le mdéle GPS
(General Problem Solvej[Newell 196] est basé sur une analyse des ns et des
moyens (neans-ends analysis Il compare I'état courant avec I'état désiré, en dé-
duit les étapes pour passer de l'un a l'autre, puis trouve les moyend'atteindre ces
ns en appliquant des régles de production (des régles du type SI < UATION>
ALORS <ACTION>).

STRIPS (STanford Research Institute Problem Solve)[Fikes 1973 est égale-
ment un précurseur. C'est un algorithme de plani cation classique,et d'un fonc-
tionnement assez simple, également basé sur l'analyse des ns et dewyens. Les
composants de cet algorithme sont :

Les prédicats. lls permettant de décrire I'environnement.

Les états possibles du monde. Un état est constitué d'un ensemble deduli-
cats.

Les buts. Un but est un état du monde, que l'agent souhaite atteindre.

Les actions (ou opérateurs). Une action est dé nie par des préconditionsup
état particulier du monde) et des e ets (modi cations de certains prédicats).

Une pile de traitements. La pile contient I'ensemble des actions ge I'agent
doit e ectuer, ainsi que les buts qu'il doit réaliser.
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L'algorithme en lui-méme est simple :

On initialise la pile en y plagant le but initial de I'agent;

tant que La pile n'est pas videfaire

Dépiler I'élément au sommet de la pile;

si C'est un but alors

si Il est vérié alors

| On le supprime;

sinon
On choisit une action permettant d'atteindre ce but et on I'empile;
On empile également les préconditions de cette action;

n

sinon

C'est une action;

si Les préconditions sont véri ées alors
| On exécute l'action et on la dépile

sinon
On revient en arriere jusqu'au dernier choix d'actions e ectué, &

on change d'action choisie;
Si aucune autre action n'est possible, l'algorithme ne trouve pas
de solution;

Algorithme 1 :  Algorithme STRIPS[Fikes 1973

Cet algorithme sou re de nombreux problemes, mais il est a la base de ndoneux
algorithmes de plani cation ultérieurs. Notons qu'il peut étre amélior é en intégrant
une méthode de recherche du type A

Une des architectures cognitives les plus connues est l'architaate SOAR
[Laird 1987, Laird 2012], qui a connu un développement continu depuis sa création.
Cette architecture a pour objectif de modéliser I'ensemble desapacités cognitives
d'un agent intelligent.

Le cycle standard de la décision est le suivant (voir gure2.8:

Perception

Elaboration : mise a jour de la mémoire a court terme, la mémoire de traail
(Working Memory)

Proposition d'opérateurs : les régles de production proposent des opateurs
qui correspondent au contexte

Evaluation des opérateurs
Sélection de l'opérateur courant

Application de l'opérateur
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Figure 2.8 Cycle de décision de SOAR

Un agent SOAR (gure 2.9) est doté d'une mémoire a long terme sous 3 formes
distinctes :
La mémoire procédurale, composée de regles de production, qui lui imeet
de savoircomment faire les choses. Il s'agit de routines connues de l'agent lui
indiquant la maniére de réaliser un obijectif.

La mémoire sémantique représente sa mémoire déclarative, c'estelire ses
connaissances objectives sur Idgits et les objets de I'environnement.

La mémoire épisodique retient les expériences passées de |'agariest-a-dire
d'anciennes mémoires de travail pouvant étre réutilisées pour résidre des
buts similaires.

Figure 2.9 Schéma de l'architecture SOAR

Une autre architecture in uente est l'architecture ACT-R [Anderson 2004. De
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maniére similaire a SOAR, ACT-R fonctionne grace a des regles de prodtion et
a une mémoire séparée en deux parties : une mémoire procédurale eteumémoire
déclarative. Ces deux mémoires communiguent a travers des bu &f et a chaque
pas de temps le mécanisme de décision choisit la régle de productilanplus adaptée.

Il est également intéressant de s'intéresser auxHTN (Hierarchical Task
Network) [Erol 1996]. Dans un HTN, les actions et les états de I'environnement
sont similaires a ceux utilisés dans STRIPS. Les actions sont appeléetaches
primitives ( Primitive Tasks) dans un HTN. Contrairement a une plani cation de
type STRIPS, qui a pour objectif de de trouver une séquence d'actins permettant
d'obtenir un certain état du monde, une plani cation HTN a pour objectif de
trouver des plans qui accomplissent des réseaux de tachetagk networkg. Un
réseau de taches est un ensemble de taches qui doivent étre traiggensemble, de
maniére coordonnée, et qui n'a pas obligatoirement de conditions conaeant son
état nal. Dans la plupart des cas, un réseau de taches ne contient pas uguement
des taches primitives, mais également des taches non-primitives;'est-a-dire des
taches ne pouvant pas étre exécutées directement, pour lesquelld'agent doit
trouver un moyen de les réaliser. An de réaliser une tache non-prirtive les
agents utilisent des méthodes, de la forme {d ), avec une tache non-primitive
et d un réseau de taches. Pour accomplir la tache, I'agent doit accomplir toutes
les taches du réseaud sans violer aucune de ses contraintes. Par rapport aux
buts de STRIPS, les réseaux de tadches sont beaucoup plus riches et plani -
cation s'appuie sur une décomposition des buts complexes en sous-bytlus simples.

Ces architectures sont a I'heure actuelle largement utilisées. lsearchitectures
de type SOAR ciblent principalement la modélisation et la simulation d'agents in-
telligents. Cependant elles restent focalisées sur la résolath de problémes et I'op-
timisation des comportements, pas sur la crédibilité d'un comportenent humain.
Par ailleurs, en cherchant a imiter le fonctionnement du cerveau hmain, ces archi-
tectures perdent en simplicité, et la complexité des mécanises mis en +uvre sont
di cile a faire passer a I'échelle. Les architectures de type HTN nt trés utilisées
dans le jeu vidéoKelly 2008], car elles permettent de réduire les colts de calcul des
algorithmes décisionnels.

2.2.3.2 Architectures de plani cation réactive

Dans les architectures de "plani cation réactive", les actions sont s modeles
(pattern) de comportement, contenant au moins 3 éléments : un but, un contexte
devant étre vrai pour que le pattern puisse étre activé, et un corps e@ntenant
toutes les actions exécutées par le pattern. Contrairement aux archéctures de
plani cation délibérative, dans lesquelles les plans sont construs automatiquement
par le systéme depuis les actions, les plans sont statiques et é&ipar les humains
comme pattern de comportements. Un pattern de comportement consomme ubut
de l'agent (le but du pattern) et produit des sous-buts (quand le cops du pattern
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est exécuté).

Procedural Reasoning System (PRS) [George 1987, permet a un agent de
choisir une intention ou un plan avant qu'ils ne soient complétementélaborés. Cela
permet d'éviter des attentes trop fortes concernant I'environnenent, ainsi qu'un
travail de plani cation trop précis dans un futur incertain. Le point ¢ entral ici est de
pouvoir interrompre et abandonner un plan en cours, en fonction des cimnstances.
Le systéme est composé de (voi2.10) :

Une base de connaissances contenant des croyances et des faits concernant
le monde.

Un ensemble debuts ou désirs que l'agent cherche a réaliser.

Un ensemble deprocédures décrivant comment atteindre un but grace a
I'exécution d'une suite d'actions ou comment réagir par rapport a une pe
ception. Une procédure est constituée d'un corps, qui décrit legtapes de la
procédure, et d'une condition qui indique dans quelles situatios la procédure
est utile. Le corps est un plan, consistant non pas en une suite d'actiaa
réaliser, mais en une suite de sous-buts a accomplir. A un instant davé, les
di érents procédures en cours d'exécution peuvent étre consirées comme re-
présentant les intentions de l'agent. Ces procédures sont égalenteappelées
aires de connaissancekfiowledge Areag.

Un interpréteur  (ou mécanisme d'inférence) permettant de manipuler ces
di érents composants.

Figure 2.10 Schéma de l'architecture PRS

PRS est utilisé pour le contrble de robots mobiles, étant situés dans ru
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environnement réel, et devant réagir en temps réel, pour lesquela réactivité est
un élément clé. De nombreuses architectures ultérieures repnnent les bases posées
par cette architecture. Dans le principe de la plani cation réactive nous apprécions
tout particulierement l'idée de plani cation sans raisonnement, c'est-a-dire de
coupler des comportements plani és sur le long terme (gain de crédilité) mais
sans raisonnement, puisque la plani cation a été réalisée hors lignegéin de temps
de calcul, et donc facilitation du passage a I'échelle). Par contre le mbléme de la
généricité du modéle n'est pas traité.

2.2.3.3 Le modéle Belief-Desire-Intention

Le modeleBDI (Belief-Desire-Intention) de [George 1999, inspiré de PRS, est
un autre exemple d'agent délibératif. Un agent BDI raisonne a partir de 3types de
connaissances : ses croyances, ses désirs, et ses intentions. Aipde ses croyances,
'agent va mettre a jour ses désirs, et en fonction du contexte va teter de réaliser
ses intentions en les traduisant sous forme d'actions (voir gure2.11).

Figure 2.11 Schéma de l'architecture BDI

Lescroyances sont les informations qu'un agent posséde sur le monde, mais
aussi sur ses propres états internes. Les croyances sont subjeety et in-
duisent une vision personnelle de I'environnement de l'agent.

Lesdésirs représentent les souhaits de I'agent. lls n‘ont pas a étre réalisalée
immédiatement (certains peuvent méme ne jamais se réaliser), etectains

désirs peuvent étre con ictuels (par exemplevouloir de I'argent et vouloir se

reposer).

Lesintentions , qui sont créées lorsqu'un agent décide de satisfaire un désir.
Il plani e alors son comportement pour tendre vers cet objectif, ce qu peut
comprendre la réalisation de sous-objectifs intermédiaires.

La principale caractéristigue de cette architecture, est de sépar la phase de
plani cation de la phase d'exécution. Les agents sont ainsi libres de @&rer leur
temps de calcul entre la ré exion (sélection du meilleur plan) etl'action (sélection
de la meilleure maniére d'e ectuer le plan).

La boucle décisionnelle est la suivante :

Geénération des options comportementales
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Sélection de I'option aprés délibération selon les options proposées
Mise a jour des intentions en fonction de I'option choisie

Exécution de l'intention

Attente d'un nouvel événement

Depuis sa création, l'architecture BDI a servi de socle a de homkeux modéles,
par exempleJadex de [Braubach 2003 (voir 2.12). Les messages entrants (stimuli
externes) et les événements internes (stimuli internes), aisi que les nouveaux buts
sont les entrées du mécanisme interne de réaction et de délibérati. Basés sur les
résultats du processus de délibération, ces événements sont trsfiormés en plans
sélectionnés depuis la bibliotheéque de plan. Au cours de I'exétion de ces plans, la
base de croyances peut étre modi ée, des messages peuvent étremms, des sous-
buts peuvent étre créés et peuvent causer des événements intes. Un agent Jadex
est déterminé par ses croyances, ses huts, et sa librairie de pa@ I'état initial.
Le mécanisme de réaction et de délibération est le seul module communtous les
agents Jadex, les autres composants sont dempacités pouvant étre modi ées et
réutilisées.

Figure 2.12 Schéma de l'architecture Jadex

Un agent JAM ([Huber 1999) est quant a lui composé de 4 modules :

Un modéle du monde, qui est une base de connaissance qui représerge |
croyances de l'agent.

Une bibliothéque de plans, qui contient un ensemble de plans quealjent peut
utiliser pour accomplir ses objectifs.
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Un interpréteur, qui est le "cerveau" de l'agent et qui raisonne surce que
I'agent doit faire, quand et comment il doit le faire.

Une structure d'intentions, qui est une structure interne rassemblant les buts
courants de l'agent, ainsi que les progrés et succés de chacun.

Une des architectures BDI les plus complétes est peut-étre I'ahtecture PEP
I BDI de [Jones 2009 Edward 2010, qui ajoute des composantes d'émotions
(peur/espoir, énervement/gratitude, honte/ erté et dé ance/con anc e), de person-
nalité (par exemple, empathie, altruisme, curiosité, bravoure, rRrvosité, etc.), et de
physiologie (notamment stress, faim/soif, fatigue, température, blesures) au mo-
déle standard BDI. Le mécanisme décisionnel est le suivant :

Perception des nouvelles informations venant de I'environnement
Génération des émotions par rapport aux nouvelles perceptions.

Modi cation des croyances a cause des nouvelles perceptions etsdémotions.
Mise a jour des variables physiologiques.

Sélection des désirs et des intentions.

Mise a jour des émotions (impact des intentions).

N o g bk~ D=

Si les nouvelles émotions di érent de celles de la phase 2, nouwelmise a
jour des croyances, variables physiologiques, désirs et intentions

8. Plani cation.

©

. Exécution du plan.

Le modéle BDI, et ses nombreuses extensions o rent un paradigme gquiest
largement imposeé dans le paysage des architectures d'agents. La qualiié modele
ainsi que l'élégance du design ont conquis de nombreux modélisateurSependant
nous ne trouvons pas dans un tel modéle, la modularité recherchéenke et, bien
gue le paradigme BDI soit générique, il n'est pas possible pour un tel age de
prendre en compte autre chose que ses désirs et ses croyances éstémotions pour
un agent PEP! BDI) comme par exemple ses motivations, ses obligations, ses
prédictions, etc.

2.2.3.4 Conclusion sur les architectures cognitives

Les avantages habituellement attribués aux agents cognitifs sont leur cazité a
plani er des comportements sur le long terme, résoudre des problees complexes, et
exhiber des comportements plus proches de ceux d'un humain cherant a optimiser
son comportement. Malheureusement ils sont plus colteux en termeedressources,
et ont plus de mal a réagir rapidement a des changements dans I'enviromment.
Cependant, la capacité a plani er a l'avance un comportement en vue d réaliser
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un objectif complexe, pouvant nécessiter la réalisation de plusies sous-objectifs
intermédiaires, est une capacité indispensable que nous devons fair & nos agents.
Il est donc nécessaire de trouver un compromis entre les deux appioes, réactive
et cognitive.

2.2.4 Architectures hybrides

Une architecture hybride est une architecture qui combine les apmches réactive
et cognitive présentées précédemment. En e et, de nombreux cheheurs soutiennent
I'idée que ni un comportement entierement réactif, ni un comportenent entierement
délibératif ne s'averent su sants pour modéliser un humain virt uel. Agir unique-
ment de maniére réactive a I'environnement, interdit toute ré exion menant a un
plan permettant de réaliser des buts complexes, ou a long terme. Ailiverse, agir
uniguement en suivant un plan préparé a I'avance, empéche de prére en compte
des changements inattendus dans I'environnement, ou de réaliser sleactions de
maniére opportuniste. Il parait donc intéressant de coupler les deuwapproches. Ce-
pendant cette combinaison peut se réaliser de nombreuses maniér&pous allons ici
en présenter certaines qui nous semblent particulierement pénentes.

2.2.4.1 Winner-take-all

Une premiére maniére d'organiser ce couplage est de séparer les comporénts
réactifs et cognitifs dans des parties isolées de l'architecture ede leur donner le
contrdle de l'agent de maniére alternée, en fonction du contexte. Ce gea d'ar-
chitecture est appeléWinner-take-all  (le gagnant emporte tout)[Oztirk 2009,
c'est-a-dire que le but ou le module le plus important prend le contle total de
l'agent.

L'architecture InteRRaP [Miller 1993], inspirée de Touring Ma-
chine [Ferguson 1992, est composée de 3 couches comportementales hiérarchiques
(voir gure 2.13. La premiére couche est celle des comportements réactifs, elle
contient une bibliotheque de comportements simples. La deuxiéemeouche peut
étre assimilée a celle des comportements cognitifs. Elle permetlagent de plani er
un comportement en servant des briques comportementales du niveaunférieur,
an de réaliser un objectif plus complexe. La troisiéme couche est diée a la
coopération, elle autorise lI'agent a demander de l'aide a d'autres agentan de
réaliser des buts gu'il ne peut remplir seul.

De plus, une séparation claire est faite entre contréle (partie gauchealla gure
2.13 et connaissance (partie droite). La partie contrble comporte la représentation
du monde, ainsi que les comportements réactifs, cognitifs, et coopaifs. La partie
connaissancecontient le modéele du monde, les modes de comportements, les plans
locaux, et les connaissances coopératives.

Le processus décisionnel des agents InteRRaP est décomposé en 2 phafeut
d'abord une phase ascendante de traitement de l'information, puis unghase des-
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Figure 2.13 Schéma de l'architecture InteRRaP

cendante de traitement de la décision. La phase ascendante opére de nene ité-
rative : chaque couche, en partant de la plus basse, essaye de traittinformation.
Si elle réussit, elle envoie ses directives vers les couche$énneures jusqu'aux ac-
tions élémentaires situées dans le modéle du monde. Si elle n‘amei pas a traiter
l'information, elle les fait passer au niveau supérieur, qui essaya son tour. Ainsi,
l'agent va tout d'abord tenter de trouver dans sa bibliotheque de compotements
de la couche réactive, un comportement lui permettant d'accomplir sn but. S'il
en trouve un, alors ce comportement est immédiatement exécuté. $'n‘en trouve
aucun, alors il passe a la couche cognitive, et cherche un plan lui peettant de
remplir ses objectifs. Si un plan est trouve, il est immédiatemetexécuté ; sinon,
I'agent passe au stade de coopération et demande de l'aide & I'extérieur

Cette architecture a été concue pour la robotique et les systémes utti-agents.
Les processus cognitifs viennent suppléer les processus réégti uniguement
dans le cas ou ces derniers ne parviennent pas a gérer la situation coutan
On ne peut pas réellement parler de coopération entre réactif et cogtif, mais
plutdt d'adaptation de la profondeur de ré exion a la complexité du probléme.
Par ailleurs, une fois qu'une couche parvient a traiter l'information, elle inhibe
toutes les autres (a la fois les couches supérieures qui ne seroraspatteintes,
et les couches inférieures qui ne feront qu'exécuter les ordpesll n'y a donc
gu'une seule couche a la fois qui s'exprime. Cependant le prinqe¢ de pouvoir
adapter la profondeur de ré exion en fonction du contexte est une idééntéressante.
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L'architecture PECS [Schmidt 2003 n'est pas hiérarchique. Elle est constituée
de 4 composants situés au méme niveau (voir gur.14). Le premier module s'oc-
cupe du physique de l'agent et gére des variables homéostatiques intes. Selon le
niveau de ces variables, le module peut demander le déclenchemefun comporte-
ment associé (manger, dans le cas d'une variable de faim importante par emple).
Le deuxieme module est un module en charge des émotions. Selon son &atotion-
nel, I'agent pourra envisager l'activation de tel ou tel comportement. Letroisiéme
module représente les mécanismes cognitifs, tels que la gestioesdconnaissances.
Un quatriéme module "social" gére la coopération entre agents. Ces 4 wmhales sont
en con it permanent pour prendre le contrble de l'agent. En e et, lors de chaque
itération du processus décisionnel, un module décisionnel eshargé de déterminer
guel module est le plus pertinent par rapport a la situation courante Ce module
prend alors le contrble de l'agent et inhibe tous les autres. Ce type drchitecture
fonctionne également selon le principe du Winner-take-all, car le mdule jugé le plus
apte a gérer la situation courante prend le contrble total de I'agent sans pEndre en
compte les avis des modules "perdants”.

Figure 2.14 Schéma de l'architecture PECS

Cette architecture a été utilisée dans 3 domaines d'application diérents, une
simulation de distribution de nourriture dans une zone de guerre pamettant de
tester des stratégies de coordination en environnement incertaintout en devant
prendre en compte des aspects émotionnels et psychologiques en compune si-
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mulation de l'impact de préventions médicales sur une population ; unprogramme
décrivant l'importance de I'émotion dans le processus décisionnel
Dans le cas de systémewinner-take-all il est di cile de parler de coopération

entre modules, puisqu'un seul module peut s'exprimer a la fa@i. De plus, la structure
de l'architecture est prédé nie (nombre de modules, types desnodules, etc.), elle
est donc trés peu exible. Cependant, I'organisation des modules ¢dntéressante,
et nous nous sommes inspirés de ce modéle pour construire le sqtelade notre
architecture.

2.2.4.2 Architectures maitre-esclave

Une autre maniére de gérer les relations entre cognition et réaction ested
rendre I'un maitre de l'autre. Ainsi, certaines architectures placent un module cog-
nitif a la téte du modeéle, et lui permettent de dicter sa conduite a un module réactif.

Le modele3T de Bonasso 199Fest un parfait exemple de ce genre d'architec-
ture utilisée en robotique. Cette architecture est découpée en 8ouches :

Une couche de comportements réactifs, reprogrammables dynamiguement

Un séquenceur qui active ou désactive des ensembles de comportemsgmour
créer un réseau comportemental dynamique en fonction du contexte etes
actions de l'agent.

Un plani cateur délibératif qui raisonne en profondeur sur les buts, les res-
sources et les contraintes temporelles de l'agent.

Chaque couche donne des ordres a la couche inférieure, qui décompasss
ordres en ordres compréhensibles pour la couche inférieure. Aink plani cateur
synthétise l'ensemble des buts de l'agent sous forme d'un plan pagllement
ordonné qui est transmis au séquenceur. Ce dernier décompose ce pkmcompor-
tement réactifs simples, correctement ordonnancés, qui sont enyés a la couche
réactive qui réalise leur exécution.

Being-in-the-world  de [Depristo 20071, est un modéle congu pour modéliser
un agent dans un monde virtuel multi-agents, de type "donjon". Il est omposé
de 2 modules asyncrones et indépendants contrélant le comportemented agents :
Descarteset Heidegger

Descartes est un module qui raisonne a partir des états internes efes connais-
sances mises a jour par Heidegger, et qui décompose les buts de haut aive
de l'agent en buts plus simples (grace a un mécanisme de chainage aragr

Heidegger est un module qui met a jour les connaissances a partir desrpe
ceptions et essaye de satisfaire les buts immédiats de l'agent (emyeés par
Descartes). Il gére également les actions réactives, c'est-a-direlles en ré-
ponse immédiate & un stimulus.
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Ce modéle se rapproche de l'architecturéCARUS par [Langley 200§ qui pré-
sente une forme d'hybridation dont I'objectif est de proposer un sy&me de trai-
tement de l'information qui soit psychologiquement plausible. ICARUS (voir gure
2.15 est composé de 4 modulesArgus perc¢oit son environnement de maniére sélec-
tive. Daedalus en plani ant le comportement, est en charge de la partie cognitive de
l'agent. Maender, lui, est en charge des comportements réactifs et exécute les plans
transmis par Daedalus En n Labyrinth s'occupe de la gestion des connaissances.

Figure 2.15 Schéma de l'architecture ICARUS

Dans toutes ces architectures, bien que des comportements réagdtiét cognitifs
soient présents dans l'architecture, on ne peut pas réellement phar de coopération,
puisque le réactif ne fait que suivre les ordres avec un minimum 'dutonomie,
ou alors "court-circuite" le cognitif, par exemple pour répondre a dessituations
d'urgence. Par ailleurs, I'organisation hiérarchique des modules néaisse que peu
de place a une généralisation du modeéle.

2.2.4.3 Approche centrée sur les interactions

Une autre sorte assez originale d'hybridation est I'approche centréeus les in-
teractions. CoCoA (Cognitive Collaborative Agentg[Devigne 2007 est une plate-
forme de simulation pour agents virtuels. Dans les travaux deDujardin 2010b] une
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architecture centrée sur les interactions est proposée ; elle ebasée sur l'approche
IODA [Kubera 2017. Le concept clé de cette approche, est que les agents sont
dé nis par les interactions qu'ils peuvent e ectuer ou subir. Les interactions sont
dé nies par une condition, une garde de distance, et des actions (le©nséquences).
Les agents sont dotés d'une base de connaissances a partir de laquelle uadule de
plani cation détermine les actions a e ectuer pour atteindre leurs buts. Les plans
sont de 2 types di érents :

Les plans abstraits, qui sont constitués d'une suite d'actions visania la réa-
lisation d'un but.

Les plans concrets, qui sont des plans abstraits, enrichis des dépkments
nécessaires a la réalisation des actions.

Le modéle est fondé sur la dualité raisonnement-individualité. Le aisonnement
étant commun a tous les agents, il détermine les possibilités d'un age selon ce
gu'il peut faire et ce qu'il veut faire. L'individualité, elle, e st personnelle a chaque
agent, et permet a l'agent de décider comment il exécute ce qu'il wd faire.

Le processus décisionnel est décomposé en 5 modules travaillant série :

1. Perception.
2. Mise a jour des croyances.

3. Plani cation : chainage arriére a partir des buts, chaque alternative poposée
étant notée dans sa globalité.

4. Détermination de la prochaine interaction
5. Exécution.

Un nouveau processus de décision est lancé a la n de chaque exécutidimter-
action, ou lors d'une nouvelle perception. Des fonctions d'a nement des évaluations
de chaque alternative, permettent au processus décisionnel de gmdre en compte
un certain nombre de criteres :

Opportunisme : création d'un rayon autour de chaque interaction possibe
dans lequel la motivation associée augmente.

Accomplissement en espace : bonus accordé aux interactions proches d
l'agent.

Accomplissement en temps : bonus accordé aux buts dont I'accomplissent
est rapide.

Revalorisation multi-buts : bonus accordé aux actions permettant la réailsa-
tion de plusieurs objectifs.

Inertie : bonus accordé a l'action courante.

Cette architecture est utilisée principalement pour modélise des agents dans
des systémes multi-agents (potentiellement de grande envergurgdlans des environ-
nements assez simples. Elle est trés pertinente quand on cheech simuler un grand
nombre d'agents simples. En e et, la matrice d'interaction indiquant I'ensemble
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des interactions possibles entre tous les types d'agents, permetadoir une excel-
lente vue de I'ensemble du systeme. CoCoA est donc parfaite dans ladre d'un
jeu vidéo par exemple. Cependant la matrice d'interactions peut @venir trés com-
plexe si de nombreux types di érents d'agents sont en relation, sls possédent un
large spectre comportemental, et si I'environnement o re de nombreses maniéeres
de réaliser les di érentes interactions. Par ailleurs, cela suppse une connaissance
parfaite de I'environnement, puisque lors de la création d'un nouvau type d'agent,

il faut spéci er I'ensemble des interactions avec le reste du sstéme. Il devient donc
impossible d'interagir avec des agents inconnus.

2.2.4.4 Intégration de multiples fonctions cognitives

Récemment, une idée provenant des sciences cognitives a eu unpiact le
domaine des architectures décisionnelles. Cette idée est que d¢agnition humaine,
lorsgu'elle est confrontée a un probléme, met en jeu de nombreux pcessus
cognitifs bien distincts. Plutdét que de chercher a modéliser leplus précisément
possible un processus en particulier, il est intéressant de chaher a enintégrer le
plus possible dans un méme modéle.

Polyscheme de Cassimatis 200}, s'intéresse a la simulation de la cognition hu-
maine. Cette architecture utilise de nombreux modules "spécites” fonctionnant
sur des modéles di érents (regles de production, réseaux bayiéss, etc.). Un mé-
canisme de focalisation sélectionne un théme d'intérét et chaquepgcialiste donne
son opinion sur la question. Ensuite, un module décisionnel intégr tous ces avis et
sélectionne un comportement.

Cette architecture est particulierement pertinente par rapport a nos problé-
matiques. L'idée de faire collaborer diérents spécialistes, fondbnnant sur des
modeles hétérogenes, sur un méme probléme fait partie de nos butsolpscheme
permet e ectivement une étroite collaboration entre des modéles ibtincts. Ce-
pendant l'expression des avis des spécialistes est également é&tgéne, et dépend
du modéle utilisé par le spécialiste. Ce qui fait que la fonction dhtégration des
avis est dépendante des spécialistes utilisés. Ainsi, l'intégtion dans le processus
décisionnel de nouveaux spécialistes impose une modi cation de leoffiction de
décision. Il est ainsi nécessaire de trouver un moyen de rendre kmodéle plus
générique an de pouvoir intégrer d'autres spécialistes sans toucheau reste de
I'architecture.

L'architecture CoSy [Hawes 2007 cherche a créer un "robot cognitif”, ce qui né-
cessite I'emploi de capacités cognitives variées. Cette architeate (voir gure 2.16)
est composée d'un ensemble de sous-architectures faiblement céégs. Chacune
contenant un certain nombre de composants de traitement d'informations qui par-
tagent des informations via une mémoire de travail vorking memory) et un mana-
ger de taches {ask manage)). Il existe deux types de composants : les non-managés
et les managés. Les composants non-managés réalisent des traitements de roes
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assez simples, et tournent en continu, envoyant leurs résultatsahs la mémoire de
travail. Par opposition, les composants managés contrdlent les changementpérés
dans la mémoire de travail et suggérent des taches a réaliser. Commesdéches sont
colteuses et ne peuvent pas étre toutes réalisées en méme tempigsesont sélec-
tionnées en fonction des besoins du systeme. Par ailleurs, chaque searchitecture
posséde une mémoire de travail qui lui est propre et qui est accebt en lecture a
toutes les autres sous-architectures, mais seuls les processuesld sous-architecture
peuvent y écrire.

Figure 2.16 Schéma de l'architecture CoSy

Cette architecture permet presque de répondre a I'ensemble dgos contraintes.
Elle est capable d'intégrer des sous-architectures hétérogénedleeest générique et
exible, permet de modéliser un large spectre comportemental airisque des agents
di érents, etc. Le seul probléme par rapport a nos objectifs est le coficomputa-
tionnel d'un tel processus. En e et, le processus décisionn&lst long. Non seulement
les di érentes sous-architectures partagent des informations viad mémoire de tra-
vail, mais en plus certains processus prennent en entrée des @mfmations depuis
cette mémoire de travail, et certains autres vont manipuler des dongées depuis
d'autres sous-architectures. Cette complexité organisationnelleend le mécanisme
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de sélection de tache trés performant. Mais elle le ralentit considéblement (et
d'autant plus avec l'augmentation du nombre et de la complexité de chage sous-
architecture). Ce co(lt n'est pas pénalisant dans le cadre d'utilisaibn de CoSy (la
gestion d'un robot). Mais dans notre cadre de simulation fortement multiagents,
nécessitant une forte réactivité de chaque agent, cela est problémigte. Nous allons
donc étre contraints de simpli er le mécanisme.

2.2.4.5 Conclusion sur les architectures hybrides

Les architectures hybrides o rent une importante variété d'organisations entre
modules, ce qui est pour nous une source d'inspiration considérabl€omme nous le
verrons dans le chapitre3, I'architecture que nous proposons est résolument hybride,
et elle reprend di érentes théories, idées, et modeles préses ici.

2.3 Composition de comportement

Les contraintes de exibilité et généricité que nous imposons a l'arkitecture,
meénent a se poser la question de la composition de comportements, a/ea coupler
au sein d'un méme processus décisionnel des comportements fortenh hétérogenes,
pouvant venir de modules di érents, basés sur des modéles disitts. Nous souli-
gnons que ce theme de recherche est di érent de celui de Behavior Composition
[Yadav 2011, qui a pour objectif de synthétiser un comportement virtuel cible,
grace a la coordination d'un ensemble de comportements connus en eét. L'objec-
tif de ce champ de recherche est d'atteindre un objectif en I'absee de plan connu.
Cela est trés di érent de notre problématique : coupler en entréedu processus déci-
sionnel des comportements hétérogenes a n de produire en sortie urmportement
hybride, béné ciant de I'apport de I'ensemble des comportementsd'entrée.

2.3.1 Les critéres de Tyrrell

Un précurseur sur le theme de la composition de comportements est
[Tyrrell 1993a]. Il a indiqué une liste des caractéristiques que doit possédemumeé-
canisme de sélection d'action de bonne qualité. Voici ces points :

1. Gérer tous les types de comportements. Les agents doivent étre ca-
pables de traiter tous les types de comportements activables dans lansula-
tion.

2. Persistance des actions. Les agents doivent avoir tendance a ne pas in-
terrompre leur action en cours, en raison du "codt" associé a un changente
d'action.

3. Priorité des comportements proportionnelle aux états (internes et
externes) courants. Lors de la sélection d'actions, I'agent doit prendre en
compte I'état courant des stimuli. Ce critére s'applique uniguenent dans le
cas de systémes homeéostatiques, ce qui n'est pas le cas dans notre &iav
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10.

11.

12.

Préférence des actions consommatoires 1 par rapport aux actions
appétitives 2. A priori, toutes choses étant égales par ailleurs, un agent
devrait préférer une action consommatoire a une action appétitive, enaison
de la simplicité de l'action permettant d'atteindre de maniére plus sire son
objectif.

. Concurrence équilibrée entre comportements. Les comportements

permettant la réalisation de plusieurs objectifs et ceux utiles aun seul, ainsi
gue les comportements déclenchés par de nombreux stimuli et cewensibles
a un seul doivent étre en concurrence de maniére équilibrée. Orerdoit pas
introduire de déséquilibre dans le systeme de préférencegltqu'un type de
comportement soit toujours préféré a un autre, quel que soit le contete.

. Persistance du comportement courant. D'une maniére similaire au

point 2, lors de la sélection d'actions, I'agent doit avoir tendance a pour
suivre le comportement, ou la séquence d'actions, en cours de réaimon,
plutdét que d'entamer une nouvelle séquence d'actions, en raison duodt
associé a l'ine cacité de la séquence d'actions abandonnée.

. Interruption possible si nécessaire. Le comportement ou l'action en

cours doivent pouvoir étre interrompus en cas de besoin.

. Opportunisme. L'agent doit étre capable de choisir des comportements

opportunistes.

. Pas de systéeme en Winner-take-all . Lorsqu'un agent décide de satisfaire

un but, il doit continuer & prendre en compte ses autres buts, a n dene pas
perdre d'informations et de garder la possibilité de choisir un compaement
de compromis entre plusieurs objectifs.

Combinaison des préférences. La priorité d'une action doit pouvoir
prendre en compte une combinaison des préférences des comportetseas-
sociés (dans le cas ou cette action permet la réalisation de plusieut&ches).

Compromis. Un agent doit étre capable de choisir des actions qui ne sont
pas le meilleur choix pour la réalisation d'un objectif, mais qui le sohlorsque
tous les objectifs sont pris en compte simultanément.

Combinaison exible des stimuli. Un agent doit étre capable d'intégrer
une combinaison de stimuli en paralléle.

Tous ces points sont intéressants, et seront pris en compte dans notreécanisme
décisionnel. Si les points 2, 3, 4, 6, 7, 8 et 12 sont des critéres générawractérisant
un mécanisme de sélection d'actions, les points 1, 5, 9, 10, et 11 sont ditement
liés au probleme de la composition de comportements. En e et, le pointl indique
gue le mécanisme doit gérer tous les comportements activables, c'estdire quels
gue soient les comportements hétérogénes proposés en entrée, laisiéa doit étre

1. Se dit d'un comportement qui méne directement a la satisfaction d'un besoin interne (par
exemple la faim ou la soif)

2. Se dit d'un comportement qui tend a augmenter la probabilité que l'agent s oit capable se
satisfaire un besoin (par exemple le déplacement vers une source de nourriture)
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capable de les traiter. Le point 5, la concurrence équilibrée entreanportements
poursuivant un seul objectif, et ceux aidant a la réalisation de pluseurs, prennent
tout leur sens lorsque un méme comportement peut étre utile a plusurs modules
di érents, pour des raisons di érentes, et en vue d'accomplir desobjectifs di érents.

Idem pour le point 9, le mécanisme ne doit pas fonctionner ewinner-take-all. Un

comportement entamé ne doit pas prendre le dessus sur tous les autrésut comme
un module proposant des comportements ne doit pas négliger les avis dastres. Le
point 10 rejoint le 5, lI'importance d'une action a un moment donné dépendde l'avis
de I'ensemble des comportements importants, ce qui permet a l'agéde choisir des
actions de compromis (point 11).

2.4 Processus d'anticipation

A n d'augmenter la crédibilité des comportements des agents, nous sduwitons
disposer dans l'architecture un processus d'anticipation. Parmi'Bventail des proces-
sus généralement considérés comme cognitifs et dans lesquels la mis& humaine est
indéniable, l'anticipation tient une place majeure. [Rosen 2012 dé nit un systéme
d'anticipation de la maniére suivante : "un systéme contenant un moéle prédictif
de lui-méme et/ou de son environnement, qui lui permet de changer dtat a un
instant, en accord avec les prédictions du modele pour un instant fuur".

Une dé nition plus précise est également donnée : "un systéme d'aigipation
S, est un systéme contenant un modeéle d'un systéem8&; avec lequel il interagit. Ce
modele est un modéle prédictif; son état présent donne des inforations sur des
états futurs de S;. De plus, I'état présent du modéle peut causer un changement
d'état dans d'autres sous-systéemes d&; ; ces sous-systémes sont (a) impliqués dans
l'interaction de S, sur S;, et (b) ils n'a ectent pas le modéle de S; (c'est-a-dire
gu'ils n'y sont pas liés). En général, on peut considérer les changemis d'états de
S, découlant du modéle comme une adaptation, ou une pré-adaptation, d&, par
rapport a ses interactions avecS;".

D'une maniéere plus pragmatique, l'anticipation est généralement conslérée
comme la capacité a prédire et raisonner sur des événements futurs

Ces dé nitions sont en accord avec la notion d'anticipation intelligerte (intelli-
gent anticipation) développée par Riegler 200]. Bien que ces dé nitions ne soient
pas unanimement reconnues Hiegler 2003, nous les considérerons dans notre
travail comme standards, et partirons du principe que l'anticipation est un proces-
sus cognitif intentionné, basé sur des modéles prédictifs habitllement préexistants.

En intelligence arti cielle, avant d'étre utilisés dans la modélisation d'agents
intelligents, des mécanismes d'anticipation ont tout d'abord été introduits dans
les domaines de l'apprentissage par renforcementS{tton 1991, Kaelbling 1994,
des systemes de classeurddarning Classi er System) [Stolzmann 1997, et des
réseaux de neuronesdarpenter 1991.
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[Butz 20034 dé nit 4 types principaux d'anticipations : l'anticipation impli -
cite, I'anticipation de récompense, I'anticipation sensorielle, &l'anticipation d'états.

2.4.1 Anticipation implicite

L'anticipation implicite réfere a des comportements pré-programmes,
c'est-a-dire qu'aucune prédiction n'est réalisée. Dans un systBe d'anticipation
implicite, les stimuli internes et externes sont directemen pris en compte dans le
processus décisionnel. Les informations d'anticipation sont diregment incluses
dans les comportements de l'agent, dans les structures et les int&ctions entre
les capteurs, les actuateurs, et les algorithmes qui les relient. '€st-a-dire que
c'est dans le module décisionnel lui-méme, que le modélisatewr introduit des
notions permettant a l'agent de réaliser une certaine forme d'antici@tion. A titre
d'exemple, il est possible de comparer ce type d'information a ceds contenue dans
le code génétique d'un animal (considéré comme un agent purement ré&#y.

Ce type d'anticipation nous intéresse peu, puisqu'il ne repose pasur la prise
en compte de prédictions dans le processus décisionnel.

2.4.2 Anticipation de récompense

Si un agent prend en compte dans son processus décisionnel des pcédins
concernant les récompenses possibles des di érentes actions ¢j@&kécute, alors il
réalise uneanticipation de récompense (payo anticipation ). Un systéme d'an-
ticipation de récompense utilise dans son mécanisme décisionnelsdanticipations
des béné ces de chaque action possible, mais ne prend pas en comptaudfes types
de prédictions. Les systémes de classeurs par anticipatioraiticipatory classi er
system) [Holmes 2002, ainsi que les systemes d'apprentissage par renforcement
[Sutton 1998 Kaelbling 1996 sont des exemples d'utilisation typique de ces
prédictions.

Ce type d'anticipation est pertinent par rapport a notre approche, bien que son
intérét soit limité. En e et, nous désirons que nos agents puissenprendre en compte
d'autres prédictions que des prédictions de récompense. D'ailles ces récompenses
peuvent étre délicates a manipuler, étant donné que les récompess espérées des
actions ne sont pas nécessairement identiques pour toutes les théesiou modéles
utilisés pour modéliser le comportement de l'agent.

2.4.3 Anticipation sensorielle

Dans une anticipation sensorielle (sensory anticipation), les prédictions
ne sont plus restreintes aux récompenses des actions, mais sont éees aux
états futurs de l'environnement, ainsi qu'aux futurs stimuli. Cependant, ces
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prédictions n'impactent pas directement le comportement des agerst, mais modi e

la maniere dont les senseurs traitent les perceptionsF[eischer 2003. Les stimuli

attendus peuvent ainsi étre traités plus rapidement que ceux quisont imprévus.

L'anticipation sensorielle est fortement reliée aux mécanismes d'aention sélective
et permet de simuler des états mentaux tels que la curiosité, ou ldistraction (par

exemple en Itrant un certain nombre de perceptions) [Castelfranchi 200§4. Dans
la méme direction, certains travaux se focalisent sur les phénomés de surprise et
prévision pour gérer l'anticipation [Piunti 2007].

L'anticipation sensorielle est un champ de recherche intéressantnais qui semble
complexe a mettre en place dans le cas d'une simulation fortement miidagents.

2.4.4 Anticipation d'états

Dans un processus dinticipation d'états , une prédiction des états futurs de
I'environnement est utilisée directement dans le processuseddécision. Comme pour
I'anticipation sensorielle, le systeme doit disposer d'un modélerédictif (inné ou
appris), mais dans ce cas les prédictions modi ent directement Il choix de l'agent
(sans passer par l'intermédiaire des senseurs). Souvent, un telénanisme est utilisé
pour éviter des états futurs de I'environnement considérés comméndésirables
[Davidsson 2003 Doniec 2008.

Dans [Capdepuy 2007, l'auteur utilise un processus d'anticipation d'état a n
de construire un modeéle interne de prédictions. Deux types de alations sont
prises en compte : les événements dont les délais d'apparition teropelle sont
proches, et ceux dont les apparitions sont proches temporellementCe modéle
oblige a une simpli cation de taille : les agents ne percoivent pas desux continus
d'informations a valeurs réelles, mais des événements en tempssdret (de 0 a n
événements peuvent étre percus a un pas de temps donné). En éiadt les ots
d'événements et leur date d'apparition, un mécanisme repere lesvénements étant
liés entre eux, et construit une méthode permettant de prédire avec un certain
degré de certitude, l'apparition d'un événement lorsqu'un événeent qui lui est
lié est observé. Un mécanisme d'oubli est également ajouté, a n de sppimer les
prédictions erronées, ou obsoletes.

Ce modéle est intéressant, mais les simpli cations e ectuées n@euvent étre
réalisées dans la nétre, ce qui in uence beaucoup le fonctionnemeidu processus
d'anticipation.

Un processus d'anticipation d'états est également utilisé dans leQuakebot
proposés par Laird 2001]. Ces bots, congus pour jouer @uake Il, un jeu vidéo de
type FPS (First Person Shooter), sont basés sur l'architecture SOAR. L'objectif
est de doter ces bots de la capacité d'adopter des comportements praeh de ceux
des joueurs humains, typiguement tendre des embuscades, ce quiplique d'étre
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capable de prévoir le comportement d'un ennemi, et agir en fonction de @s prévi-
sions. Pour cela, le plus souvent, les développeurs ajoutent de mame spéci que les
comportements voulus en fonction du contexte. L'idée dans Quakebot est'ajouter
aux bots une capacité générale d'anticipation des actions des adversaires

Le Quakebot construit tout d'abord une carte de son environnement qui peit
étre réutilisée ultérieurement. Leurs capacités sensoriellesnt été congues pour res-
sembler a celle d'un humain (vision bloquée par les obstacles, bits pergus dans un
certain rayon). Le cycle de décision du Quakebot est identique a cel d'un agent
SOAR (voir gure 2.8). L'approche de l'anticipation développée dans ce modéle
consiste a "se mettre a la place de I'ennemi". C'est-a-dire que IQuakebot se crée
une représentation interne de I'état interne de ses opposants. Edemment, cette
représentation n'est qu'une estimation, basée sur les observationge 'agent. En-
suite, an de prédire le comportement de ses opposants, il va utilier son propre
processus décisionnel pour déterminer ce qu'il ferait lui, diétait dans I'état dans
lequel il suppose que son adversaire se trouve. En quelque sortegdent utilise son
propre processus décisionnel comme simulateur du processus @@&mnel de l'autre.
L'intérét d'un tel modeéle est qu'il est fortement générique. Il ne dépend pas du
jeu dans lequel le bot évolue, ni des tactigues employées. Cepemd pour que cela
fonctionne, il est nécessaire que les objectifs et les comportentstici les tactiques)
de tous les agents soient proches.

L'auteur s'intéresse a 3 questions fondamentales concernant I'antipation.
Quand anticiper ? Comment anticiper ? Et quoi faire avec les anticipatons ?

1. Il est contre-productif d'essayer d'anticiper continuellement, de le faire
lorsque nos connaissances sur lI'ennemi ne sont pas su santes, ou lorsgu
l'agent sait déja ce qu'il doit faire. C'est pourquoi un Quakebot n'esaye
d'anticiper que lorsqu'il percoit un ennemi (ses connaissances slui ne sont
donc pas nulles), que cet ennemi ne le voit pas et qu'il est loin (dank cas
contraire, le bot doit attaquer immédiatement).

2. Dans le cas de Quake I, la projection du bot sur un adversaire est globa-
lement assez simple. En e et, lorsqu'un bot pergoit un ennemi il onnait
immédiatement sa position, sa santé, son niveau d'armure, et son armé&€e
gui est su sant pour induire une estimation plausible de son comportement.

3. Dans le cas du Quakebot, les auteurs se sont concentrés sur un seul dasis
lequel l'anticipation est utile : lorsque le bot prédit qu'un adversaire va se
rendre dans une salle, et que lui-méme peut s'y rendre en premieLe bot
pourra ainsi tendre une embuscade ou empécher l'adversaire de s'parer
d'un bonus (en le prenant avant). Par ailleurs, a n de comparer le temgs qu'il
lui faut pour se rendre dans une salle, et le temps que mettra l'advwsaire,
le bot considéere le nombre de salles a traverser pour l'un et l'autreAinsi,
les conditions de terminaison d'un processus d'anticipation sont snples :
I'agent continue a anticiper tant qu'il est capable de prédire la sute du com-
portement de son adversaire avec une certaine con ance (s'il y a trop @
possibilités pour la suite d'un comportement, le bot abandonne I'antcipa-
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tion), mais s'arréte dés qu'il prédit que I'agent se rendra dans unesalle dans
laguelle lui-méme peut se rendre en premier.

Une extension intéressante de ce mécanisme est sa capacité d'appiesage.
En eet, an de prédire le comportement d'un agent, le Quakebot peut avoir
besoin d'un peu de temps (quelques secondes au maximum), or le tempest
précieux dans un FPS. Dans SOAR il est possible de retenir la situ&n courante,
et d'apprendre une nouvelle regle liée a ces conditions, qui perrel'obtenir
directement I'anticipation associée. Il devient dont possible déntrainer des bots au
préalable, a n de leur faire apprendre des régles spéci ques liées'environnement
ou au contexte général de la partie pour les rendre plus e caces et plusapides.

Ce type d'anticipation est trés intéressant, cependant I'enviromement n'a rien
de comparable avec celui dans lequel nos agents sont appelés a évoluen. d=et,
I'environnement d'un Quakebot est de petite taille, statique (les armes, bonus, et
autres points d'intérét sont xes), le nombre des adversaires estres faible, et un
seul bot doit étre géré en temps réel. De plus un certain nombre de ménismes de
ce processus d'anticipation sont dépendants du jeu, notamment ceupermettant de
dé nir quand un bot doit essayer d'anticiper le comportement d'un adversaire, ou
pour déterminer dans quels cas une prédiction est utile, et ce quiéagent doit faire
pour en pro ter (dans ces cas la, des connaissances ad-hoc doivent étrepaptées).
Par ailleurs, le contexte de ce bot est un jeu concurrentiel, ce quexplique que
l'anticipation des comportements des adversaires est cruciale. Dank cas de la
simulation urbaine, les agents ne sont habituellement pas en concumee, ni en
coopération. La prédiction de leurs comportements est maoins critiga que dans un
jeu de combat. Les capacités de prédictions les plus importantes sontodc plutét
au niveau de I'environnement et du propre comportement de l'agent.

2.5 Passage a l'échelle

La capacité de notre modéle a gérer un grand nombre d'agents en paralléletes
primordiale pour deux raisons. D'une part parce que nous souhaitons queatre
architecture puisse étre utilisée pour des applications variéest @'autre part parce
gue son domaine applicatif immédiat, la simulation urbaine, demande Iasimulation
d'un trées grand nombre d'agents a n d'étre crédible. De nombreux domanes de
recherche traitent de ce coté fortement multi-agents.

2.5.1 Simulation de foules

Le domaine de la simulation de foules Crowd Simulation) est tres actif et
s'intéresse, en particulier, a la simulation urbaine. L'objectif d'un simulateur de
foule est de représenter de la maniére la plus crédible possiblan ensemble de
groupes d'’humains virtuels.
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Dans [Thalmann 2009, les auteurs identi ent les problémes a résoudre a n de
simuler des foules en temps réel dans un environnement virtueLeurs contraintes
sont la simulation de foules composées au minimum d'une centaine didtividus,
dont la représentation graphique est de bonne qualité. Nous passeronsrsles as-
pects modélisation graphique, génération automatique, animation, apparete, loco-
motion, recherche et suivi de chemin, évitement de collision, &t.. qui sont loin de
nos centres d'intérét, a n de nous concentrer sur les aspects comp@mentaux.

A ce sujet, les auteurs expliquent que le comportement humain esmodi é
a l'intérieur d'une foule. C'est pourquoi ils essayent de grouperles agents ayant
les mémes buts, an de représenter l'aspect grégaire de I'humain. &ns leur
approche, les ressources computationnelles sont en majorité dépmeres ailleurs
(rendu graphique). Cela oblige les auteurs a devoir simuler des congptements
intelligents tout en restant peu coldteux en temps de calcul. Pour cefaire, ils
utilisent I'environnement en lui attachant de l'information, et s' en servent pour
a ner les comportements des agents. Cependant les comportements extés restent
tres simples, il n'y a pas de réelles interactions entre agents (ira et extra groupe),
les comportements sociaux sont inexistants, et les émotions collégés ne sont pas
présentes.

Autonomous pedestrians  proposé par Fhao 2007 s'intéresse a I'animation
d'un piéton virtuel en environnement urbain. Leur premiére piste de travail concerne
I'apparence humaine, le déplacement et le contréle de la motricitéLa deuxiéme
concerne les problémes de perception, basée sur une décompositi@nl@nvironne-
ment en cellules typées, contenant les informations utiles aux agest La troisiéme
piste correspond a la modélisation comportementale. Elle consistenaun mécanisme
décisionnel bottom-up basée sur 6 régles de type perception-actions, pouvant étre
activées de maniere séquentielle. Ces regles comportementalestscomplétées par
des comportements navigationnels, permettant aux agents d'éviter I collisions, les
obstacles, de choisir leur chemingath nding ), etc. La question de la navigation est
centrale dans cette approche, car leur objectif est de maximiser lg2alisme des dé-
placements des agents. Ainsi, I'objectif des régles comportementaest d'améliorer
la crédibilité des mouvements des agents. Les composantes motivatioalies inté-
grées au modeéle permettent d'augmenter la variabilité des comportesnts plutdt
gue de gérer avec précision un état interne réaliste.

A un niveau plus élevé de décision, leautonomous pedestriansont dotés d'un
niveau de contréle cognitif leur permettant de devenir des agents déératifs, pre-
nant en compte leurs connaissances, raisonnant sur l'environnemengt concevant
et exécutant des plans a long terme. Cependant, méme a ce niveau d&onnel, seule
la crédibilité navigationnelle est prise en compte. Un plan a long teme se référe
donc a undéplacementa long terme et la plani cation d'un agent fait référence a
sa plani cation de chemin (path planning) utilisant les données topologiques de la
carte. Par ailleurs, ces agents sont dotés d'une mémoire leur permetht de rete-
nir leurs di érentes activités en cours, et les résultats d'uneplani cation antérieure.
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Alors que pour [Shao 2007 seule la crédibilité navigationnelle importe, dans
notre cas toutes ces questions sont prises en charge dans d'autres padide l'ar-
chitecture globale de nos agents (le module de navigation, le module dghysique,
et le module graphigue notamment (voir chapitre 3).

Dans YaQ ([Maim 2009), il est possible de peupler de grands environnements
avec des foules d’humains virtuels "en bandeau"Growd Patcheg, ce qui est
a la fois moins gourmand en ressources que de simuler des foules iaigtives,
et nécessite moins de mémoire que de scripter I'ensemble despticements des
agents. Toutes les taches colteuses (évitement de collision et remiche de chemin
principalement) sont pré-calculées dans des petites zones de dfgace, et ces
zones sont interconnectées les unes avec les autres pour couvriensemble de
I'environnement. D'un autre c6té, dans YaQ il est également possiblele simuler des
foules sans l'aide de bandeaux. Pour cela, YaQ posséde une architectungbride
qui permet de gérer la plani cation de déplacement de centaines d'agegs en temps
réel, grace a une approche liée au niveau de détail (voi2.5.3. C'est-a-dire que
dans les régions intéressantes (proches de la caméra ou d'un évémamimportant)
les déplacements seront réellement simulés, alors que dans lesgighs moins
importantes une approche statistique sera utilisée.

Il est également intéressant de souligner le logicieMASSIVE de [Lind 1999
utilisé notamment pour simuler des foules pour le cinéma.

Toutes ces approches apportent des éléments intéressants en vue dimuler
un grand nombre d'agents, mais elles se focalisent sur l'aspect graphig et les
déplacements plutot que le processus décisionnel.

2.5.2 Jeux

Le jeu vidéo est également un domaine trés actif s'intéressant a larsulation de
personnage virtuels, que ce soit :

en tant que foule et élément du décors (par exemple dans les jeux damalla-
tion de ville comme Simcity),

en tant que personnage secondaire pouvant interagir avec le héros et avain
impact dans le jeu (notamment dans les jeux de type aventure dans lgsiels
le joueur joue le rble du héros, par exempléGrand Theft Auto, The Elder
Scrolls, World of Warcraft , etc.),

en tant que général commandant une grande armée (dans les jeux de simu-
lation militaire, type Total War ),

en tant qu'ennemi du joueur (dans les jeux de tir a la premiére pesonne
(First Person Shooter par exemple Call of Duty),

ou en tant qu'allié qui aide le joueur (jeux de tir a la premiére per®nne au
sein d'une équipe dont les membres sont gérés par l'ordinateur, tiguement
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F.EAR.),
etc.

Quels que soient les rbles qui leur sont dévolus, les personnagestwils de
jeu vidéo ont rarement besoin de capacités cognitives étendues. Eneg dans ce
domaine la majorité des ressources est utilisée ailleurs (graphismnotamment),
et l'objectif principal du personnage virtuel est généralement d'ée cohérent,
et réaliste. Les techniques développées et utilisées dans le jeidéo ne sont pas
toujours utilisées an de passer a I'échelle (et simuler un plus gand nombre de
personnages non-joueurs), mais bien souvent elles permettent de gérles agents
de maniére légére an d'économiser les ressources pour dautres besni Ces
techniques sont donc intéressantes pour nous, dans l'optique du pasge a I'échelle.

Les scripts restent trés utilisés. Trés peu exibles, un scpt consiste a dé nir a
l'avance, le comportement de l'agent. lls sont fréqguemment utili€#s comme guides
pour maintenir le scénario dans la direction souhaitée. Un peu plus gible que
les scripts, les machines a états nis Finite State Machine) sont trés souvent
utilisées également. Une machine a états nis est composée d'un emsble d'états,
et de transitions entre ces états. Dés que les conditions de changemed'état
sont validées, le personnage change d'état. A chaque état correspond unplg de
comportement ou un ensemble d'actions. Ainsi un agent de ce genre serapable
de prendre en compte le contexte pour modi er son comportement.

Depuis 2004, avec la sortie du jeu Halo 2, un nouveau concept apparait dans le
jeu vidéo : les arbres comportementaux Behavior Trees). A I'heure actuelle, cette
technique est l'une des plus utilisées. Un arbre comportementalst un arbre dont
chaque feuille est une action que l'agent peut réaliser, et a chaque-nd correspond
une méthode permettant de calculer si la branche correspondant a ce+ud est
intéressante a explorer ou non. Ainsi, en fonction de son contexte courgnl'agent
explorera la branche de l'arbre la plus intéressante et réaliserdiaction la plus
pertinente.

Dans SpirOps Al [spi 2009, une autre approche est utilisée, elle est appelée
approche orientée objectifs (rive oriented). Dans ce type d'approche, les agent ne
changent pas d'état comme dans une machine a états nis, mais sont contirelle-
ment dirigés par plusieurs objectifs, pouvant étre satisfaits en paalléle (ce qui est
impossible avec les machines a états nis ou les arbres comportemennix).

L'approche GOAP (Goal-Oriented Action Planning) par [Orkin 2006] est
notamment utilisée dans des jeux tels que FEAR2, Fallout3, Empire : Total War,
Just Cause 2, Deus Ex : Human Revolution, etc... GOAP est une architeatre
possédant un module de plani cation de type STRIPS, congu spécialeant pour le
le contrble en temps réel des personnages non joueurs du jeu.
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[Evans 2009 propose également dans Les Sims3, une approche assez originale
de lintelligence des personnages non-joueurs, notamment en ce quorcerne le
niveau de détail de lintelligence des agents. Les personnages non-jaug non
présents a I'écran ne sont pas simulés de maniére précise. Des fimes statistiques
"d'auto-satisfaction" sont créées, ce qui permet par exemple d'avoide fortes
chances de croiser des Sims ayant faim lorsque I'neure du repas apphe, alors
gue ces mémes sims seront assez probablement rassasiés aprés ldeurrepas. De
plus, des fonctions de plus haut niveau gérent les mécanismes de granéchelle
tels que les naissances, les décés, les déménagements, etc.

Toutes ces approches permettent de simuler un grand nombre d'agents
grace a une simpli cation de la modélisation de chacun. Cette solutionn'est pas
envisageable dans notre cas, puisque nous devons garder une forte crddi
comportementale.

Dans le domaine du jeu vidéo, un certain nombre de travaux s'intéresmnt
a l'équilibre de la diculté du jeu, par rapport aux performances du joueur
[Andrade 2005. Ce domaine de recherche présente un intérét fort par rapport a
notre problématique, surtout lorsqu'il est mis en relation avec le dmaine de la
narration interactive (Interactive Storytelling) [Cavazza 2002 Ces travaux per-
mettent d'adapter le déroulement d'un scénario (que ce soit dans urjeu vidéo,
ou dans un autre domaine d'application) aux actions du joueur a n qu'il respecte
un certain nombre de contraintes imposées par le modélisateur. Une grde partie
de la diculté de l'approche repose sur le fait que les actions du joweur peuvent
étre imprévisibles, ou non rationnelles, et que le scénario doit toude méme suivre
son cours, sans pour autant le rendre trop rigide. Des algorithmes de plamiation
peuvent notamment étre intégrés a ces travaux Porteous 201(Q, permettant ainsi
de mieux gérer les problémes liés a la scalabilité et a la réactivéten temps-réel.

Ces recherches pourront étre d'une grande aide pour les modélisatsude simu-
lations. En e et, méme en l'absence de joueur, la grande autonomie de nagents
peut rendre le déroulement des scénarios imprévisible. Pour det raison, avoir des
outils permettant I'adaptation de I'histoire en fonction des actes protagonistes est
primordial.

2.5.3 Niveau de détail

BN

Quand on cherche a augmenter le nombre d'agents modélisés et simulés
paralléle, plutét que de simplier I'ensemble des agents, ou la marire dont est
gérée l'environnement, une solution possible est de modier dynamuement
la complexité des agents en fonction de leuimportance. [Wissner 2010 donne
un compte-rendu des diverses approches liées au niveau de détaililisées en
intelligence arti cielle, et notamment dans la simulation de comportements. Les
premiers travaux dans cette direction datent de 2002 Brockington 2002.
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Les travaux de [Navarro 2011 se focalisent sur le lien entre niveau de détall
et simulation urbaine. Le point de départ de leur ré exion est la consttation que
dans une simulation il y a un compromis a faire entre niveau de détail dda re-
présentation de chaque agent, et passage a I'échelle (c'est-a-dire nbre d'agents
simulés). Plus les agents sont nement modélisés et simulés, yd leur niveau de
détail est élevé, et plus leur simulation est colteuse en temps dealcul, et donc
moins d'agents il sera possible de simuler. Le systéme proposé pread compte le
niveau de détail comme un parametre intégré a part entiere dans le mod& qui
peut varier dynamiquement au cours de la simulation en prenant en comge les éve-
nements de I'environnement, mais également les centres d'intéts des observateurs.
Ainsi, le comportement des agents sera modélisé avec un haut niveae diétail dans
les zones proches des points d'intérét, et avec de moins en moing @récision, au
fur et a mesure qu'ils s'éloignent de ces zones. Les points d'intéts peuvent étre
dé nis avant le lancement de la simulation en fonction des objectifsde celle-ci, par
exemple des zones particulierement importantes, ou des lieux déle la simulation.
Mais ces points d'intérét dépendent également de ce que I'obsenatr est en train
d'observer. Par exemple s'il zoome a un endroit précis du monde, taules agents
situés a cet endroit doivent étre modélisés avec un haut niveau déétail, méme si
ce n'était pas le cas l'instant précédent.

Dans cette approche, la baisse du niveau de détail se traduit par la cagité
a agréger des agents. Pour cela, le systeme calcule des distances spesiakt
psychologigues entre agents d'une méme zone. La distance psychologique-
présente la proximité psychologique de deux agents, c'est-a-dira quel point ils
partagent les mémes buts, les mémes émotions, ou les mémes intenso®i ces deux
distances sont su samment faibles (i.e. si les agents sont su sammehn "proches"
physiquement et psychologiquement), le systéme les agrége en uneuvelle entité.
Plusieurs agents peuvent ainsi étre agrégés dans un méme groupe, et ceupe
sera piloté par un seul cerveau, ce qui permet un gain CPU non négligeabl Bien
sQr, si un groupe entre dans une zone d'intérét, il sera désagrége.

La solution d'un niveau de détail dynamique de la modélisation décisinnelle
des agents parait étre une solution trés prometteuse. Elle permettit de garder une
forte complexité décisionnelle (avec notamment un processus d'éinipation) pour
les agents importants, et de la simpli er pour les agents moins importats, ce qui
permettrait de passer a |'échelle sans perdre de crédibilité.

2.6 Synthese

L'étude des di érents travaux existants va permettre de nous situer par rapport
a I'état de l'art. Les tableaux 2.1, 2.2, et 2.3 regroupent les principaux systémes,
architectures, ou théories présentées précédemment et les cdast suivant nos
objectifs qui sont : généricité de l'architecture, exibilité des comportements,
crédibilité des comportements, et facilité de passage a I'échelle
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En ce qui concerne les architectures réactives (voir tablea.1), la subsomp-
tion manque de généricité et de exibilité, mais limite fortement la complexité du
processus décisionnel et permet facilement de passer a |'édeel

Table 2.1 Tableau de synthese des architectures réactives

Les réseaux de propagation, en n'utilisant pas de structure hiérarchige, per-
mettent de rendre le processus décisionnel un peu moins rigidmais ce réseau peut
vite devenir complexe a organiser et modi er.

La hiérarchie a libre- ux utilise une hiérarchie, mais permet d'éviter le probléme
du winner-take-all grace a la recherche de comportements de compromis. Cependant
son caractére uniguement réactif pose des problémes de crédibditorsqu'il s'agit de
modéliser des comportements humains. La solution proposée dans Dité& permet
de combler ce manque, grace a un mécanisme de plani cation réactive.

Les architectures réactives avec mécanisme de vote font un premipas vers plus
de exibilité et de généricité, mais les processus et modules imen +uvre sont trop
simples pour étre su sants dans le cas de comportements complexes.

Les architectures avec tableau noir font un pas supplémentaire veralgénéricité
et la exibilité, tout en se positionnant clairement par rapport a I'ob jectif de crédi-
bilité. Seulement la gestion d'un tableau noir ralentit considérabement le processus
décisionnel, et n'est pas compatible avec la nécessité de simulen grand nombre
d'agents.

En n, les architectures motivationnelles o rent un cadre intéressant, mais la
restriction des sources comportementales aux seules motivations ietdit toute
géneéricité.

Par rapport aux architectures cognitives (tableau 2.2), les architectures de plani-
cation délibérative visent une bonne crédibilité comportementale, mais le processus
décisionnel est un peu lourd, et I'utilisation d'un plani cateur i mpose l'unicité du
modele utilisé.

Dans ce domaine, les architectures SOAR et ACT-R proposent une avaneé
signi cative en prenant en compte di érents types de mémoires, mas elles restent
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Table 2.2 Tableau de synthése des architectures cognitives

fermées a I'ajout de modeles externes.

Les architectures de plani cation réactive allegent |Iégérement le pocessus déci-
sionnel, mais ne permettent pas non plus I'ajout de nouveaux modéles

Les architectures BDI o rent une autre possibilité de modélisation, visant éga-
lement la crédibilité des comportements. Mais le modéle est égateent fermé, et
I'ajout de théories supplémentaires n'est pas gérée.

Le modele PEP! BDI, en permettant d'intégrer les émotions des agents dans
la décision augmente la généricité de l'architecture, mais ne perat toujours pas
d'ajouter des modéles externes.

Les architectures hybrides permettent de se rapprocher plus @s de nos 4 criteres
(voir tableau 2.3). INTERRAP, grace a sa hiérarchie organisée en couches, permet
d'obtenir des processus décisionnels simples. Mais cette arthiture manque de
souplesse, et a un fonctionnement assez proche d'un maitre-esaa

Table 2.3 Tableau de synthese des architectures hybrides
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PECS, malgré une organisation de ses modules entierement di érentest non
hiérarchique, sou re des mémes limitations. L'architecture manqie de généricité
puisque les modules utilisés sont prédé nis, et son fonctionneent en winner-take-
all interdit toute exibilité comportementale.

ICARUS se positionne plus clairement que les deux architectures gicédentes sur
I'objectif de crédibilité des comportements, tout en gardant un processus décisionnel
assez simple. Mais la encore les modules sont prédé nis, et lesélentes couches
comportementales ne cooperent pas réellement, mais fonctionnent bt sur des
relations maitre-esclave.

MhiCS garde toujours la forte limitation de généricité due a l'utilisation de
modules prédé nis, mais le processus décisionnel utilisé esitéressant en raison de
sa exibilité et de sa simplicité. Il n'est cependant pas utilisé pour modéliser des
comportements crédibles.

Polyscheme se positionne de maniére intéressante sur le plan de langécité,
puisque cette architecture est capable de prendre en entrée demodules divers.
Cependant, a n que leur avis soient correctement pris en compte dag le processus
décisionnel, chacun de ces modules a besoin d'un traducteur, caigend le processus
de décision un peu plus complexe, et ne simpli e pas la tache de faut de modéles.

CoSy, par contre, posséde un fonctionnement entierement génériquet exible,
et les comportements modélisés sont crédibles. Seulement la sdaction de ces 3
criteres se fait au détriment du 4, a savoir la complexité du processus décisionnel.

2.7 Conclusion

Comme le soulignent les tableaux précédents, aucune architecturerexistante
ne regroupe I'ensemble des caractéristiques désirées. Notre olijeprincipal dans
cette thése sera de développer une architecture satisfaisant heemble des points
présentés.

Pour cela nous réutiliserons certaines caractéristiques de plumirs des modéles
présentés. Le principe de décomposition des comportements et ddesgtion retardée,
utilisé dans la hiérarchie a libre ux, sera une source d'inspiation pour notre module
décisionnel. A n d'indiquer l'importance qu'un comportement a, pour un module
comportemental quelconque, nous garderons en téte le mécanisme de vatglisé
dans DAMN. Les architectures motivationnelles seront utilisées en tahque source
comportementale de base des agents, c'est-a-dire qu'en 'absencewdtres modeéles,
nos agents seront dirigés par leurs motivations.

A n d'augmenter la pertinence des comportements, en particulier sir le moyen
terme, nous utiliserons un mécanisme dérivé de la plani cation réaive, permettant
aux agents d'enchainer de maniére cohérente leurs actions, sans non plchercher
a les optimiser. L'architecture SOAR, qui est peut-étre un des sandards les plus
reconnus dans le domaine des architectures cognitives nous inspiggren particulier
en ce qui concerne la gestion des connaissances. Les di érentes atebiures BDI
ont également servi de modéle, notamment dans la construction du pr@ssus
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décisionnel.

L'idée que nous retenons d'INTERRAP est la distinction qui est faite entre les
situations ne nécessitant pas l'intervention de la partie cognitive et celles dont la
partie réactive ne sut pas a résoudre les problémes. Seulement danotre archi-
tecture nous souhaitons que, quelle que soit la complexité de la siation, I'ensemble
des parties (ou plus précisément I'ensemble des modules) pasipent a I'élaboration
du comportement, a n que chaque décision prise par l'agent re éte I'msemble de
ses désirs et ré exions, et pas seulement une partie d'entre ek.

L'architecture PECS est particulierement importante, car c'est peut-étre I'archi-
tecture qui a le plus inspiré la structure de la notre. Les deux pincipales di érences
tiennent au fait que nous ne xons pas les modules comportementaux quseront
utilisés, et que ces modules ne fonctionnent pas eminner-take-all.

Polyscheme et CoSy ont, quant a elles, donné des pistes intéressaat par
rapport aux mécanismes de communication entre lI'ensemble des modid compor-
tementaux et le module de décision, ainsi que sur la maniere d'ouirrle systeme a
de nouveaux modules.

Aucune architecture de I'état de I'art ne satisfait I'ensemble denos contraintes.
De nombreuses architectures sont trés pertinentes par rapport a cgines de nos
problématiques, mais ne permettent pas de répondre a certaines ads.
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3.1 Introduction

La premiere contribution de cette thése repose sur le développemed'une ar-
chitecture décisionnelle pour agents virtuels. Elle est adaptée & modélisation et a
la simulation d'humains virtuels en environnement urbain, mais grae a ses caracte-
ristiques de généricité et de exibilité, elle peut étre utilisée dans des domaines trés
variés pour des agents trés di érents. Ce travail de modélisation dd'architecture
est une contribution réalisée dans le cadre d'un travail collectif piloté au LIP6 par
Etienne de Sevin et Vincent Corruble pendant le projet Terra Dynamica.

Dans ce chapitre nous donnerons tout d'abord quelques dé nitions de bas qui
permettront de clari er les concepts utilisés, puis nous précisrons le formalisme que
nous avons utilisé. Nous verrons ensuite la place de cette architante décisionnelle
au sein de l'architecture d'agents globale utilisée dans le projet. Enous nous at-
tacherons a identi er avec précision les entrées et les sortiesednotre module, dans
le but de les rendre les plus génériques possible, en vue de tégration de cette
décision dans d'autres architectures agents. Dans un troisieme tengpnous nous
intéresserons aux intéréts et contraintes de I'approche choisiegt aux raisons qui
nous ont poussés a développer une telle approche. Nous présenteromégisément le
modele et le formalisme utilisés, ainsi que les mécanismes qui sstendent cette ar-
chitecture décisionnelle. Une fois cette base établie, nous déthlons l'instanciation
de cette architecture réalisée dans le cadre du projet Terra Dynaina, les di érents
modules incorporés et leurs utilités.

3.2 Deé nitions

An de clarier les concepts abordés ainsi que le formalisme utilisé, nous
donnons ici un résumé du vocabulaire utilisé. Il est assez classigumajoritairement
tiré de [Russell 2010.

Nous appelonscomportement , un ensemble organisé d'actions qu'un agent
peut adopter au sein d'une simulation.Organisé signi e que ces actions ne peuvent
pas toujours étre réalisées dans n'importe quel ordre, mais qu'elledoivent parfois
étre ordonnées (utilisation d'un graphe de comportements "et/ou”, voirpartie 3.3.1).
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Notation : Nous notonsC = fCjy;::;; Cnhg; n étant le nombre total de comporte-
ments, I'ensemble des comportements existants dans la simulation

Un comportement peut étre décomposé esous-comportements

Exemple: Soit le comportement "manger”. Ce comportement peut étre décom-
posé dans les sous-comportements "manger au restaurant”, "manger chez"sou
"grignoter".

Les sous-comportements peuvent également étre décomposés en soussou
comportements, et ainsi de suite jusqu'au niveau desactions élémentaires
ou actions . Une action est un comportement particulier qui ne peut pas étre
décomposé. Les actions représentent le niveau atomique des comportente et
sont e ectivement exécutées dans la simulation.

Exemple : Reprenons l'exemple précédent. Le comportement "manger" peut
étre décomposé dans les sous-comportements "manger au restaurant”, "ngan
chez soi", ou "grignoter". Le sous-comportement "manger au restaurant" étan
composé des actions "choisir un restaurant”, et "manger dans un restauréin Le
sous-comportement "manger chez soi" étant lui composé des actions "faites
courses"”, "préparer a manger", et "manger chez soi". Le comportement fgnoter"
pour sa part ne peut pas étre décomposé : c'est une action élémentaire.

-----

agents et de leurs comportements, ladaomplexité des comportements peut varier.
Dans cette thése, nous appelons complexité d'un comportement sa haaur dans
le graphe décisionnel, c'est-a-dire le nombre maximal de décompositis entre le
comportement et n'importe quelle action qui le compose.

Exemple : Dans une simulation portant sur les habitudes alimentaires des
habitants d'un quartier, l'action "manger au restaurant" utilisée dans les exemples
précédents, pourrait devenir un sous-comportement lui-méme congrtant des
actions beaucoup plus précises comme "choisir un menu", "manger vite'déguster
son repas”, "prendre un café", "boire du vin", etc.

L'ensemble des comportements, ainsi que leurs ensembles resjifscde sous-
comportements, forment legraphe comportemental  de la simulation. Ce graphe
comportemental et les relations entre comportements qui le composenest a la
base du processus décisionnel. Le graphe comportemental, ainsi qus leotions de
complexité, seront détaillés avec précision dans la parti&.3.1

Une action concréte est linstanciation d'une action élémentaire dans
I'environnement, c'est-a-dire la prise en compte, en pratique,de la réalité envi-
ronnementale concrete dans une action abstraite. Pour la majorité des #ons,
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I'environnement proche in uence la réalisation.

Exemple: Soient un agentA, l'action élémentaire a, = "Manger au restaurant",
et le restaurant r situé dans I'environnement. Alors l'action concrétea. associée a
ae et r est : ac = "Manger dans le restaurant r".

Dans un environnement donné, il existe donc autant d'actions concréte que de
maniere di érentes de les réaliser.

Un but est un ensemble d'états du monde, que l'agent souhaite atteindre.
Notons que ce but peut également étre la réalisation d'un comportement od'une
action, et non les e ets de cette action ou comportement.

Exemple : Un agent peut avoir le but de se trouver a un endroit précis de
I'environnement a un moment donné. Ou d'accomplir le comportement &nvoyer
du courrier" avant une certaine heure.

Un plan est un ensemble organisé d'actions menant a la réalisation d'un but.
Un plan peut prendre en compte plusieurs buts en paralléle, chacunquvant étre
décomposés en sous-buts.

Exemple : Soit A un agent devant envoyer une lettre et aller au travail.
Le but "envoyer une lettre" correspond a un comportement composé desous-
comportements "acheter un timbre" et "poster une lettre". Le but ‘aller au travail”
est réalisé lorsque l'agent est situé sur son lieu de travail. Un plan qur réaliser
ces 2 buts serait : se rendre a la poste pour acheter les timbres ebster la lettre,
puis se rendre au travail. Notons qu'il existe des plans alternatifs :se rendre
dans un bureau de tabac pour acheter un timbre, puis chercher une bat aux
lettres sur le chemin du travail. Ou : se rendre au travail, et poser la lettre plus tard.

L'instanciation d'un plan est un ensemble organisé d'actions concretes,
c'est-a-dire la prise en compte dans un plan du contexte de l'agent etle son
environnement.

Exemple: Reprenons I'exemple précédent. Supposons que connaisse I'empla-
cement d'une poste poste), d'un bureau de tabac (tabac) et de deux boites aux
lettres (boite; et boitey). Des instanciations de plan permettant de remplir le but
"envoyer une lettre" sont : "acheter un timbre aposte", puis "poster une lettre a
poste " ou "acheter un timbre atabac" puis "poster une lettre aboite;" ou encore
"acheter un timbre atabac" puis "poster une lettre aboite,".

Notons que les instanciations de plan du type "acheter un timbre dposte",
puis "poster une lettre aboite," ou "acheter un timbre atabacg", puis "poster une
lettre a poste” existent également, méme s'ils sont clairement sous-optimaux.
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3.3 Formalisme utilisé

3.3.1 Graphe comportemental

Comme cela a été expliqué dans la section précédente, nous nous basaur
un graphe comportemental , regroupant I'ensemble des comportements que les
agents peuvent sélectionner dans une simulation donnée. Ce formalignest trés uti-
lisé a I'heure actuelle et posséde de nombreux avantagediflington 2009]. Il permet
notamment de regrouper lI'ensemble des comportements et des actiongalisables
dans la simulation dans un méme ensemble, et d'indiquer les relains entre ces
comportements. Ce graphe est enrichi de nombreuses relations qui ipeettent de
tenir compte des spéci cités des comportements.

Dans notre modéle, un unique graphe comportemental est généré lors dan-
cement d'une simulation. Ce graphe sera notés. Chaque n+ud du graphe est un
comportement, et chaque feuille une action. Ce graphe est congu de kelsorte qu'il
permet de déterminer I'ensemble des plans possibles pour réadischaque comporte-
ment. Les agents n‘auront donc pas besoin de passer du temps a cherches@lans,
ils sont connus lors du lancement de la simulation. Cela permet un gaimdle temps
important.

Notons que nous enrichissons ce graphe d'un ensemble de relations, pettant
d'ajouter des contraintes entre les comportements.

Figure 3.1 Exemple de graphe comportemental

On parle souvent dans la littérature d'arbre comportemental  (behavior treg).
Un arbre est "un graphe non orienté, acyclique et connexe". Si cette agfiation peut
s'avérer correcte dans certains modéles, ce n'est pas le cas idiiggu'une action peut
faire partie de plusieurs comportements, créant ainsi un treillislexemple gure 3.1,



Chapitre 3. Une architecture pour agents virtuels en environnement
64 urbain

l'action "manger" appartient aux comportements "manger chez soi" et "mangeau
restaurant”).

Ce graphe est un grapheet/ou. En e et, chaque n+ud peut se décomposer
de deux maniéeres di érentes. Soit le comportement nécessite laéalisation d'un
ensemble ordonné de sous-comportements, dans ce cas c'est un n+et soit
il nécessite la réalisation d'un sous-comportement parmi un enseni® possible,
dans ce cas c'est un n+udou. Notons qu'un arbre "et/ou" est transposable en
simple arbre "ou", mais que ces derniers sont beaucoup plus lourdstu explicites.

Exemple : An d'accomplir le comportement "se nourrir", un agent peut soit
"manger chez soi", soit "manger au restaurant” : c'est un n+udou. Par contre,
pour réaliser le sous-comportement "manger chez soi", un agent doit e ager les
actions "faire les courses", et "cuisiner”, et "manger", c'est un-rud et.

Dans ce graphe, le comportement "se nourrir* a une complexité de 2 cdrexiste
des actions permettant de réaliser ce comportement qui se trouvent2' niveaux
de décomposition” plus bas. Notons qu'une action est un comportement donia
complexité est nulle.

Un exemple complet de graphe décisionnel est donné dans l'anneie

3.3.2 Actions

A n de dé nir les actions, nous choisissons un modeéle assez classiquees actions
ont les caractéristiques suivantes :

Des critéres de colt . Les critéres de colt sont dépendants de la simula-
tion, ce qui permet d'augmenter la généricité du modele en perméant au
modélisateur de choisir et de dé nir les colts pertinents a predre en compte
en fonction de la simulation visée (voir partie 3.3.3).

Des e ets . A priori, toutes les actions ont un e et sur I'environnement ou sur
I'agent qui I'exécute. Il existe de nombreux e ets di érents (plus de détails
dans la partie 3.3.9).

Des actuateurs . En fonction de la simulation, le modélisateur dé nit un
certain nombre d'actuateurs, dont les agents sont dotés. Chaque action qun
agent peut e ectuer utilise un certain nombre de ces actuateurs. Le ambre
d'actions simultanées qu'un agent peut accomplir est donc limité par es
actuateurs disponibles (voir partie 3.3.5).

Des préconditions . Pour qu'une action puisse étre exécutée, il peut étre
nécessaire qu'un certain nombre de conditions soient vraies. Cesdmonditions
peuvent étre de plusieurs types, voir partie3.3.6

Des liens entre actions . Les actions sont enrichies de deux types de re-
lations permettant des articulations entre actions plus complexes. €s liens
sont détaillés dans la partie3.3.7.
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Des animations . Les animations sont la représentation visuelle des actes des
agents dans la simulation. Leur objectif est de faire passer des informiins
a un observateur. Plus de détails dans la partie3.3.8

3.3.3 Critéres de codt

Une dimension importante du modele est sa volonté de généricité. llgus semble
primordial de limiter le moins possible les domaines d'applicationspu les types de
simulations pouvant étre modélisées. Evidlemment, une générigtabsolue n'est pas
possible. Tous les modéles présentent des contraintes, mais noubbak essayer d'aug-
menter cette généricité autant que possible. C'est pourquoi la dénition méme des
actions n'est pas gée. En e et, les actions sont a la base de toute la pyamide com-
portementale, ce sont les particules élémentaires du comportemeritoute contrainte
a leur encontre implique une contrainte pour le modéle tout entier

Partant du principe que les actions peuvent avoir des importances etbles dif-
férents selon les simulations, nous avons laissé la possibilité au ohdisateur de
rajouter des critéres de colt sur les actions. En e et, si des coltsels que le prix
de l'action (argent) ou le temps nécessaire (durée de I'action) sont decritéres clas-
siques pour une simulation urbaine, d'autres peuvent étre importats dans d'autres
types d'applications. Par exemple dans des simulations liées a desénarios de ges-
tion de risque ou de combat, la notion de dangerosité des comportements pie
prendre une place primordiale, et nécessiter d'étre considéréeomme un critére
de co(t a part entiére. La liste des critéres utilisés lors d'une imulation est donc
entierement paramétrable (voir annexeA.1.2).

Par défaut seuls deux critéres de colt sont utilisés : le colt monétee et le colt
temporel. Ces deux grandeurs semblent naturelles lorsqu'il s'agitle caractériser et
de comparer des actions typiquement liées a une activité humaine. 'Butres criteres,
par exemple le cot énergétique, sont envisageables, mais dans le cadteprojet et
des diverses simulations réalisées, nous n'avons jamais eu besoinpligs de détails.

Les critéres de colt doivent étre objectifs puisqu'ils sont relatis aux compor-
tements, et non aux agents. Les appréciations subjectives des actions a&s com-
portements qu'un agent peut avoir (par exemple la qualité) seront tiaitées par un
autre biais (voir la section sur les préférences des agents3:5.4).

3.3.3.1 Co(t monétaire

Le coldt monétaire d'une action représente la somme d'argent nécessaigeson
accomplissement. Dans notre modéle nous choisissons de l'indiquagus forme d'une
fourchette de prix. Lorsqu'un agent exécute cette action, un prix estiré aléatoire-
ment dans la fourchette, et cette somme est retirée de I'argent pogslé par I'agent.
Lorsqu'un agent plani e son comportement, s'il veut étre certain d'avoir su sam-
ment d'argent pour réaliser ses buts, il est nécessaire qu'il s'agee d'avoir les sommes
maximales requises par I'ensemble des actions qu'il prévoit d'e etuer.

Ce tirage aléatoire parmi une fourchette de prix, nous a semblé la manie la
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plus générique de fonctionner. De cette facon il est possible d'inbduire un peu de
variabilité dans les actions, tout en gardant la possibilité de dé nir une fourchette
dont les prix minimum et maximum sont identiques, ce qui revienta xer un prix
exact. De cette maniére il devient possible de gérer grace a la créati d'une seule
action une grande variété de comportements. Par exemple une action "fardu
shopping” peut avoir une trés large échelle de prix, ce qui permetelmodéliser des
comportements extrémement variés.

L'argent est bien souvent absent des simulations multi-agents, mais naiavons
décidé d'en faire une des composantes principales de notre modétey la plupart des
actions e ectuées par des humains en milieu urbain sont comparables 2ed services,
mettant en jeu, méme trés indirectement, un échange payant entrgersonnes.

3.3.3.2 Codt temporel

Le critere de colt le plus universellement utilisé est sGremencelui de la du-
rée. C'est un critére quasi indispensable, puisqu'il est impasble de réaliser une
simulation sans connaitre la durée des di érentes actions pouvant é& exécutées (a
moins de ne simuler que des agents ne réalisant aucune "action", maisukament
des déplacements par exemple).

Nous avons également choisi de la donner sous forme d'une plage temporelle
Lorsqu'un agent exécute une action, la durée nécessaire pour la terndr est tirée
aléatoirement dans la plage de temps.

Pour les mémes raisons que pour le prix, lI'aspect aléatoire de la durgeermet
une plus grande liberté de modélisation. Par exemple I'action "fairelu shopping", si
elle est caractérisée par une plage temporelle trés large, peut dur&es peu ou trés
longtemps, de maniére pas toujours plani ée (méme une action que nous afisons
tous les jours ne nous demande pas toujours le méme temps).

3.34 Eets

C'est uniguement par le biais des actions que les agents sont capable&agir
avec leur environnement. S'ils veulent modi er un état du monde ou un état in-
terne ils sont obligés d'en passer par la réalisation d'un certain noml@ d'actions,
sélectionnées en fonction de leurs e ets. Dans cette thése, nousipons du postulat
gu'une action peut avoir deux types d'e ets : les e ets externes et les e ets internes
[Donnart 1998].

3.3.4.1 E ets externes

Tout d'abord, les actions peuvent modier l'environnement. Dans notre
modele, I'environnement est composé d'un ensemble d'objets, dothes états sont
paramétrables, et modi ables en cours de simulation. Ce sont ces objstqui seront
touchés par les e ets environnementaux des actions. Notons que nous cadérons
ici les autres agents comme faisant partie de I'environnement.
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Exemple: Soit I'action "mettre le feu a une poubelle”. Elle peut étre exéatée par
un agent sur n'importe quel objet de type "poubelle” situé dans I'emironnement.
Ses conséquences sur I'environnement pourraient étre dépendastdu contenu de
la poubelle. Par exemple, si la poubelle contient du papier, alors Ipoubelle passe
dans I'état "en feu" pour une durée dépendante de la quantité de paer. Sinon rien
ne se passe.

3.3.4.2 E ets internes

Le deuxiéme type d'e ets que peuvent avoir les actions est celui aectant
directement l'agent, via sesvariables internes ou son inventaire (voir partie
3.5.5. En eet, les agents doivent avoir un inventaire spéci ant leurs possessions
matérielles actuelles. La majorité des préconditions des actions p@sent également
sur ces variables d'inventaire, et souvent un agent se verra obligé detaliser une
action lui permettant d'obtenir une ressource d'inventaire nécesaire a la réalisation
de l'action qui l'intéresse vraiment.

Exemple: Soit A un agent désirant "se désaltérer". Pour se faire, plusieurs pos-
sibilités s'o rent a lui. Il peut en particulier "acheter une boi sson dans un distribu-
teur”, ce qui aura 2 e ets sur son inventaire : lui retirer une cetaine somme d'argent,
et lui donner une canette de boisson. Grace a cette canette il pourraéaliser I'action
"boire une canette" lui permettant réellement de se désaltérer.

3.3.5 Actuateurs

La question de la parallélisation des actions est une question intérsante
dans le cadre des humains virtuels. En e et, les humains sont capabdede réaliser
plusieurs actions en parallele, par exemple respirer et écrire. 8s ils ne sont
pas capables de réaliser n'importe quelle action en méme temps queimporte
guelle autre. Diérentes approches se sont développées pour répdre a cette
qguestion, mais nous nous baserons sur celle destuateurs [Ferrell 1993. Le
principe est de considérer que les agents ont un certain hombre d'ashteurs,
indépendants les uns des autres, qu'ils peuvent utiliser pouréaliser des actions.
Les actions quant a elles, nécessitent un ensemble précis d'acteatrs pour
étre réalisées. Ainsi les agents peuvent réaliser autant d'actions eparalléle que
souhaité, tant qu'aucun actuateur n'est utilisé par plusieurs actions en méme temps.

Exemple: Supposons que les agents possedent 3 actuateurs : un actuateur "téte"
un actuateur "bras" (un seul actuateur pour les deux bras), et un actuagur "jambes".
Soit une action a; : "boire un café" utilisant I'actuateur "bras"; une action a, "mar-
cher", utilisant I'actuateur "jambes"; une action az "discuter” utilisant I'actuateur
"téte"; et une action a4 "téléphoner" utilisant les actuateurs "téte" et "bras".

Selon cette répartition, un agent pourra boire un café en marchant et en
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discutant (les actions a;, a, et az ne partagent aucun actuateur commun), ou
téléphoner en marchant (idem pour les actionsa, et as), mais ne pourra pas
téléphoner en buvant un café (actuateur "bras" utilisé 2 fois) ni té€phoner en
discutant (actuateur "téte" utilisé 2 fois).

Evidemment, en fonction de la simulation désirée, les actuateurs grtinents ne
sont pas les mémes. Dans certain cas, le modélisateur peut avoir besai'augmenter
le nombre des actuateurs (et créer par exemple un actuateur pour chagubras de
l'agent), alors que dans d'autres un unique actuateur peut sure. Les aduateurs
disponibles pour les agents sont donc paramétrables.

Notons qu'il est également possible d'a ner ['utilisation des actuateurs, en frac-
tionnant leur utilisation ("boire un café" utilise 30% de l'actuateur "bras" et 20%
de l'actuateur "téte"), ainsi les agents peuvent cumuler les actios en paralléle, tant
gu'aucun actuateur n'est utilisé a plus de 100%.

3.3.6 Préconditions

Certaines actions ne peuvent étre réalisées directement, ellemt besoin qu'un
certain nombre de préconditions soient remplies avant de pouvoir é& réalisées
[Maes 1989.

Ces préconditions peuvent porter sur des objets devant étre présts dans l'in-
ventaire de l'agent. Ces objets peuvent étre retirés lors de l'actin (par exemple
utiliser un ticket de métro pour entrer dans une station, ou payer pour un service).
lls peuvent également étre uniquement des prérequis, et ne asrétretirés a l'agent
lors de I'exécution de l'action (par exemple avoir un badge pour accédea un ba-
timent). Dans certain cas, la précondition peut étre de ne pas avoir ertains objets
sur soi (exemple : ne pas avoir de baskets pour entrer dans une discéttue).

Les préconditions peuvent également porter sur la réalisation préalabkl d'un
ensemble d'actions, ou de comportements (par exemple l'action "mangethez soi"
nécessite I'exécution de l'action "mettre la table").

Les préconditions sont le principal élément entrainant le chainage desctions en
vue de réaliser un but. Si un agent veut obtenir les e ets d'une actbn, mais qu'il ne
satisfait pas les préconditions de cette action, il va chercher un esemble d'autres
actions lui permettant de les satisfaire, et ainsi de suite.

3.3.7 Liens entre actions

Le comportement humain est généralement considéré comme plus compegue
le comportement animal. Cependant, ce dernier posséde déja une gramdiversité, et
un certain nombres de particularités intéressantes. L'une d'ente elles, est leschéme
d'action spécique (Fixed Action Pattern) [Lorenz 1985 Alcock 200]. C'est une
séquence comportementale, composée de plusieurs actions, qui seodée toujours
jusqu'a son terme, quel que soit le contexte. Si ces comportemenspéci ques sont
plus rares, voire absent chez 'homme, le comportement humain possédoutefois
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des caractéristiques culturelles ou de "savoir-vivre" qui crég des liens trés forts
entre actions, de telle sorte que des schémes d'actions spéci gaise forment.

A n de retranscrire ces cas particuliers comportementaux, des lies entre actions
sont ajoutés. Ces liens sont de deux types :

Antériorité . Une action peut étre dotée d'une relation d'antériorité par rap-
port a une deuxiéme action. Cette relation implique que la deuxiére action
doit étre e ectuée immédiatement apres la premiére. L'action dotéedu lien
d'antériorité est donc antérieure a la seconde.

Postériorité . Une action peut étre dotée d'une relation de postériorité par
rapport a une deuxiéme action. Cette relation implique que la deuxtme ac-
tion doit étre e ectuée immédiatement avant la premiere. L'action dotée du
lien de postériorité est donc postérieure a la seconde.

Remarque : comme le montrent les exemples suivants, ces deux liens ne sont
pas redondants.

Exemple : 1l est possible de doter I'action "manger au restaurant” d'un lien
d'antériorité par rapport a l'action "payer l'addition", a n d'interd ire qu'un com-
portement tierce ne vienne s'intercaler (par exemple "retirerde I'argent”). De cette
maniére un agent désirant payer en liquide au restaurant prendra enampte le fait
gu'il doit déja avoir l'argent sur lui avant d'aller au restaurant. L'act ion "manger
au restaurant” sera toujours antérieure a l'action "payer l'addition".

Dans cet exemple, l'action "payer l'addition" n'est pas forcément @tée d'un
lien de postériorité par rapport a l'action "manger au restaurant”. En e et, un
agent peut e ectuer l'action "payer l'addition" sans avoir e ectué | 'action "manger
au restaurant” au préalable (par exemple s'il a bu un café).

Exemple : Pour compléter I'exemple, il est possible de considérer que I'tion
"manger au restaurant" est dotée d'un lien de postériorité par rapport a action
"choisir son menu". Attention, dans ce cas un agent désirant "aller auxdilettes"
devra le faire avant de commander son menu!

Par contre, aprés avoir e ectué I'action "choisir son menu", un agent pat décider
gue le restaurant ne lui plait pas, et décider de partir (ce qui estmpossible si I'action
“choisir son menu" est dotée d'un lien d'antériorité par rapport a l'adion "manger
au restaurant™).

3.3.8 Animations

Grace a des e ets visuels et/ou sonores, les animations permettent diaire com-
prendre aux observateurs ce que les agents sont en train de faire : elleeprésentent
donc un aspect important de la crédibilité des comportements. Cepsdant, pour le
modélisateur d'une simulation, le panel des animations disponiblegst une réelle
contrainte, puisque seules les actions pouvant étre associées a uar@mation exis-
tante peuvent étre exécutées dans la simulation. En e et, si dans me simulation les
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agents peuvent e ectuer une actionA, mais que cette action ne peut pas étre asso-
ciée a un signal sonore ou visuel correctement interprétable par les sbrvateurs, de
gros problémes de compréhension risquent de se produire. Les obsgeurs peuvent
ne pas comprendre ce que les agents sont en train de faire, croire ga'gont en train
de réaliser une autre action, voire ne pas se rendre compte du tout qlsi sont en
train de faire quelque chose. C'est un grave échec pour la simulatiorLors de I'éla-
boration du graphe comportemental, il est donc important de veiller & la ©rrélation
entre actions réalisables et animations existantes.

Exemple : si I'animation correspondant a "parler au téléphone" n'existe pas,
I'action "appeler quelqu'un au téléphone" peut di cilement faire partie du graphe
comportemental, sauf s'il existe un autre moyen de faire comprendré& un obser-
vateur ce gue l'agent est en train de faire (texte explicatif, bulleinformative, etc.).
Dans notre cas, comme le réalisme de la simulation est important (graphise de
bonne qualité, en 3 dimensions) nous ne pouvons pas recourir a ces setjtiges et
nous sommes limités aux animations disponibles.

3.4 Architecture décisionnelle générigque

3.4.1 Introduction

Dans cette partie nous allons présenter l'architecture générique é@veloppée
dans le cadre de cette thése. Comme nous l'avons présenté dans la parR.6,
notre objectif est de développer une architecture d'agents réponddm 4 critéres
principaux, qui sont la généricité (1) et la exibilité (2) du mode le, et sa capacité a
simuler des comportements crédibles (3) pour un grand nombre d'agentdans un
environnement complexe (4).

L'objectif de généricité est né d'une constatation simple. De nombrex domaines
de recherche s'intéressent de trés prés a la modélisation age®@n peut citer l'intel-
ligence arti cielle, la robotique, la psychologie cognitive, la simdation multi-agents,
la plani cation, etc. Tous ces domaines ont développé des techniqueasés di érentes
les unes des autres a n de modéliser des agents répondant a leurs bis propres.
Classiquement, lorsqu'une architecture d'agents est développéelle se place dans
I'un de ces courants de recherche et adopte les techniques assesi€ui permettent
d'obtenir des agents adaptés a leurs objectifs.

Plutét que de choisir I'un des paradigmes proposés dans I'état de l'artnous
cherchons a orir une structure permettant l'incorporation de n'im porte quelle
théorie, systéme, ou sous-architecture appartenant aux divers doma@s. Avec
une modélisation de la sorte, il devient possible de développer utarge panel
d'agents trés diérents les uns des autres, qui sont adaptés a un larg@anel
d'applications. Nous allons méme plus loin, et considérons que chacuneedces
théories peut étre considérée comme une maniére de modéliser umopessus
cognitif spéci que ou un aspect du comportement/raisonnement d'un ageh Si un
ensemble de ces théories sont accessibles a partir d'une méme detiure, il est
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envisageable d'en sélectionner certaines, et d'en ignorer d'autrea n de modéliser
un type d'agent bien précis couplant plusieurs de ces aspects. Non idement
la diversité des agents modélisables augmente, mais leur comple&itaugmente
également fle Sevin 2012 Cet objectif a pour e et de transformer Il'architecture
d'agents en une véritableméta-architecture , dotée d'une bibliothéque de modéles.

L'objectif de exibilité découle en quelque sorte de la généricié désirée. En
e et, intégrer dans une méme architecture d'agents des modéles t&rogénes n'est
pertinent que si le processus décisionnel est capable de traiteles comportements
eux-mémes hétérogenes. Pour cela il faut que le processus démisiel soit exible,
capable de prendre en entrée des comportements de complexité, eéaey;, importance,
et source di érents.

Comme nous l'avons vu dans I'état de I'art (voir partie 2.6), aucune architecture
pré-existante ne rassemble l'ensemble de ces 4 critéres. lltedonc nécessaire de
développer un nouveau modele.

3.4.1.1 Choix du type d'architecture

Pour cela, le paradigme des agents hybrides semble étre le plus appragrEn
e et, alors que l'objectif lié a la simulation d'un grand nombre d'agents incite a
s'intéresser aux agents réactifs, celui lié a la maximisation de larédibilité des com-
portements pousse a ajouter des processus cognitifs plus complexéa coexistence
de ces deux objectifs orthogonaux est un premier argument pour le choix'uhe ar-
chitecture hybride, c'est-a-dire pouvant coupler des processréactifs et cognitifs.
Un deuxiéme argument vient de I'étude des tableaux de synthése da Ipartie 2.6,
qui montrent que les architectures les plus propices a rassemblées 4 criteres sont
les architectures hybrides.

3.4.1.2 Présentation et inspirations de notre approche

Une grande partie de l'originalité de notre approche repose sur la séparan
en deux de son processus décisionnel. En e et, en amont de la phase décision
proprement dite, nous ajoutons une phase de génération des comportemnten
potentiellement intéressants, et c'est seulement a partir de €s comportements
gue la décision travaillera. Cette idée vient en partie de l'archiecture DAMN
[Rosenblatt 1999, qui propose un mécanisme de vote. Dans celui-ci, plusieurs
modules simples, chacun en charge d'un seul comportement, attriteant une note a
chacune des actions immédiatement réalisables. Cependant ce mécamie sou re
de nombreux problémes : le contexte est dicile a prendre en compg, sa com-
plexité augmente énormément avec l'augmentation du nombre de comporteents
adoptables, et aucune plani cation sur le long terme n'est possible. Ua autre
source d'inspiration est le modéle BDI Rao 1994, dans lequel la premiére phase
du processus décisionnel consiste en une génération des options campmentales.



Chapitre 3. Une architecture pour agents virtuels en environnement
72 urbain

Cependant cette phase est trés simple. |l s'agit uniguement de feg un tri parmi
les désirs de l'agent, entre ceux qui seront immédiatement traitg, et les autres. Par
ailleurs, une seule intention est manipulée a la fois. La derniérarchitecture dont
Nous Nous sommes inspirés sur ce point est l'architecture PECSSEhmidt 2009.
Dans cette architecture, di érents modules comportementaux lutent pour prendre
le contréle de l'agent. En fonction du contexte, le module le plus adapt décidera
du comportement de l'agent. Le probleme principal de cette approche s son
caractére Winner-take-all, c'est-a-dire I'impossibilité de ces modules de travailler
de maniere coopérative : un module unique sera toujours en charge,hibant tous
les autres.

Notre idée est de combiner ces di érentes approches, en reprenalrganisation
de PECS. Cela en mettant en place un processus de proposition de coompements
potentiellement intéressants, dérivé du mécanisme de vote de DAM an que
la décision prennent en compte I'ensemble des avis des modulest non un seul.
Ensuite, pendant la phase de décision, un mécanisme inspiré de liérarchie a
libre- ux [ Tyrrell 1993a] permettra de combiner ces di érents votes a n de choisir
le comportement o rant le meilleur compromis entre toutes les proposiions.

Ce fonctionnement permet de se positionner par rapport & nos deux preiares
problématiques :

Le modéle devient générique, puisqu'il est possible de rajoutedles modules
comportementaux, pouvant traiter d'aspects di érents du comportement des
agents, sans augmenter la complexité de I'architecture (le mécanisende pro-
position de comportements potentiels reste le méme).

Le processus décisionnel gagne en exibilité puisque tous les molés com-
portementaux donnent leur avis, et qu'ils sont tous pris en compte d¢rs de la
décision.

En ce qui concerne la problématique liée a la crédibilité des congstements,
elle sera traitée dans le chapitreb traitant des capacités d'anticipation. Quant a
la problematique du passage a I'échelle, elle touche I'ensemble sleomposants du
modele, elle sera donc discutée a la fois dans la secti@b.8 (au niveau de l'archi-
tecture d'agents), dans la section4.7 (au niveau décisionnel), et dans la sectiorb.5
(concernant les capacités d'anticipation).

Ce fonctionnement est trés générique, puisque les deux partieed'architecture
ne sont pas couplées, les seules informations devant transiter enttes deux parties
étant les propositions de comportement . On constate qu'avec une architecture
de cette forme, on retrouve une organisation rappelant celle de PECS.

3.4.1.3 Modéle et schéma de principe

Toutes ces caractéristiques donnent le modeéle, qui a été appellexMex
[de Sevin 2012} et qui se compose d'un point de vue trés haut niveau des compo-
sants suivants (voir 3.2) :
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Figure 3.2 Schéma de principe de FlexMex

Les modules de comportement  qui générent des comportements inté-
ressants (selon leurs propres critéres) et qui les envoient sousrine de pro-
positions de comportements potentiels & un module décisionnel chgé de
I'arbitrage.

Le module décisionnel qui recoit les propositions de comportements, qui
géneére les di érents plans permettant de réaliser les comportemés proposés,
qui choisit la meilleure instanciation de plan, et qui sélectionneles actions
immédiatement exécutées.

Comme nous l'avons vu, le déroulement du processus de décision @sspiré du
modele BDI. La premiére étape est la génération des comportements pantiels, qui
est e ectuée par les modules de haut-niveau. Du point de vue de I'@hitecture BDI,
ces propositions de comportement peuvent étre vues comme leksirs de I'agent.
Ensuite, le module décisionnel va chercher I'ensemble desapls permettant de
réaliser ces désirs, puis a partir des connaissances de l'agent (ou slescroyances,
il va chercher l'ensemble des instanciations possibles des plangénérés. Ces
instanciations de plan sont assimilables a sestentions. Finalement, en fonction
des préférences de l'agent, le module décisionnel va sélecti@mnune ou plusieurs
intentions, pour les exécuter immédiatement.



Chapitre 3. Une architecture pour agents virtuels en environnement
74 urbain

3.4.2 Les modules de comportements

L'architecture présentée ici suppose donc di érentsmodules de comporte-
ments , en charge de comportements spéci ques, proposés par des spéciastdu
domaine en question. Ces modules sont chargés de proposer des comporeats a
un module décisionnel. Ces modules pourront étre actifs, ou inad8, en fonction
de l'individualité des agents considérés. Ainsi il devient possile de modéliser un
large spectre d'agents divers, exhibant des comportements hétéroges, et pouvant
s'adapter & des situations ou contextes variés. Lorsqu'ils seront actf ces modules
participeront a la génération du comportement des agents, en proposant depossi-
bilités de comportements au module chargé du raisonnement. lls inteiennent donc
en amont du processus de décision, puisque ce sont eux qui sont chasgiindiquer
les actions envisageables. Pour cette raison, ces modules seront égadetmappelés
modules de haut-niveau

Une grande liberté de modélisation est donnée pour ces modules, ceigermet
d'atteindre les objectifs de généricité de I'architecture. La sale contrainte que doit
respecter un module de haut-niveau est d'envoyer correctemertes propositions de
comportements qui circuleront en direction du module décisionnke La modélisation
interne des modules est libre, ce qui permet de choisir n'impde quelle composant
ou systéme et de l'incorporer dans l'architecture. Cette totale likerté de modélisa-
tion entraine cependant un certain nombre de contraintes, notamment auniveau
de l'interprétation des informations entrantes (des modeles di @ents peuvent in-
terpréter di éremment une méme information). Les deux principales sources de
divergence de point de vue sont les perceptions et les e ets des &ums.

3.4.2.1 Modules de comportement et perceptions

Toutes les perceptions qu'un agent regoit de son environnement sonbfirnies
a I'ensemble de ses modules de haut-niveau. En e et, il est impstle de savoir a
priori quelles perceptions seront intéressantes pour le modulest quelles autres ne
le seront pas. C'est donc au module lui-méme de faire le tri dans seseptions
de l'agent. En plus de s'intéresser a des stimuli di érents, parailleurs, les modules
ne vont pas interpréter un méme stimulus de la méme maniéere : chagqumodule
s'intéresse a des particularités di érentes du monde.

Exemple : Une odeur de madeleine sera interprétée di éremment par un mo-
dule gérant la faim (par exemple en augmentant de maniére épisodiqua faim de
l'agent), et par un module gérant les émotions (par exemple en rappelanh I'agent
de vieux souvenirs et en le rendant nostalgique).

3.4.2.2 Modules de comportement et e ets des actions

Le constat est le méme en ce qui concerne les e ets des actions. Danspartie
3.3.4 nous avons parlé des diérents e ets internes et externes des aitins, mais
il existe des eets qui ont un impact directement les modules dehaut-niveau.
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Certains modules peuvent désirer l'accomplissement d'une méen action, mais
pour des raisons di érentes, ou a linverse, a partir d'une méme raon, désirer
'accomplissement d'actions di érentes. Par ailleurs, un modulen‘a pas a com-
prendre I'ensemble des actions possibles. Certains modules peuvent m@r aucun
rapport avec certains comportements (en particulier si les modulg traitent de
comportement bien spéci ques) et donc ne pas étre modi és par l'e&cution de
certaines actions. Un module de gestion de crise (pour un décideur ptifjue) n'est
pertinent qu'en cas de crise, en dehors de ces situations bien miées, il n'ore
aucun intérét ou besoin de l'informer que I'agent prend son café.

Exemple : Soit un agent A, possédant deux modules de comportements, un
module gérant les motivations de base (faim, soif, etc.) et un moduleraitant des
émotions. Une méme action "manger du chocolat", aura 2 signi cations compte-
ment orthogonales pour ces deux modules. Pour le premier, cette actiompactera
la faim de l'agent (elle diminuera ses besoins ultérieurs en nouiture), alors que
pour le deuxiéme cela impacterait la production de sérotonine et umeur générale
de l'agent (par exemple sa tendance a étre joyeux).

On peut compléter I'exemple avec un module gérant I'emploi du terps d'un
agent. Pour ce dernier module, l'action "manger du chocolat" n'a aucunmpact.

Que ce soit pour les perceptions ou les e ets des actions, la solutiora Iplus
modulaire et générique de fonctionner est de paramétrer les di émats modules grace
a des chiers de paramétres décrivant la maniére dont les modulesierprétent les
di érentes informations entrantes. La structure et le fonctionnement de ces chiers
de paramétres sera décrit dans le chapitrd.

3.4.3 Propositions de comportements

La généricité de l'architecture provient de sa capacité a prendreen compte
n'importe quel module de haut-niveau, quels que soient ses mécames internes
ou ses domaines de compétences. Les modules de haut-niveau prennententrée
les stimuli externes et internes et formulent en sortie des propsitions de com-
portements. Ces propositions de comportement sont les seules infoations qui
sortent des modules de haut niveau, et qui transitent vers le modie décisionnel.
Elles doivent respecter un formalisme précis qui sera décrit danla partie 7.4.1
Tant que ce formalisme est respecté, le contenu et les traitements ectués dans
les modules de haut-niveau sont libres. D'ailleurs, pour le restale l'architecture,
les modules de haut-niveau sont traités comme des boites noires.

Notation : Notons P(A;t;M ) = fP1;::;Prg I'ensemble des propositions de
comportements envoyées par le module M, au temps t, pour I'agent A.

Les propositions de comportements portent sur un comportement donné du
graphe comportemental, et possedent une priorité indiquant l'importance de ce
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comportement relative au module qui le propose. Cette priorité appartent a
lintervalle ]  1;1[, les priorités positives indiquant un comportement d'autant
plus important que la priorité est élevée, et les priorités négaties indiquant une
répulsion a I'égard du comportement, répulsion d'autant plus forte gue la priorité
est faible (voir 7.4.1.2pour plus de détails).

Nous notons P = (C;p) une proposition de comportement, portant sur le
comportement C, avec la priorité p.

Les propositions sont d'une complexité quelconque, c'est-a-dire ¢giles peuvent
a fois porter sur des comportements tres complexes, tout comme sur sleactions
élémentaires.

Exemple: La proposition de comportement "se nourrir" avec une priorité de 0.8
indique une trés forte faim. La proposition de comportement portant sur l'action
"travailler" avec une priorité de -0.3 indique une Iégere répuisn a l'idée de travailler.

3.4.4 Décision

Le module décisionnel est chargé de choisir a quel moment un nouveaugquessus
de génération comportementale doit étre lancé. En e et, les modulesa& haut-niveau
n'‘ont pas les capacités d'appréhender la situation courante de l'agent & maniere
globale, ils ne peuvent donc pas décider par eux-méme du moment ou leavis est
nécessaire. C'est le module décisionnel qui est en charge du lanwnt de la ré exion
de l'agent, ainsi les modules de haut-niveau ne font des propositionsue lorsque
cela est nécessaire. Lprocessus décisionnel de l'architecture englobe I'envoi des
propositions de comportement par les modules de haut-niveau, la ségon d'un plan
par le module décisionnel, et I'envoi d'un certain nombre d'actionsimmédiatement
exeécutées vers un module d'exécution des actions.

Par ailleurs, il est chargé de l'intégration de toutes les propositions & compor-
tement dans un seul et méme processus décisionnel. Il doit égalemeitre capable
de les comparer entre elles, et de plani er un comportement les preant toutes en
compte, en fonction de leur importances. En sortie, ce module envoiene liste d'ac-
tions immédiatement exécutées. Il garde également en mémoire le plactuellement
suivi par l'agent.

Le fonctionnement exact du module décisionnel sera détaillé dans ehapitre 4.

3.5 Agent et individualité
Dans notre modéle les agents sont dé nis par un ensemble de caractéitgies,

nous allons ici les détailler, sans nous attarder sur les caractéristiges physiques
(age, taille, apparence, etc.) qui n'impactent pas directement la @cision.
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3.5.1 Type d'agent

Tout d'abord chaque agent appartient a un type d'agent

Un type d'agent est une abstraction qui permet de regrouper les agents par
groupes d'agents qui partagent un certain hombre de parametres communs. Le
regroupement par type, le nombre de types, ainsi que les paramétreeivant de
points communs sont a la discrétion du modélisateur.

Lorsqu'un agent est créé, son individualité (c'est-a-dire ses préfences), est
déterminée en fonction du type auquel il appartient. On peut ainsi asimiler le
type a un cadre général, ou un pro | typique, autour duquel les agents dutype se
répartissent. Sans jamais étre identiques, ils partagent un méme nugle.

Exemple : Soit deux types d'agents "touriste” et "homme d'a aire” dans une
simulation urbaine. Les agents du type "touriste" auront plutét tendance a aner
dans les rues ou visiter la ville, alors que les "hommes d'a aires” squent plutdt
d'étre pressés.

Comme l'a démontré PDujardin 20104, il est possible de séparer lgaisonne-
ment de l'individualité , c'est-a-dire créer une distinction claire entre la partie du
comportement qui décrit les actions que pourra exécuter I'agent (erfonction de
ses capacités et de ses connaissances), de la partie qui sélectiopaemi plusieurs
actions possibles celles qui correspondent le mieux a ses traits daractéres et sa
personnalité.

Nous proposons de rajouter une troisieme composante toute aussi distinet
et séparable que les deux premieres dans le processus décisidnnke choix des
modules comportementaux actifs (c'est-a-dire le choix des mécaniges ou théories
de génération de comportements potentiels qui seront utilisés pour wodéliser
l'agent). Il est possible d'imaginer deux agents ayant les mémes préfences, la
méme individualité, mais n'ayant pas les mémes modules de haut-meau actifs.

3.5.2 Modules de haut niveau actifs

Ce type va notamment dé nir les modules de haut-niveau qui seront atifs.
Tous les agents d'un méme type partageront les mémes modules comportentaux,
ils évoluent dans un méme espace comportemental, ce qui n'est pas férnent le
cas entre agents de types di érents (on appelle espace comportementbénsemble
des comportements pouvant étre sélectionnés).

Exemple: Soit un type "pompier”". Les agents de type "pompier" seront dotés
de deux modules comportementaux : un module de gestion de motivationgés
classique, et un module traitant spéci quement de la gestion desricendies.
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3.5.3 Poids des modules

Le type d'agent va également avoir un impact sur lepoids des modules de
haut-niveau. En e et, tous le agents ne vont pas porter le méme intéréta leurs
modules actifs. Un agent peut étre trés sensible a un module et teepeu sensible
a un autre. En pratique cela revient a attribuer plus ou moins d'importance aux
propositions de comportements provenant d'un module. Cette notion dntérét
relative aux modules est traitée en attribuant un poids a chaque modle actif. Ce
poids viendra modi er les priorités des propositions de comportemet. Les poids
sont dé nis dans l'intervalle [0,1]. Notons qu'un module doté d'un poids nul est un
module inactif.

Notation : Nous notonsP ds(A; M ) le poids du moduleM , pour I'agent A.

En plus de dé nir I'espace comportemental des agents, le type dé rtiégalement
la liste des actions exécutables par les agents. Cette liste est fénment un sous-

ensemble de l'espace comportemental, et permet d'interdire a urype d'agents
certaines actions.

3.5.4 Préférences

Les agents ont également depréférences concernant tous les comportements
gu'ils peuvent adopter. Ces préférences sont des valeurs num@ties, dé nies dans
l'intervalle [0,1]. Elles indiquent les comportements que les agda aiment adopter,
et ceux gu'ils n'aiment pas, sans prendre en compte le contexte.

3.5.5 Inventaire

Les agents possédent un inventaire, qui contient I'ensemble de lesipossessions
matérielles. Les objets contenu dans cet inventaire dépendent de Isimulation, il
n'y a pas de liste d'objets prédé nie a l'avance. L'inventaire desagents est appelée a
étre modi ée en cours de simulation, puisque les e ets des actionsodi ent souvent
les inventaires des agents.

Lors de leur création, les agents ont déja des objets en leur possessiagt
inventaire initial dépend de leur type, qui indique les objets pssédés, et une
fourchette indiquant leur nombre potentiel.

Exemple: Soit A un agent du type "touriste". Ce type indique que lors de leur
création, les agents possédent de l'argent liquide (entre 10 et 108), un appareil
photo (0 ou 1), un plan de la ville (0 ou 1), etc.
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3.5.6 Sensibilité aux criteres

Lorsque le graphe comportemental a été dé ni par le modélisateur, un atain
nombre decritéres ont également été spéci és (voir3.3.3). Les agents ne sont pas
tous sensibles de la méme maniére face a ces critéres. Certains aggreuvent étre
plus sensibles que d'autres a certains critéres, ou avoir une opon plus ou moins
positive des comportements en lien avec ces criteres.

Les agents ont donc une valeur de sensibilité pour chaque critére pren compte
dans la simulation. Cette valeur appartient a l'intervalle [-1,1]. Une valeur de -1
indiquant une répulsion totale envers ce critéere, une valeur de 1ne attirance totale,
et une valeur de 0 indiquant une parfaite indi érence. Le type d'un agent dé nit
une fourchette dans laquelle chaque valeur de sensibilité seraaisie aléatoirement.

Dans nos simulations, seuls deux critéres sont pris en compte : ler®s et le
co(t. Un agent sensible au colt mais peu sensible au temps aura tendanceloisir
des comportements dont le colt est faible, quitte a ce qu'ils lui pennent plus de
temps.

Exemple: Considérons le critére "dangerosité". Un agent sensible a ce crigsera
considéré comme peureux, et aura tendance a éviter les comportentsrconsidérés
comme dangereux, alors qu'un agent trés peu sensible a ce critére aeronsidéré
comme téméraire, et aura tendance a les rechercher.

3.5.7 Niveau d'insatisfaction

Il est intéressant de pouvoir indiquer a tout instant le niveau de satsfaction
global d'un agent, c'est-a-dire son contentement moyen. Etant donné Iéonctionne-
ment de l'architecture, a savoir des modules de haut-niveau spéistes qui envoient
des propositions de comportement "important” & un module décisionrlg nous
choisissons comme dé nition de l'insatisfaction "le fait pour quelquun de ne pas
voir satisfait un souhait, un désir". Ce qui veut dire que l'insatisfaction peut étre
assimilée a un état de frustration (lié au fait qu'un désir n'est pas galisé€). Ainsi,
plutdt que de chercher a caractériser la satisfaction d'un individi, nous préférerons
nous intéresser a somiveau d'insatisfaction , calculé a partir de l'insatisfaction
de ses modules de haut-niveau actifs. En e et, ce sont eux qui sont Borigine des
comportements. L'origine d'une proposition de comportement est toujous une
insatisfaction du module de haut-niveau. Si un module est entiemment satisfait
de I'état de l'environnement et de I'agent, il n‘aura aucune raison deproposer des
comportements (ou alors les comportements proposés auront des prioritdaibles).
De la méme maniére, un module de haut-niveau fortement insatisfaiproposera de
nombreux comportements, avec des priorités élevées. L'insatisfaon d'un agent
peut donc étre estimée a partir de la somme des priorités des compearinents
proposés par I'ensemble des modules de haut-niveau actifs pour un agén

1. www.larousse.fr
2. Cette approche de la satisfaction rappelle la vision stoicienne ou bauddhiste du bonheur,
nous sommes pleinement conscient que cette vision n'est pas la seule efisageable, mais elle se
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Notation : Soit P(A;t;M ) = fPj;:::;Png la liste des propositions de com-
portements venant du module M, au temps t, pour l'agent A, avec n le nomipe
total de propositions de comportement. A partir de cette liste il est possible de
calculer le nilyeau d'insatisfaction relatif au module M, de l'agent A, au temps t
[(A;t;M )= L, pi, avecp; la priorité de la proposition de comportement P;.

Partant du principe que linsatisfaction est une frustration liée a l'attente
d'un désir, plus le désir sera important et plus la frustration sea importante. Les
priorités des propositions de comportement sont donc a prendre en cong Mais
les poids des modules de haut-niveau ont également leur importance.nke et, si
un module a une grande importance pour un agent, le moindre de ses désia une
forte importance, méme si les priorités associées sont faibles. Le cal du niveau
d'insatisfaction globale de l'agent est donc :

Notation : I (A;t) = P L, Pds(A;M )1 (A;t;M ), avec Pds(A; M) le poids
du module M; pour l'agent A, et | (A;t;M ;) le niveau d'insatisfaction relatif au
module M; au temps t pour l'agent A.

Nous soulignons le fait que d'autres approches de la satisfaction des agsrgont
possibles. Le mécanisme d'anticipation qui sera présenté dans leagitre 5 nécessite
I'existence d'une méthode de calcul de la satisfaction instantar& d'un agent. Ce
mécanisme est générique, il peut étre utilisé dans d'autres type d'architectures
utilisant d'autres méthodes de calcul de cette satisfaction.

3.5.8 Importance des agents
3.5.8.1 Introduction

L'architecture que nous proposons doit également pouvoir passer a I'éche,
c'est-a-dire pouvoir simuler un grand nombre d'agents en paralléle. Ere et, si
pour certaines simulations, un petit nombre d'agent peut sure, pour d'autres
en revanche il peut étre important de simuler un trés grand nombre dagents. Si
les ressources computationnelles ne sont pas su santes, il faut trousr un moyen
d'économiser du temps de calcul an de pouvoir simuler tous les agentsass
ralentir la simulation.

Pour cela nous allons nous servir des travaux réalisés en intelligeearti cielle
portant sur le niveau de détail [Wissner 2010, grace a un paralléle réalisé avec le
domaine de la représentation graphique. En e et, depuis longtemps,d domaine du
rendu graphique en 3 dimensions s'intéresse a la question d'umveau de détail
dynamique . Le principe de base étant que si un objet est situé loin de I'observaur,

préte particulierement bien au modéle, et permet de caractériser simplement I'état de bonheur
global d'un agent.
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sa qualité graphique (i.e. la plupart du temps, le nombre de ses pofjones) peut
étre diminuée. Ainsi I'objet sera plus rapide et moins colteux en émps de calcul
a acher a I'écran, et la perte de qualité de sa modélisation est comgnsée par
le fait que, étant situé loin de I'observateur, I'+il ne peut pas distinguer autant
de détails. De plus, I'économie réalisée en simpli ant l'arriereplan peut permettre
d'augmenter la qualité du premier plan, ce qui est visuellement tes appréciable.

Un raisonnement similaire peut étre e ectué en intelligence arti cielle, et dans la
modélisation agent tout particulierement, avec deux complexités spplémentaires. A
savoir : la distance a I'observateur (qui n'est pas forcément su sarte a caractériser
l'importance d'un agent), et le fait que l'observateur se déplace, ma également les
agents. La premiére étape quand on travaille sur un niveau de détail emtelligence
arti cielle, est donc de dé nir la notion d' importance des agents

L'importance d'un agent peut dépendre de deux choses : son réle et satsi-
tion. La notion de rdle est donc une nouveauté par rapport au niveau de détail @
représentation graphique, qui ne s'intéresse qu'a la situation de objets.

3.5.8.2 Role

Nous proposons la notion de rdle d'un agent, dé ni dans le scénario qui régiga
simulation. En fonction de ce qui est simulé, un certain nombre d'agets peuvent
avoir une importance particuliére dans les événements. Par exemglsi le but de la
simulation est d'observer un scénario d'évacuation de batiment dansd cas d'une
panique, les agents de sécurité en charge de I'évacuation vont avoir um@aportance
beaucoup plus grande que les civils constituant la foule.

Il est tres facile de faire un paralléle avec le cinéma, ou, en fonctiodu scénario
d'un Im, il est possible de faire la distinction entre les acteurs principaux, et les
gurants. Lors d'une scéne, les agents importants (les acteurs pringiaux) sont trés
importants, ils doivent concentrer une grande partie des ressourcese calcul a n de
simuler leur comportement. Par opposition les agents peu importants gs gurants),
peuvent avoir un comportement trés basique, trés simpli €, demadant moins de
ressources, car l'attention de I'observateur n'est pas focalisée seux.

Cependant le role d'un agent n'est pas absolu, il est relatif au dérouleent de
la simulation. Imaginons par exemple un scénario visant a simuler depoliciers,
répondant a des situations de gestion de crise en cas d'attaque terrotes Les poli-
ciers et les terroristes de la simulation ont un réle important, et tous les habitants
du quartier ont un rdle, a priori, non important. Seulement si un terr oriste décide
de prendre quelqu'un en otage, cet otage qui avait jusqu'alors un rble mgligeable
devient trés important. Son réle doit s'adapter a sa nouvelle importane.

3.5.8.3 Situation

Quel gue soit son réle, la situation d'un agent modi e également fortemet son
importance. En e et, si un agent est au premier plan devant la caméra, ilest, de fait,
plus important que s'il était completement invisible. La notion de situation nous



Chapitre 3. Une architecture pour agents virtuels en environnement
82 urbain

améne a discuter de la notion dezone d'intérét , pour laquelle nous reprenons
les travaux de Navarro 20134. La zone d'intérét la plus évidente est celle visible
par l'observateur. En e et, si un observateur regarde une zone, c'esgu'elle est
importante, les agents qui s'y trouvent gagnent donc en importance. Maisd position

de la caméra n'est pas su sante a décrire les zones importantes. En et, dans une

simulation il peut étre intéressant de considérer certaines zonasomme importantes,

méme si elles ne sont pas tout le temps observées, an que les compartents des
agents dans cette zone soient toujours modélisés avec soin. Par exemptians le
cas d'une simulation d'évacuation de batiment, si I'environnement st plus vaste
gue le batiment a évacuer, le batiment doit étre une zone importanteDans le cas
de I'évacuation d'un immeuble & cause d'un feu, I'immeuble et seslentours sont
intéressants a considérer comme une zone d'intérét. Par contre leeste du quartier
est moinsintéressant

3.5.8.4 Dé nition de l'importance

L'importance d'un agent dépend donc de son positionnement par rapport aux
deux axes de son réle et de sa situation. En fonction de son importance gkt possible
de diminuer la précision de sa modélisation, a n de rendre son comptement plus
grossier, plus simpliste, moins intéressant, mais plus rapide a pduire.

Il est important qu'un agent dont le réle est important soit tout le temps
modélisé avec soin, méme s'il n'est situé dans aucune zone d'inét. Par contre
un agent dont le réle n'est pas important, qui se trouve loin de toutes leszones
d'intérét, peut devenir extrémement simple.

De nombreuses catégorisations de limportance sont possibles, car allalé-
pendent du type de simulation visé, du nombre d'agents a simuler, és ressources
disponibles, etc. Nous allons cependant donner un exemple.

Exemple: Lors de la dé nition du scénario, les agents peuvent avoir deux sortes
de rdles : un r6le important ou non-important. Les zones d'intérét sont dénies par
un point (le centre de la zone), tous les agents situés a moins de 20 més de ce
point sont considérés comme étant dans la zone. Le point situé a la vedale de
la caméra est considéré comme le centre d'une zone d'intérét. A uimstant donné
de la simulation les agents peuvent appartenir a I'une des catégoriesichportance
suivantes :

Catégorie 1 : Les agents dont le réle est important.

Catégorie 2 : Les agents dont le réle est non-important, mais situés dans une
zone d'intérét.

Catégorie 3 : Les agents dont le rbéle est non-important, et situés hors de
toutes zone d'intérét.
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3.5.8.5 Prise en compte de l'importance

Une fois que les catégories ont été dé nies, il y a plusieurs maniéreomplé-
mentaires de simpli er la modélisation des agents comme nous le vasns dans les
parties 4.7 et 5.5. Cependant la structure méme de notre architecture nous per-
met de prendre en compte ce niveau de détail d'une maniére originalepuisque les
agents sont constitués d'un ensemble de modules comportementaux,est possible
de réduire le nombre et/ou la complexité de ces modules a n d'adapteta puissance
de calcul nécessaire aux besoins de la simulation.

3.6 Architecture réactive de base

3.6.1 Introduction

A n de tester et valider le fonctionnement de la méta-architecture générique
présentée précédemment, nous avons proposé un certain nombre de dntes de
comportements a n d'obtenir une architecture d'agents utilisable. A n de limiter la
complexité de cette architecture de base, nous avons choisi unigoent des modules
réactifs, dont le but est avant tout d'assurer l'autonomie des agents, aisi qu'un
minimum de cohérence et de crédibilité.

Le premier module sélectionné est un module de gestion des motivats,
inspiré par les di érentes architectures motivationnelles abordés dans |'état de
I'art ([ de Sevin 2006 Dujardin 2010a]). Ce choix a deux raisons principales. Tout
d'abord les travaux de JAndriamasinoro 2003 montrent que les sources des com-
portements humains peuvent étre modélisées sous forme de motivatis a partir de
la pyramide des besoins de MaslowMaslow 1943. D'autre part, les architectures
motivationnelles permettent de donner une grande autonomie aux agents.

Le deuxiéme module est un module d'instinct, basé sur des régléele perceptions-
actions du type de celles couramment retrouvées dans les architeaes de I'état
de l'art, notamment les modéles basés sur de la plani cation fikes 1972 ou des
systemes de classeur®pnnart 1996].

Ces deux modules su sent, a priori, a donner su samment d'autonomie aux
agents. Mais a n de garder le contrble de leurs emplois du temps, sans poautant
tomber dans des comportements scriptés, nous rajoutons un module gart I'emploi
du temps des agents.

3.6.2 Module motivationnel

Le premier module utilisé dans l'architecture est un module motvationnel,
basé sur l'approche éthologique NicFarland 1993 Blumberg 1994. Le choix de
ce premier module vient du fort intérét des systémes motivationels, a tel point
qgue de nombreuses architectures d'agents virtuels n'utilisentque ce paradigme
an de faire agir leurs agents (voir 2.2.2.5. Cette approche posséde de nombreux
avantages, notamment l'autonomie des agents (grace a l'utilisation de variales
homeéostatiques), une grande diversité de comportement, ainsi qu'uimportante
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modularité (en raison de la capacité a ajouter ou enlever simplementes mo-
tivations). Les éthologistes défendent également que l'approche matationnelle
est capable d'o rir une grande crédibilité de comportements, grace a'ltilisation
de variables internes, pouvant représenter des quantités réelle(par exemple la
quantité de sang dans le corps, la quantité d'eau, etc.). Evidemmences modéles
ont été élaborés pour simuler le comportements d'animaux, mais ils o rat une
excellente base pour la simulation de comportements humains.

Ce modele est inspiré des travaux dede Sevin 200§ Il posséde 2 types de
variables liées entre elles : les variables internes et les motivans.

3.6.2.1 Variables internes

Les variables internes représentent I'état interne homéostatiquele I'agent virtuel
et évoluent en fonction de son comportement. Par souci de simplicitéces variables
ont une valeur comprise entre 0 et 1. Une variable interne égale a 0 indige une ab-
sence totale de désir, alors qu'une variable interne égale a 1 indiquan désir capital.
Elles sont modi ées par les e ets des actions (par exemple l'actionrhanger" entraine
une diminution de la variable interne liée a la "faim"), et évoluen naturellement au
cours du temps (avec le temps, la variable interne de faim d'un ageraura tendance
a augmenter). Ces variables évoluent dans 3 zones distinctes : une zde confort,
une zone de tolérance, et une zone de danger. Lorsqu'une variable interrest dans
la zone de confort , le besoin associé a cette variable est considéré comme satisfait.
Si elle augmente, elle passera dans lone de tolérance . A ce stade le besoin peut
étre toléré, mais il est présent. Si la variable continue & augmenterelle passera dans
la zone de danger . A ce stade le besoin devient non seulement primordial, mais
dangereux s'il n'est pas satisfait dans les plus brefs délais. L'obj&€ principal du
module motivationnel est donc de maintenir aussi souvent que possibll'ensemble
de ses variables internes dans leurs zones de confort. Ces variableteines sont
liées & des motivations.

3.6.2.2 Motivations

Les motivations sont des variables abstraites représentant l'intéréfprété par le
module motivationnel a ce que l'agent adopte un certain type de comportment
(par exemple se nourrir). Les motivations dépendent des variables ternes qui lui
sont associées (la motivation de "faim" dépend de la variable internde "faim"), et
des stimuli internes (par exemple la diminution de la variable irterne liée a la "faim"
peut entrainer une augmentation de la motivation liée a la "soif"), ou exernes (par
exemple la perception d'une odeur de croissant peut augmenter la ativation de
"faim™). Alors que les variables internes se veulent objectivesek motivations sont
subjectives. A une méme valeur de variable interne, deux agents peent accorder
une importance di érente au comportement lié, en fonction de leur irdividualité
(gourmand, stressé, etc.), et du contexte. Les motivations sont liéea des buts (par
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Figure 3.3 Evolution d'une motivation en fonction de la variable interne

exemple "se nourrir" pour la motivation de "faim"), que le module clerchera a faire
réaliser par l'agent.

3.6.2.3 Zones des confort, tolérance, et danger

A chaque variable sont associés deux seuils : un seuil de conf@t en-dessous
duquel une variable interne est dans sa zone de confort, et un seuiedlangerSy au-
dessus duquel une variable interne passe dans sa zone de danger (#8.2.3. Dans
la zone de confort, la courbe motivationnelle associée a une forme expamtielle. En
e et, lorsque la variable interne est trés faible, la motivation assaiée est quasi nulle.
Ce n'est que lorsque la variable interne se rapproche de son seui @onfort que la
motivation prend de l'importance. Dans la zone de tolérance, la valeur d base de la
motivation est égale a celle de la variable interne. Dans la zone de dangda courbe
de la motivation reprend a nouveau une trés forte croissance, en raisorudianger lié.

Notation : Soit i la valeur de la variable interne, on dé nit M la valeur de sortie
de la variable interne par

M = Sge S sii<Sq
M =i ,SiSc<=i<= Sy
M =i=(1 i)2,siSy<i

W AW 0

Le choix des seuils de confort et de danger doit étre réalisé en fonctioneda
motivation associée, ainsi que de la simulation.
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3.6.3 Module d'instinct

A n de complémenter le module motivationnel, I'architecture util ise également
un module d'instinct, trés simple, basé sur des regles dites dgerception-action
Ces regles permettent de coupler directement une perception want de I'envi-
ronnement avec une action ou un comportement. Les comportements modsés
rappellent des comportements instinctifs, puisque l'agent n‘'opée aucun raisonne-
ment avant de proposer ces "réactions”, aucun modeéle interne n'estécessaire non
plus.

Exemple: Un exemple de réaction instinctive pourrait étre :

: , ) : .
si perception d'une explosion alors proposer action "se baisser"
et si distance < 20m avec une priorité de 0.8

Il est également possible d'ajouter des régles couplant une perceph interne
et un comportement. On pourrait par exemple imaginer une jauge de peurinterne
a chaque agent, et lorsque cette jauge de peur atteint un certain nivegu'agent
déclenche un comportement de fuite.

Notons que ces regles de perception-action sont dotées de priorités, iqu
seront directement utilisées comme priorités de la proposition decomportement
associée. Les réactions ne seront donc pas forcément activées lorsqueérception
correspondante sera recue par un agent. Cela dépendra des autres posjtions de
comportement, du plan en cours, et de l'individualité de I'agent. Notors également
gue plusieurs actions peuvent étre associées a une méme perdéept

Ce module a plusieurs intéréts immédiats. Premierement il gsextrémement
simple, et permet d'ajouter aux agents des comportements réactifs ggmentant
considérablement leurs crédibilité. En e et, si un module de notivation permet de
rendre les agents fortement autonomes, il ne permet pas de prendre enmpte I'en-
semble des comportements non-motivationnels, et en particulier Ecomportements
instinctifs, non plani és, en réponse a des stimuli venant de I'evironnement. L'ajout
de ces comportements augmente de maniére importante l'impression dgie" de la
simulation. Par ailleurs, ce module peut permettre de créer de pis scripts, dictant
le comportement de certains agents dans certaines situations précise

3.6.4 Emploi du temps

Les deux modules précédents sont trés souvent employés pour silaule compor-
tement d'animaux. En e et, les motivations et les comportements indinctifs sont
considérés comme étant les principales sources du comportement ardm Cepen-
dant, dans le cas d'humains virtuels évoluant dans un environnement tbain, ces
modules sou rent d'un probléeme majeur. L'activité humaine, en particulier celle
ciblée par notre projet "la vie dans la ville", est souvent dictéepar des contraintes



3.6. Architecture réactive de base 87

lies au travail. Ne pas prendre en compte l'activité professionned dans les sources
de comportement humain limite fortement la crédibilité des simuations. La repro-
duction des pics d'activités d'une ville (foules de piétons, ux de véhicules, encom-
brement des voies de circulation, engorgement des transports en commjpuetc.) est
un élément clef de tout simulateur de ville virtuelle, notamment lorsque l'urbanisme
et les transports sont des domaines d'application cible. Or la gestion &s activités
professionnelles via les deux modules précédents est problértpte. En e et, il est
di cile de considérer le travail comme une "motivation", dont I'env ie ou le besoin
évolue au cours du temps, et qu'il faudrait gérer de maniére homéostatige. Le tra-
vail est plus facile a modéliser lorsqu'il est assimilé a un compoement obligatoire
(pas dans le sens "comportement scripté”, mais dans le sens "obligatiomorale"), a
horaire xe.

Chaque agent, en fonction de son type, recoit un travail, et un emploi duemps
correspondant. Cet emploi du temps comporte des horaires de travail, mlieu de
travail, et une priorité. Pendant ses horaires de travail, le moduk d'emploi du
temps envoie une proposition de comportement liée a son travail (se nelre a son
travail si I'agent ne s'y trouve pas, et travailler s'il s'y trouve) d otée de la priorité
correspondante (tout le monde n'apporte pas la méme importance a son trail).
Encore une fois, ces comportements restent des propositions de comfement, si
un comportement plus prioritaire est proposé pendant les heures deravall, il y a
de fortes chances pour que l'agent décide d'arréter de travailler @ exemple si un
incendie se déclenche).

Exemple: Soit t I'neure actuelle de la simulation.

si 9h <t< 12h ) alors proposer action "travailler"
ou 13h30 <t < 18h avec une priorité de 0.7

Notons que ce module n'est pas limité aux activités professionnelleJoute ac-
tivité dépendant d'un horaire peut étre prise en compte. Ainsi, il devient facile
d'orienter le comportement des agents, de maniére a ce qu'ils resgent (ou repro-
duisent) les comportements humains réels observes. Par exemple, module d'em-
ploi du temps peut augmenter la priorité des comportements liés a laestauration
(faim), aux horaires classiguement associés aux repas en proposant cesnporte-
ments avec une priorité faible. Cette priorité viendra s'ajouter (voir partie 4) aux
éventuelles propositions de comportements liées a la faim, venantudmodule de
motivations. En e et, le fait que les humains mangent généralement a de horaires
xes provient de conventions sociales culturelles (les horaireglassique des repas
peuvent varier selon les cultures, par exemple entre I'Espagne éa Suede). Ce sont
des connaissances auxquelles un agent virtuel n'a pas acces. Il est damécessaire
de leur inculguer des "connaissances"”, en quelque sorte ad-hodgnue dépendantes
du contexte de la simulation désirée.
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3.6.5 Conclusion

Nous venons de présenter les di érents modules réactifs incorpasé I'architec-
ture, ce qui donne l'architecture réactive de base. La gure3.4 montre le schéma
de cette architecture.

Figure 3.4 Schéma de l'architecture réactive de base

3.7 Autres modéles présents dans l'architecture

Les trois modules présentés précédemment permettent, a euxds, d'obtenir
des simulations d'une certaine qualité (voir le chapitre sur les éaluations : 6). lls
ont été développés et incorporés a l'architecture par le rédacteur @ ce document,
c'est-a-dire lI'un des concepteurs de l'architecture. Or les méanismes d'ajout de
modules de haut-niveau se veulent génériques. Il est donc nécass de Vvéri er que
l'intégration de modules de haut-niveau quelconques, développésdnaniére externe
a l'architecture (sans connaitre son fonctionnement), et par un autreconcepteur, se
déroule correctement. Ainsi, deux autres modules de haut-niveau drété incorporés
a l'architecture. Ces modules ont été développés au cours des thessréalisées au
Laboratoire d'Informatique de Paris 6, dans le cadre du projet Terra Dynarica, par
Sabrina Campano et Cyril Poulet, encadrés respectivement par Vinag Corruble
et Nicolas Sabouret, et par Vincent Corruble et Amal El Fallah Seghrouchni.
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3.7.1 Comportements a ectifs

En temps gu'humains, il nous est beaucoup plus facile de préter desmotions
a un humain qu'a un animal, a partir de I'observation de leurs comportenents.
An de gagner en crédibilité, un humain virtuel doit donc étre doté d'é@motions
[Ochs 2009. C'est pourquoi un module simulant des comportements a ectifs
[Campano 2012 Campano 20134 a été ajouté. Ce module a pour objectif de
prendre en compte les facteurs humains (typiguement des émotioromme la peur,
ou des sentiments comme l'estime de soi) lors de la simulation d'un agevirtuel.
La majorité des modéles traitant ces facteurs intégrent des catégorsed'émotions
gui impactent la prise de décision, c'est-a-dire in uencent lorientation du compor-
tement standard de l'agent. Cependant la détermination de ces catégags et leur
impact sur le comportement est une tache complexe. C'est pourquoi cenodéle
fonctionne sans aucune catégorie. La prise en compte des facteurs humaipermet
d'ajouter des comportements considérés comme a ectifs dans le compement
global des agents. Le module est basé sur le modéle de conservation desscairces
(les ressources pouvant étre psychologiques ou matérielles), considnt les émo-
tions comme des propriétés émergentes.

Exemple : Soit A un agent. Considérons les ressources; = "réputation”,
r, = " ponctualité" et r3 = " santé". Considérons les actionsa; = "doubler une
personne dans une le d'attente" qui provoque une baisse de la resurce de
réputation, et a, = "menacer quelgu'un”, qui menace la ressource de santé d'une
personne. Supposons qué attend dans une le d'attente pour retirer de l'argent.
La le est longue et il est pressé. Cet agent pourrait essayer de doulida personne
devant lui (exécuter a;), s'il considére sa ressource de ponctualité comme plus
importante que sa ressource de réputation. Cependant si lI'agent devarui, répond
a sa tentative en le menacant (actionay), A devra comparer l'importance de sa
ressource de santé par rapport a sa ressource de ponctualité.

Un simple classement de I'importance de toutes les ressources daistes dans la
simulation su t a ce module pour proposer a I'agent des comportements.L'objectif
de ces comportements est qu'ils soient jugés comme résultant d'unémotion par
un observateur externe (si I'agent double c'est gu'il est "excitd, "en colére", "sans
géne", mais s'il se rétracte quand il est menacé, il a "peur"), alorsug le modéle ne
contient aucune variable d'émotion.

Le fonctionnement précis de ce module ne sera pas détaillé ici, gud'informa-
tions peuvent étre trouvées dans Campano 2013k.

3.7.2 Coordination

Si la prise en compte des facteurs humains est un élément importargn vue
de la simulation d'humains virtuels crédibles, la coopération ente agents en est un
autre. En e et, tous les modules présentés précédemment sont ngés sur un seul
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agent. Les autres personnages virtuels étant considérés comme des ob&taqpour
le déplacement par exemple), ou des génes (dans des les d'attentejoire n'étant
pas du tout pris en considération. De nombreux comportements néceseit une
coordination, ou une coopération, entre agents. Le module de coordinationjouté
dans l'architecture [Poulet 20121 traite de cet aspect, et plus particulierement de
la coordination d'agents réalisant une patrouille Machado 2003 Almeida 2004.
La patrouille est un cas d'application trés intéressant de la simulaton urbaine,
par exemple dans le cas de catastrophes naturelles (recherche de\guants ou de
blessés, déblaiement de zones e ondrées etc.), comme pourRabocup Rescué. Ce
module nécessite une communication entre agents, un partage d'inforations, et
une coordination a n d'optimiser les temps de trajet, I'e cacité d es participants,
ainsi que les fréquences de visite des lieux importants.

Le nombre d'actions pouvant étre proposé par ce module est assez faiblajipque
seules trois actions sont prises en compte"entrer dans la patrouille”, "sortir de la
patrouille", et "se déplacer" (c'est-a-dire patrouiller vers un edroit précis). Toute la
complexité de l'approche repose sur le libre-arbitre des agents ¢4 gestion d'autres
comportements en paralléle, en dehors de la patrouille. Typiquemédnan de se
coordonner, il est important d'accéder a une bonne estimation des teps de trajet
d'un agent d'un point A vers un point B. Or un agent devant également satidaire
d'autres motivations (faim, soif...) en plus de ses devoirs liés a Igatrouille, peut
avoir des temps de déplacement variables, sans pour autant que ce dé&gnne sorte
complétement de son role de patrouilleur. L'originalité principale dela thése repose
sur I'étude de ce probléme en systéme ouvert, c'est-a-dire qued agents peuvent
entrer et sortir de la patrouille a tout moment.

Aucun détail de fonctionnement ne sera donné ici, vous pouvez vous féer a
[Poulet 20123 Poulet 2013 pour plus d'explications.

3.8 Conclusion

La premiére contribution de cette thése est la participation a la comeption
d'une architecture d'agents générique, autorisant l'intégration de rimporte quel
module proposant des comportements, quels que soient son architecauinterne ou
les modéles utilisés de Sevin 20124 Il en résulte une architecture extrémement
exible, permettant la modélisation d'un large spectre d'agents, exhibant des com-
portements variés, pertinents dans un grand nombre de situations, etlonc de types
de simulations. Cette architecture a un objectif d'intégration et de compaosition de
théories et de domaines divers. Le principe défendu est que les @éients domaines
s'intéressant a la modélisation d'agents virtuels ont développé desystéemes permet-
tant la reproduction d'aspects di érents des comportements (hunmains ou non). En
les incorporant au sein d'une méme architecture, il devient possie de modéliser
chaque agent en choisissant quelles théories utiliser, en fonctionudtype d'agent
modélisé et de ses objectifs.

3. http ://www.robocuprescue.org/
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Dans ce chapitre nous avons expliqué le vocabulaire, les concepts letforma-
lisme que nous allons manipuler tout au long de notre exposé. Nous avons égalent
présenté l'architecture générique, et son fonctionnement de hauiveau, ainsi que
l'instanciation que nous avons réalisé de la méta-architecture, a sair une archi-
tecture réactive permettant de simuler des agents autonomes.

3.9 Limitations et perspectives

Le modéle présenté précédemment peut étre amélioré de multiemanieres.
La caractérisation des actions reste ainsi assez basique, et pourrait éticonsidérée
comme une limite pour des modélisateurs cherchant a simuler deomportements
d'une grande complexité. Il est en e et toujours possible de compleder les actions
d'une simulation, de rajouter des caractéristiques, des particldrités a prendre en
compte. On pourrait par exemple imaginer des actions dont le béné ce sait non
pas personnel, mais global, ou partagé entre un groupe d'agents. On pourrait asis
gérer des actions dont la réalisation devrait passer par une coopération #e agents,
et dont la durée dépendrait des capacités de chacun, etc.

Les propositions de comportement sont elles aussi réduites a une exgssion trés
simple. Pour l'intégration de certains modéles psychologiques comgkes, un for-
malisme de proposition de comportements plus élaboré serait peut-&rnécessaire,
par exemple en ajoutant des conditions aux propositions, ou des caractétiques.
On peut par exemple, penser a des propositions de comportements parit sur des
actions futures, ou dépendant des résultats d'un autre comportement

De plus, le nombre de modules de haut-niveau développés reste ajoair assez
faible. Dans un but de constitution d'une réelle bibliothéque de nodules compor-
tementauy, il serait intéressant de développer et d'incorporer dautres modules, et
de Vvéri er la cohésion de I'architecture.
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4.1 Introduction

L'architecture présentée dans la partie précédente permet litégration de
modules de haut-niveau hétérogénes prenant en compte un large speetrde
comportements. Cette caractéristique trés intéressante du pointde vue architec-
tural introduit une complexité supplémentaire dans le mécanismede sélection de
comportements par rapport & une architecture décisionnelle plus essique. En
e et, la prise en compte dans un méme processus décisionnel de cpartements
fortement hétérogénes de complexités diverses oblige a gérer uc@mposition de
comportements

Ainsi, le module décisionnel, ne doit pas uniquement sélectionmees actions
exécutées par l'agent. Il va au préalable devoir intégrer des propositins de com-
portement hétérogénes, an de les comparer au sein d'un seul et mémeqressus
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décisionnel, décomposer ces comportements en suite d'actions élémaires, puis
eventuellement les coupler an de sélectionner un comportement € compromis
prenant en compte tout ou partie des propositions de comportements (et dnc de
I'ensemble des sources comportementales de I'agent). Le module igonnel va éga-
lement plani er le comportement de I'agent en choisissant dans I'enironnement
les lieux (ou services) lui permettant d'accomplir ses buts de lamaniere la plus
pertinente possible (voir schéma4.1).

Figure 4.1 Schéma de l'architecture, centré sur le module décisionrie

Le module décisionnel développé dans le cadre de cette thése, p&tnde gérer le
probléme de la composition de comportements hétérogénes (de part leiorigines,
leurs complexités, leurs buts, leurs motivations, etc.). C'estune des contributions
propres de ce travail.

4.2 La composition de comportement

4.2.1 Hiérarchie a libre- ux, intéréts et limites

La Hiérarchie a libre- ux [Tyrrell 1993a] o re un certain nombre de carac-
téristiques intéressantes par rapport a ces problématiques :



4.2. La composition de comportement 95

Elle facilite l'intégration d'un ensemble de stimuli a divers niveaux de décom-
position des comportements.

Elle permet la décomposition de tous les comportements en actions éhen-
taires, et la propagation des niveaux d'activations.

Elle autorise la sélection de l'action au dernier niveau de décomposdn, ce
qui permet de sélectionner une action de compromis pouvant étre ud a
plusieurs comportements simultanément, y compris ceux peu pridtaires (pas
d'élagage).

Cependant ces caractéristiques ne sont pas su santes a répondre a n@esoins,
nous allons donc ajouter les caractéristiques suivantes :

Au lieu d'intégrer uniqguement des stimuli aux di érents niveaux de la dé-
composition, nous allons intégrer des comportements. lls pourront étréété-
rogénes et de complexités diverses.

Plutét que de nous restreindre a un mécanisme de sélection d'actisn nous
allons ajouter des capacités de plani cation au systeme.

Nous allons également enrichir le graphe comportemental en ajoutant des
relations entre comportements (et/ou, antécédence, etc.).

Ainsi, en partant d'un modeéle de décision classique, nous obtenons enarchi-
tecture décisionnelle entierement nouvelle.

4.2.2 Modication de la hiérarchie a libre ux

Les concepts développés par la hiérarchie a libre- ux vont donc seivde base a
un nouveau mécanisme de sélection du comportement. Dans une hiéraieha libre-
ux, les di érents réseaux d'activation sont générés lors du lancemat de la simula-
tion. Dans notre architecture, les sorties des modules de haut-neau ne peuvent pas
étre directement intégrées dans ces réseaux puisqu'elles ne spas connues a priori
(du point de vue du module décisionnel, les modules de haut-niai sont des boites
noires). Il est donc nécessaire de trouver un moyen de les connectlans les réseaux.
Cette intégration se fera via les propositions de haut-niveau, qui s@nt considérées
comme des entrées des réseaux d'activation, au méme titre que lesmsuli.

Par ailleurs, alors qu'une hiérarchie a libre- ux n'est capable quede sélectionner
le comportement le plus pertinent en fonction du contexte, notre pocessus déci-
sionnel devra étre capable de comparer des plans entre eux. Pour celmus allons
ajouter une étape supplémentaire au processus décisionnel d'uhérarchie a libre-
ux. Aprés la phase de décomposition des comportements en actions él@ntaires
et celle de propagation des utilités, nous allons rajouter une phase deoastruction
de plans (voir 4.5), et c'est les di érentes instanciations de ces plans qui seront
comparées les unes avec les autres.
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En ce qui concerne la complexité du graphe comportemental, ce n'estutine
modi cation mineure par rapport & une hiérarchie a libre- ux. Les li ens entre com-
portements seront pris en compte lors de la phase de construction ddam.

4.3 Processus décisionnel

Le processus décisionnel est complexe en raison de I'hétérogéndis compor-
tements proposés en entrée, mais en quoi consiste exactement leuveatsité ? lls
sont hétérogénes principalement en raison de la variété de leurs smas. Comme
di érents modules de haut-niveau peuvent étre intégrés dans I'achitecture, et que
ces modules fonctionnent sur des modeles di érents les uns desitres, les compor-
tements en sortie peuvent varier fortement. Ces di érences s)xpriment sur trois
points clefs :

Leur importance . Les modules de haut-niveau n'ont pas connaissance des
autres modules actifs, ni de leurs propositions de comportementsld n'ont
par ailleurs accés qu'a une petite partie du contexte global de l'agentdelle
pertinente par rapport a leurs compétences). lls ne peuvent doncas moduler
les priorités des comportements qu'ils envoient par rapport au contete. Un
module n‘ayant pas acces a la dangerosité d'une situation ne baisseraap
la priorité de ses propositions si I'agent est en danger de mort par exentg
Comment le module décisionnel doit interpréter les priorités reues ?

Leur complexité . La complexité d'un comportement est sa hauteur dans le
graphe comportemental, c'est-a-dire le nombre maximal de décompositian
qui existent entre ce comportement et les actions élémentaires que com-

posent. Plus un comportement possede une décompaosition importante lys

il est considéré comme complexe. Comment le module de décision daly

prendre pour comparer un comportement extrémement complexe, englaint

de nombreux sous-comportements eux-méme dépendants d'un certamombre

de sous-objectifs, et une action élémentaire ?

Leur objectifs . Les modules a la source des comportements s'intéressent a
des aspects tres di érents du comportement, et ne prennent en copte que
les informations pertinentes par rapport a leur expertise et leur @maine
de compétence. Deux comportements proposés par deux modules digmts
peuvent donc n‘avoir strictement aucun rapport I'un avec l'autre. Comment
la décision peut coupler des comportements que tout oppose ?

Ces trois problemes posés par la composition de comportement, seront tdélés
dans les trois sections suivantes. L'intégration des comportements &ite des di é-
rences d'importance des comportements, la décomposition s'occupkes di érences
de complexité, et la plani cation se préoccupe des objectifs desotportements.
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4.3.1 Intégration des comportements
4.3.1.1 Echelle de valeur

Le premier probléme auquel est confronté le module décisionnel ekt nécessité
d'intégrer dans un méme processus décisionnel des comportemertigtérogénes.
Avant méme de détailler plus en avant les comportements proposés pae$ modules
de haut-niveau, les di érentes maniéres de les décomposer, ete.module décisionnel
doit interpréter les priorités regues.

En e et, en plus de ne pas étre attentifs a I'ensemble des élémé&nconstituant
le contexte global de I'agent, les modules de haut-niveau ne partagent mée pas
une méme échelle de valeur. Les priorités doivent étre comprisesitee -1 et 1, avec
-1, et 1 respectivement un refus et une obligation d'adopter le compogment, et
0 une indi érence totale. Mais a quoi correspond 0,5? Aucune échell@'indique
a quoi correspondent les valeurs intermédiaires, ce qui aurait peria d'avoir un
minimum de cohérence au niveau des priorités.

Exemple: Soit deux modules de haut-niveauM; et M,. M1 étant un module
de gestion des motivations, etM, un module de gestion des émations. Si, quelque
soit la situation, M, envoie des propositions de comportements avec des priorités
supérieures a 0.7, et queM, ne propose que des comportements dotés de prio-
rités inférieures a 0.3, le comportement de l'agent ne sera pratiqueent jamais
in uencé par ses émotions. A l'inverse, siM; envoie toujours des propositions de
comportements avec des priorités inférieures a 0.3, et quel, ne propose que des
comportements dotés de priorités supérieures a 0.7, le comportemente I'agent
sera quasiment toujours provoqué par des émaotions, et non des motivatns.

Pourguoi ne pas instaurer une telle échelle ? Premiérement, riene l'interdit.
L'architecture étant générique, son premier objectif est de pouvoir s'adapter
a toute volonté du modélisateur, en vue de réaliser une simulation len pré-
cise. Il est donc tout-a-fait possible de créer une échelle de vale@a laquelle les
modules de haut-niveau peuvent faire référence a n de garder une céhence globale.

Exemple:
De 0a 0.2 ! priorité négligeable
De 0.2a0.4! priorité faible
De 0.4a0.6! prioritt moyenne
De 0.6 a0.8! priorité forte
De 0.8al! priorité absolue

Deuxiémement, cette échelle suppose un minimum de compréhdas inter-
modules. En e et, cela suppose que tous les modules sont capables teconnaitre
une situation ou une action mettant la vie de I'agent en jeu, ce qui modie fortement
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notre objectif initial, qui était de donner une liberté totale de modélisation pour
ces modules. Pour contrer ce probléme, il est possible d'interdh certaines plages de
valeurs a un module. Par exemple un module ne traitant pas de problées vitaux
ne pourrait pas utiliser les priorités supérieures a 0,9, ou inférigres a -0,9.

Mais il est important que ces mesures restent degptions de développement des
modules de haut-niveau. Car il est impossible de reporter cette ailrage dans le
c+ur décisionnel des agents. En e et, le module décisionnel estgtagé par tous
les agents, il doit étre objectif, et surtout ne contenir aucun élémat ad-hoc. Or la
cohésion des priorités est un probléme typiqguement subjectif,drtement dépendant
des objectifs de la simulation. Par exemple, une simulation peut pder sur le repé-
rage de comportements anormaux ou incohérents (entrainements de type&aurite,
ou jeux vidéos). Dans ce cas, la modélisation et la simulation de compaments
aberrants sera au c+ur méme des besoins du modélisateur. Toute régilon des
priorités doit donc se faire au niveau des modules proposant les comportents, ou
au niveau de l'individualité des agents.

En eet, une partie de l'arbitrage peut également se réaliser a traves les
importances relatives de chaque module. Dans la parti®.5 nous avons évoqué des
poids xes, mais rien n'empéche d'introduire des conditions.

Exemple : Soient un agent A, et deux modulesM; et M,. Notons pmax la
priorité la plus importante envoyée par M. Les poids Pds se calculent selon la
formule (il n'y a aucun lien entre les poids des deux modules) :

8 8
<N H . <N H
PAS(A LM 1) = 0:8 Sl.pmax < 08 et PASALMj) = 0:5 Sl.t> 2h
- 0.3 sinon - 0.7 sinon
De part la recherche de généricité de l'architecture, il ne faut ps poser d'hy-
pothéses trop contraignantes qui interdiraient certains types de shulations. Ce-
pendant le probléme reste posé : si les modéles utilisés ne sont pearrects, et
gue les agents n'agissent pas de maniere cohérente en raison de I'éifpndge des
modules de haut-niveau, que faire ? Il faut que le modélisateur soiinformé de ce
déséquilibre (un systéme qui corrigerait automatiquement ces eaurs pourrait étre
contre productif, le modélisateur doit rester maitre du fonctionnement des agents.
Le modélisateur peut ainsi corriger lui-méme les erreurs. Mais il erait cependant
intéressant de lui proposer un systeme automatisé d'équilibrage, aondition que
cela reste une option.

4.3.1.2 Une recherche de crédibilité

En prenant le contexte et l'individualité de I'agent en considération, le module
décisionnel a la charge de moduler les priorités brutes recues. Wi, la situation
courante (distance des lieux intéressants, temps nécessaire polaccomplissement
d'un comportement, plans et actions en cours, etc.) et les préférams de I'agent se-
ront intégrés dans le processus décisionnel. Les priorités initiament envoyées n'ont
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gu'un impact limité sur les priorités nales des di érentes opti ons de comportements
(les di érents plans).

Pour nir, il ne faut pas oublier que le comportement humain n'est pas pré-
visible. Dans une méme situation, deux personnes peuvent prendrdeux décisions
di érentes. De plus, imaginons une situation purement théorique dns laquelle deux
personnes rigoureusement identiques seraient appelées a preadme décision dans
I'exacte méme situation. Méme dans ce cas, leurs choix pourraient dérer, en rai-
son par exemple de leur humeur par exemple, ou des derniers événemis vécus. En
réalité, 'ensemble des paramétres entrant en compte dans un prossus décisionnel
humain est tellement important que nous n'avons nous-méme pas consgice de leur
nombre. Un observateur se retrouvant face a un comportement qu'il ne coprend
pas, ne le considérera pas forcément comme moins crédible qu'un coorfement
plus simple a expliquer (voir partie 6.4.3. L'objectif premier de I'architecture est
la simulation de comportements crédibles, et non une recherche abtimalité com-
portementale.

4.3.2 Décomposition des comportements
4.3.2.1 Propagation des niveaux d'activation

Le deuxiéme aspect problématique que rencontre le module décisioal est la
di érence de complexité des comportements en entrée. A n de résalre ces con its
nous réutilisons le principe de décomposition totale, proposé dans laiérarchie a
libre- ux, en les appliquant a ce nouveau probleme. Tous les comport®ments pro-
posés sont entierement décomposés via le graphe comportemental, jusau niveau
des actions élémentaires.

A partir du graphe comportemental complet, les comportement proposés par
les modules de haut-niveau sont activés, avec un niveau d'activatioproportionnel
a la priorité de la proposition. Ensuite, les di érents sous-compotements de ces
comportements seront activés, puis leurs sous-comportements, jgg'a ce que
I'ensemble des actions élémentaires pouvant intervenir dans un decomportements
proposeés en entrée soit activé (voir gure4.2).

Exemple : Dans le cas de la gure4.2, on peut prendre comme exemple que
la proposition P; propose le comportementC; "se nourrir". Ce comportement se
décompose en 2 sous-comportements distincts C, "se nourrir chez soi", etCj
"se nourrir au restaurant”. La priorité de C, est calculée a partir de celle deCy,
uniguement modulée par les préférences de I'agent (préfereitrester chez lui ou
aller au restaurant pour manger?). Par contre, la priorité de C3 est également
modi ée par la proposition de comportement P;. La priorit¢ de Cs prend donc
en compte les deux propositions de comportement (la maniere dont le s{eme
agrége les priorités est expliqué dans la section suivante). Au nieg des actions
élémentaires, les priorités des action#\; et A, sont directement calculées a partir
de celle deC,. Dans notre exemple on peut imaginer qué\; correspond a "préparer
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le repas"”, et A, "manger chez soi". Les priorités de\; et A, ne sont modi ées que
par la proposition P;. Par contre, I'action A3z "manger au restaurant”, est impactée
par les propositionsP; et P;.

Figure 4.2 Schéma de la propagation des niveaux d'activation

Cette décomposition prend en compte l'individualité de I'agent. En e et (voir
partie 3.5), les agents ont des préférences sur leurs modules actifs. Ainsrsqu'une
proposition de comportement est recue, sa priorité est immédiatenmg modi ée par
l'importance que l'agent accorde a ce module. De plus, les agents pest avoir des
préférences pour certains des comportements qu'ils peuvent ectuer. Donc la prio-
rité initiale du comportement proposé sera également impactée par Fitérét, I'envie,
gue l'agent a d'accomplir ce comportement. Qui plus est, si ce compogiment est
décomposable, l'agent a également des préférences sur I'ensembés dlécomposi-
tions possibles de ce comportement. La priorité de chaque sous-compenent sera
déterminée en fonction de la priorité du comportement parent, et parles préférences
de l'agent concernant ce sous-comportement. Et ainsi de suite jusgau niveau des
actions élémentaires.

Ainsi chaque action potentiellement utile pour un ou plusieurs des omporte-
ments proposés, possede une priorité prenant en compte I'ensemhles parametres
de la situation courante et de l'agent. Les di érences de complexité ds comporte-
ments en entrée sont donc invisibles, puisque, quels que soielgurs complexités,
tous les comportements sont décomposés en actions élémentaires.

4.3.2.2 Agrégation des priorités et des préférences

Lors de la phase de décomposition des propositions de comportement, les n
veaux de priorité sont propagés des comportements vers les actions. Lors @¢haque
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décomposition la priorité du sous-comportement prend en compte plusurs priorités
ou préférences : les priorités des comportementparents”, les préférences de l'agent
concernant le nouveau niveau de décomposition, la prise en compte desétents
critéres, etc.

Il est donc nécessaire de se poser la question de la fonction d'agrégatida ces
priorités et préférences.

4.3.2.3 Choix de la fonction d'agrégation

De nombreuses options sont possibles. Dans sa thédaujardin 2010a] propose
plusieurs fonctions d'agrégation des évaluations des di érentes motations (dans
son modéle, toutes les sources de comportement sont motivationnelles.es évalua-
tions étant dans R*, c'est dans cet espace que la fonction sera utilisée. La fonction
( x) retenue est la fonction produit, en raison de la présence d'un éiéent neutre
(x=1), d'un élément absorbant (x=0), de la capacité de la fonction a exprimer
l'attraction (x>1) et la répulsion (x<1), et de la simplicité de la f onction. Si cette
fonction est e ectivement intéressante, il nous semble qu'ellene respecte pas le
principe de "concurrence équilibrée entre comportements" éna@ par Tyrrell (voir
2.3.1), en accordant une trop grande importance a la revalorisation multi-objetifs
(un comportement utile & plusieurs modules obtient une priorité beaucoup trop
importante). De plus il nous semble intéressant de rester dans un &me intervalle
borné a n de garder une cohérence dans les priorités, c'est-a-dire gaed l'intervalle
] 1;1]avec -1 et 1 des priorités absolues (et donc impossible a atteindrelPasser
dans R* revient a ne plus avoir de priorité absolue, quelle que soit une porité p;
il existe une priorité p, plus importante, il est donc impossible de s'assurer qu'un
comportement sera immédiatement exécuté par un agent, ce qui limé l'intérét du
modele (puisque pour certaines simulations il peut étre utile davoir un module
de haut-niveau pouvant envoyer des comportement avec une priorité awlue, par
exemple des modules de scripts, ou de scénarisation).

Nos critéres de sélection de la fonction d'agrégation sont :
Existence d'un élément neutre.
Existence d'un élément absorbant.
Capacité a exprimer l'attraction et la répulsion.
Simplicité de la fonction.
Dé nition dans l'intervalle [-1,1].
Conservation de l'intervalle de départ.

A partir de ces critéres, nous choisissons la fonctiorsigmoide . C'est une
fonction trés classique, notamment couramment utilisée dans les réaux de
neurones en temps que fonction d'agrégation.

Dé nition : Une fonction sigmoideS(x) est dé nie par la formule :
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1

S(t) = 1T+e %

Par rapport a la fonction produit, la fonction sigmoide posséde deux avatages.
Premiérement, elle posséde des asymptotes dont les équations sgnt 0 et y = 1.
Il est simple de garder la préférence nale dans l'intervalle [0,1]et donc maintenir
une cohésion dans I'échelle des préférences. Deuxiemement,tdengente au point
d'in exion ( x = 0) a une pente de = 4. Grace au paramétre il devient donc facile
de garder le contréle du poids de la revalorisation multi objectifs. C'st-a-dire
gu'il devient possible de rendre les compromis entre comportemés plus ou moins
intéressant, en modi ant la valeur de

Figure 4.3 Exemples de fonctions sigmoides

4.3.2.4 Agrégation

Le mécanisme d'agrégation de préférence est simple. Les di érents c@msants
a agréger peuvent étre de deux types : soit une priorité d'un des congstements
de plus haut niveau (un méme comportement peut appartenir a plusiets compor-
tements de plus haut niveau), soit la préférence du comportementVoici le calcul
permettant de réaliser l'agrégation des préférences :

Soient py;:::; pn les n priorités des comportements de plus haut niveau dont le

comportement fait partie, avec p1  p; pour tout i, et P la préférence du compor-
tement.

On calcule Xinjtiai , tel que S(Xinitial ) = P1
Xiniial correspond donc a l'abscisse de la plus forte priorité recue.
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Ensuite on calculexsing tel que Xsinal = Xjnitia + P Lp+P

On modie cette abscisse en lui ajoutant toutes les priorités. Ains, chaque
priorité positive augmentera la priorité du comportement, et chaque priorité
négative la diminuera.

Une fois que l'abscisse nale a été calculée, on obtient la priorité rale grace au
calcul :
La priorité du comportement agrégeant I'ensemble des préférences eriorités

est : Prina = S(Xfinal )

De cette maniere toutes les priorités positives viendront s'ajougr a la priorité
initiale (p1) et indiquer une attraction, alors que les priorités négatives serontre-
tranchées, et indiqueront une répulsion. Quoi qu'il en soit, la piorité nale restera
comprise entre 0 et 1.

4.4 Caractéristiques du processus décisionnel

4.4.1 Fréquence de replani cation du processus décisionnel

La fréquence de replani cation est une caractéristique importante di processus
décisionnel. En e et, une fréquence trop importante est colteusen temps de calcul,
et peut étre contre-productive, par exemple si I'agent change d'a trop souvent.
A l'inverse, une fréquence trop faible limite la réactivité de lagent et le rend trop
rigide dans ses choix. Dans notre modéle, cette fréquence est paramable et dé-
pend du type de l'agent (voir partie 3.5). Elle peut ainsi étre adaptée en fonction
des besoins de I'application, ou des ressources disponibles. Cegdant elle est posi-
tionnée par défaut a une valeur de 1 seconde, car c'est I'ordre de grangiedu temps
de réaction humain. Ainsi, lorsqu'un événement se produit, les agesa y réagissent
(ou choisissent de ne pas y réagir) avec un temps de réaction proche delui d'un
humain réel.

4.4.2 Utilisation de la sémantique de l'environnement

Une des particularités du projet, est I'utilisation d'une sémantique de I'envi-
ronnement [Harkouken-Saiah 2012 Cette couche d'informations modi e forcément
la maniére dont les agents font leur choix. La sémantique de I'environement est
utilisée de trois maniéres di érentes par la décision.

Interrogative . C'est l'utilisation la plus courante. Le module décisionnel de-
mande a la sémantique quels lieux peuvent étre utiles a la réahsgion d'un

certain comportement. Ces lieux sont triés par ordre de pertinenceen fonc-
tion de l'individualité de l'agent. Ainsi, la décision peut ne trait er que les
options les plus intéressantes, sans perdre de temps a envisages gmssibili-
tés peu intéressantes.
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Réactive . Lorsqu'un agent ne sait pas comment utiliser un service de l'envi-
ronnement, il peut faire appel a la sémantique de I'environnemente maniere
réactive.

Pro active . La sémantique de I'environnement peut également proposer
d'elle-méme des informations aux agents. Pour ce faire, il faut que cemgents
s'inscrivent comme intéressés par un certain type de service.@nd un service
correspondant sera détecté dans son environnement proche, une nattion
lui sera envoyeée.

4.4.3 Criteres

Les critéres présentés dans la partie3.3.3 prennent toute leur importance au
niveau décisionnel. Les critéres qui auront été jugés pertinentsqur caractériser les
actions du modele sont pris en compte par le module décisionnel a n dpréciser les
choix de comportement.

Par défaut seuls deux critéres objectifs sont utilisés : le colt mogtaire et le
co(t temporel. Mais dans le processus décisionnel intervient égateent I'aversion
gue l'agent a envers les critéres utilisés (voir3.5), de méme que ses préférences
(qualité subjective des actions). Le contexte est également pris enompte.

Exemple: Soit A un agent cherchant a réaliser le comportementse nourrir". Ses
préférences peuvent pencher plutét pour l'action "manger au restaant” ou plutét
vers l'action "manger chez soi", mais les critéres rentrent égalemean compte. Ainsi
le colt respectif de chaque plan, ainsi que leur durée viennent naber les priorités
(a-t-il susamment d'argent pour aller au restaurant? A-t-il le temps d e préparer
le repas ? A-t-il le temps de manger dans un bon restaurant ou doit-il se caenter
d'une restauration rapide ?). De plus I'aversion de l'agent par rapporta ces critéres
joue un réle important (est-ce que l'agent a besoin de faire des éconorsi@ Est-il
dépensier ? Aime-t-il prendre son temps ?).

4.5 Algorithme décisionnel

Le processus décisionnel est abordé dans les parties précédentesus allons
présenter ici I'algorithme de principe de ce fonctionnement.
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Données :

Soit A un agent;

Soit Pr 'ensemble des propositions de comportements regue;

tant que simulation en cours faire

si tempsDeRe exion() alors

propagationPriorités(A, Pr);

construirePlan(A, Pr);

pour chaque Plan Pl faire

calculPreferencePlan(A, PI);

pour chaque Action Act dans PI faire
interrogerEnvironnement(A, act);

n

calculerinstanciationsPlan(Pl);

pour chaque Instanciation | dans PI faire
pour chaque Critere C faire

Noterlnstanciation(l,C);

n
choisirMeilleurelnstanciation(A, PI);

n
ChoisirNouveauPlan(A);

Algorithme 2 :  Algorithme de sélection de plan
avec

tempsDeRe exion  : une méthode qui retournevrai si lI'agent doit lancer
un processus décisionnel lors du pas de temps courant (voir.4.1).

propagationPriorités : une méthode qui propage l'ensemble des priorités
de toutes les propositions de comportement recues, en agrégeant a chaque
étape de la décomposition les di érentes sources tout en prenant erompte
I'individualité de l'agent. Voir partie 4.3.2.4

construirePlan  : une méthode qui construit I'ensemble des plans Pl permet-
tant d'accomplir I'ensemble des propositions de comportement Pr. Poucela

il est nécessaire de décomposer les comportements proposés grace au geaph
comportemental de toutes les maniéres possibles, tout en prenant emmpte

les éventuels liens entre actions.

calculPreferencePlan  : une méthode qui calcule une préférence moyenne
du plan a partir de I'ensemble des préférences des actions qui lermposent.

interrogerEnvironnement : une méthode qui utilise la sémantique de I'en-
vironnement (mode interrogatif) a n de récupérer les objets de I'ewvironne-
ment les plus pertinents pour réaliser le comportement désiré. €te méthode
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retourne les X objets les plus pertinents (X étant un paramétre modilable,
en fonction du type d'agent), classés par pertinence, en fonction deritéres
tels que le colt (prix de l'action), la distance, la di culté, etc . (plus de dé-
tails dans [Harkouken-Saiah 201}). Lors de la demande a I'environnement,
la décision communique des informations telles que les préférezxde l'agent,
a n que celui-ci puisse les prendre en compte dans ses calculs derfinence.
Ce pré-traitement est trés intéressant car il permet a la décigin de n'envisager
que les possibilités les plus pertinentes, au lieu de devoir leswisager toutes.

calculerinstanciationsPlan . cette méthode construit la totalité des ins-
tanciations de plan possibles a partir des objets retournés par la méthde
précédente. Comme les instanciations de plans sont constituées dieensemble
d'actions concrétes, il est important de limiter le nombre de possibités en-
visagées (X) an de maitriser I'explosion combinatoire (d'ou l'importance
d'étudier des objets/actions concrétes pertinentes).

Noterlnstanciation . cette méthode attribue une note a chaque instancia-
tion de plan. Cette note prend en compte divers paramétres, notammentes
criteres (voir partie 3.3.3) modulés par l'importance accordée a ces critéres
par l'agent.

choisirMeilleurelnstanciation . cette méthode sélectionne l'instanciation
de plan possédant la meilleure note. Toutes les autres instanciationse sont
plus considérées.

ChoisirNouveauPlan . le nouveau plan de l'agent est celui ayant la
meilleure instanciation. Un bonus d'inertie est accordé au plan en cows, ce
qui permet de prendre en compte les colts de changement de comportent,

et de limiter les problemes d'oscillation comportementale.

4.6 Exemple

An de clarier les choses, nous allons donner un exemple simplié dun
déroulement du processus décisionnel.

Exemple: Soit A un agent, au tempst d'une simulation. La gure 4.4 montre le
graphe décisionnel simpli € de l'agent, et les deux seules proposiins de comporte-
ment recues au temps t :"se nourrir" et "faire du shopping". La premiére proposition
est un comportement pouvant se réaliser de deux maniéres di érente soit I'agent
peut manger dans un restaurant, soit il peut manger dans un fast-food. Laeconde
proposition est directement une action élémentaire : "faire du shoping".

La premiére phase du processus décisionnel consiste a décomposey propo-
sitions regues et a propager les priorités des comportements jus@uix actions
élémentaires. Ici, la priorité P; de la premiére proposition est décomposée vers
les actions "manger au restaurant”, et "manger dans un "fast-food" en pnant en
compte les préférences de l'agent pour ces deux actions, ce qui abdutespec-
tivement aux priorité Pr et Pr. De la méme maniere, la préférence de l'agent
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pour l'action "faire du shopping" vient transformer P,, la priorité de la seconde
proposition, en Pc.

Figure 4.4 Représentation d'un graphe décisionnel simpli é, et des deuxpropo-
sitions de comportement entrantes

A n de réaliser ces deux propositions, l'agent a 4 plans di érents. Il peut
Soit "manger au restaurant”, puis "faire du shopping” (plan 1).
Soit "manger dans un fast-food", puis "faire du shopping" (plan 2).
Soit "faire du shopping", puis "manger au restaurant” (plan 3).

Soit "faire du shopping", puis "manger dans un fast-food" (plan 4).

Figure 4.5 Représentation schématique de l'agent et disposition des di éents
points d'intérét

A n d'instancier ces 4 plans, supposons que l'agent connaisse 2 lieuxiil per-
mettant de réaliser chacune de ces 3 actions (2 restaurant®; et R, ; 2 fast-food F;
et F»; et 2 magasinsM1 et M5), ce qui nous donne 4 instanciations pour chacun
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des plans, et donc 16 possibilités a comparer les unes aux autres. Lamisition des
lieux et de l'agent est indiquée dans la gure4.5.

Regardons ce qu'il se passe pour le premier plan. Les 4 instanciations guemier
plan sont :

L'agent peut décider d'aller d'abord a R1 puis a M; (instance 1).
L'agent peut décider d'aller d'abord a R; puis a M, (instance 2).
L'agent peut décider d'aller d'abord & R, puis a M; (instance 3).
L'agent peut décider d'aller d'abord a R, puis a M, (instance 4).

Pour chacune de ces instances, le module décisionnel va calculareunote, par
rapport aux di érents critéres des actions (uniguement temps et it monétaire
dans notre exemple). Lors de la comparaison des instances d'un méme plageul le
critere temporel sera utilisé, puisque toutes les instances cmgspondent aux mémes
actions, et donc au méme prix. Le choix se fera en fonction des distancparcourues
par I'agent pour aller de sa position actuelle jusqu'au restaurant, puisjusqu'au
magasin.

Seule l'instanciation ayant recu la meilleure note sera conserveet sera com-
parée aux 3 autres meilleures instanciations des 3 autres plans. Lors dette com-
paraison, seront prises en compte les priorités correspondantes aux 3tans (Pgr,
Pr, Pc) et les notes des instanciations en fonction des deux critéres (idés colts
peuvent changer, puisque I'agent peut réaliser le comportemernise nourrir" de deux
maniéres di érentes).

La meilleure instanciation sera conservée, et deviendra le plan coant.

En reprenant la disposition proposée dans la gure4.5, a priori les 3 meilleures
instanciations sont indiquées sur la gure4.6.

Figure 4.6 Trois instanciations de plans a priori pertinentes

Le magasinM 1 étant situé a coté du fast-foodF,, il semble intéressant de les
choisir toutes deux pour réaliser les actions. D'un autre c6té, le raaurant R; étant
proche de l'agent, il est également intéressant de s'y rendre imnaéatement. Le
choix entre ces trois plans peut se faire en fonction de la préféreaale I'agent entre
un restaurant et un fast-food, ou en fonction de son envie la plus fortese restaurer
ou faire du shopping. Mais il se peut tout-a-fait que dans cette situation l'agent
sélectionne une autre instanciation de plan que les trois proposées gp exemple
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s'il adore le restaurant R, et qu'il est prét a sacri er beaucoup de temps pour s'y
rendre).

4.7 Passage a I'échelle

Le processus décisionnel peut étre complexe, et gourmand en ressoes de cal-
cul. Dans certains cas, par exemple si la simulation nécessite lansillation d'un
grand nombre d'agents et que les ressources disponibles sont rarespéut étre né-
cessaire de simpli er ce processus an d'assurer le passage a I'étle. Nous avons
abordé cette problématique dans la partie3.5.8 en dé nissant la notion d'impor-
tance des agents. En fonction de l'importance d'un agent, il est possiklde simpli er
la complexité du processus décisionnel. Les points sur lesqudlest possible de jouer
sont les suivants :

La fréquence de replani cation . Rien n'oblige tous les agents a replani er
au méme rythme. La fréquence de base est dé nie par le type de I'agenais
il tout & fait possible de la diminuer pour les agents les moins importats.
En e et, une fréquence élevée permet aux agents d'étre fortementéactifs
et de prendre immédiatement en compte leurs perceptions. Mais sin agent
n'est pas visible par l'observateur, rallonger son temps de réaction g'st pas
génant.

La profondeur de la recherche d'instanciation de plan . Il s'agit du pa-
ramétre X de la méthode"interrogerEnvironnement" de I'algorithme décision-
nel, c'est-a-dire le nombre maximal d'objets di érents de I'environnement que
I'agent prendra en compte an de chercher la meilleure instanciaton d'une
action. En d'autres termes, il s'agit du nombre maximal d'actions concrées
que l'agent envisagera lorsqu'il cherchera a instancier un plan.

Exemple: Soit A un agent, qui cherche a se restaurer et a regarder un Im.
Supposons que seules les actions "manger au restaurant” et "aller au qima'
lui permettent d'accomplir ces objectifs. Avec X=5, I'agent prendra en compte
au maximum 5 restaurants et 5 cinémas de I'environnement, soi? 2 =50
instanciations de plan di érentes a comparer. Avec X=3, le nombre de ce
instanciations est de3? 2 =18.

Diminuer ainsi le nombre des possibilités étudiées diminue I'eacité des
comportements, puisque l'agent peut ne pas voir une combinaison, ou pass
a c6té d'un lieu permettant un compromis intéressant. Mais, étant domé que
la sémantique de I'environnement réalise un pré-traitement desnformations
avant d'indiquer a l'agent les lieux les plus pertinents, les corportements des
agents ne deviennent pas absurdes pour autant, et gardent une cohérengar
rapport a leurs criteres et préférences.

Instaurer un nombre maximal de propositions de comportements

par module de haut-niveau . Un autre moyen simple de réduire la com-
plexité du processus décisionnel est d'instaurer une limite € nombre de pro-
positions de comportement, que les modules de haut-niveau ont le dioil'en-
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voyer. A priori, les modules n'enverraient plus que les proposibns de com-
portements dotées des plus fortes priorités, les comportements geagents ne
seraient donc pas trop fortement touchés. Toutefois, les candidats deompro-
mis deviendraient plus rares.

Désactiver certains modules de haut-niveau . Une autre possibilité, un
peu plus agressive, est de désactiver certains modules de hautraau présents.
Dans notre cas, le module d'anticipation présenté dans le prochain elpitre
serait un candidat parfait.

En plus de ces alternatives, il est possible de mettre en place un &e type de
niveau de détails. En e et, si les options que nous venons de présamt permettent
de simpli er le "cerveau" dun agent, il est également réalisable d'agréger les cer-
veaux de plusieurs agents, a n qu'un seul et unique processus déonnel dicte la
conduite d'un groupe d'agents. Cette piste de recherche a été régmnent explorée
par [Navarro 2011, Navarro 20134, nous ne la développerons donc pas.

4.8 Conclusion

Nous venons de présenter le mécanisme au c+ur du modéle décisionn€lest
un mécanisme qui permet de produire le comportement des agents Wirels, a partir
d'un ensemble quelconque de modules de haut-niveau, pouvant étcveloppés par
des experts, sans connaissance du modele interne des agents. Le pestis déci-
sionnel integre des comportements hétérogénes, les décomposent eticas élémen-
taires, compare les di érents plans possibles menant a la réalisatiodes intentions
de l'agent, puis sélectionne celui qui répond le mieux, a la fois aulesoins de l'agent,
mais aussi a ses préférences, son individualité, ainsi qu'au contiex Ce module per-
met de répondre au probléme de la composition de comportements.

Nous avons également présenté les di érents parameétres du mécanispiels que
la fréquence de replani cation, le choix de la fonction d'agrégation degpréférences,
et la maniére dont est utilisée la sémantique de I'environnementNous avons en n
expligué l'algorithme décisionnel et donné un exemple de son foncthnement.

Ce sujet a fait I'objet de l'article [ Reynaud 2013.

4.9 Limitations et perspectives

La maniére dont sont gérées les connaissances n'est pas entierementisat
faisante. En eet, dans la version actuelle de l'architecture, c'st le module
d'environnement sémantique qui prend en charge les connaissancessdagents. Lors
de la phase d'instanciation de plan, c'est I'environnement qui indque a l'agent
guels sont les lieux dans lesquels il pourrait réaliser les actionsuq l'intéressent.
C'est donc l'environnement qui, en fonction du type de l'agent, déide quels sont
les lieux que l'agent pourrait connaitre. Cette gestion des connaissams pourrait
passer du cbOté agent. Une premiére maniére de procéder est de fairaemr a
chaque agent les lieux qu'il a déja visités, an de créer une colléon de lieux
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connus, qui, a terme, devrait lui permettre de se passer de l'app& la sémantique
de l'environnement. La liste des lieux connus initialement pourgait, elle, étre
dépendante du type de I'agent (un touriste connait moins de lieux quin habitant
du quartier), et de son inventaire (plans, guides, etc.).

Une autre perspective intéressante serait d'intégrer un mécaniserd'apprentis-
sage"par renforcement" [Sutton 1998 Kaelbling 1996 au module décisionnel. Cet
apprentissage se baserait sur le niveau d'insatisfaction de l'agent (vpidé nition
en 3.5.7). C'est en e et lui qui détermine la qualité intrinséque des comportements
de l'agent : meilleurs sont les comportements, plus le niveau d'iretisfaction a
tendance a diminuer, et inversement. Un agent agissant de maniére alézite
sans prendre en compte les propositions de comportement de ses moekilde
haut-niveau, devrait avoir tendance a voir son niveau d'insatisfaction augmenter
considérablement. Cet indice est donc parfait pour réaliser un appmtissage, centré
sur les poids des modules. Ainsi, lorsqu'un comportement est adoptde ou les
modules ayant proposé ce comportement seraient récompensés (augmesiin du
poids associé au module) ou sanctionnés (baisse du poids) en fonction epact
de ce comportement sur le niveau d'insatisfaction global de I'agent.
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5.1 Introduction

5.1.1 Contexte

Le processus de plani cation utilisé dans le mécanisme décisionnekt proche
d'une planication dynamique L'idée étant que, comme l'environnement est
dynamique, l'agent doit replani er son comportement trés réguliérement a n d'étre
réactif aux modi cations de son contexte. Plani er avec une grande pr&ision sur le
long terme n'est donc pas forcément utile. Les actions a court terme saédes plus
importantes puisque, une fois que ces actions auront été réalisée&tht interne
de l'agent et I'état du monde seront modi és, et les plans devront éte corrigés en
fonction de ces modi cations.

Cependant ce fonctionnement plonge l'agent dans l'instant présent, tene lui
permet pas de prévoir et de plani er sur le long terme. Or ces caractéstiques sont
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majeures dans le comportement humain ezzulo 200§). An de répondre a la
contrainte de crédibilité des comportements des agents, il est néssaire d'inclure
dans le processus décisionnel des capacités d'anticipation, quirpeettent a I'agent
de prendre en compte des prédictions lors de la phase de plani catiorll ne s'agit
pas forcément de plani er sur le trés long terme, mais de prendre emompte de
potentiels futurs événements dans une décision immédiate.

Une dé nition de l'anticipation qui correspond bien a nos objectifs eg : "Un
processus, ou comportement, qui ne dépend pas uniquement du passé du
présent, mais aussi de prédictions, attentes, ou croyances concemt le futur"
[Butz 2003b]. Nous complétons cette dé nition avec celle-ci : "une prédictionest
une représentation d'un événement futur particulier" [Pezzulo 2009h.

L'anticipation met en jeu des connaissances de la psychologie cognitivet e
des neurosciences. C'est un processus reconnu comme cognitif, cast peut-étre
l'un des plus importants. Par ailleurs, il est reconnu que l'anticipation intervient
dans de nombreux processus cognitifs di érentsButz 2007b]. L'intégration dans
l'architecture de ce type de processus a pour objectif d'améliorela qualité des
comportements des agents, c'est-a-dire améliorer la crédibiliténotre obijectif
principal, via une amélioration de I'e cacité des comportements.

Nous intégrons donc dans notre architecture un nouveau module de haut-ne¢au,
appelé module d'anticipation, qui permet de contrebalancer le cétééactif des agents
et de les rendre plus cognitifs. Ce module cognitif est la secondemtribution propre
de cette these.

5.1.2 Intérét

Aprés étude des travaux connexes, dans le domaine de l'anticipation poules
agents autonomes, il nous semble que la classi cation la plus pertinéa est celle
de [Butz 2007¢. Celle-ci indique qu'il en existe trois grands types : l'anticpation
de récompense, l'anticipation sensorielle, et I'anticipation d'éats. L'anticipation de
récompense étant la plus basique, puisqu'elle n'envisage que lests des actions.
L'anticipation sensorielle est plus intéressante, mais elle imptjue d'appliquer des
Itres sur les perceptions des agents, ce qui est peu intéressamtans notre cas.
En e et, une grande partie des perceptions des agents est centraliséet mise en
commun via lI'environnement (appliquer des ltres impliquerait de personnaliser
les perceptions des agents, et donc de perdre en généricité). La d&re est la
plus ambitieuse, puisque c'est la seule qui envisage et anticiples états futurs du
monde. C'est donc sur l'anticipation d'états que nous nous concentrams.

Les deux objectifs visés par l'ajout de capacités d'anticipation sontad crédibilité
des comportements et la généricité du modéle. En e et, si rajoutede I'anticipation
vise a augmenter laqualité des comportements, ce gain ne doit pas se faire au
détriment du caractéere générique de l'architecture. Il est donc inpératif que le
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module chargé de l'anticipation soit lui-aussi le plus générique et mdulaire possible.

Pour cette raison, des solutions permettant a I'agent d'anticiper a n d'éviter des

situations indésirables (Pavidsson 2003 ne sont pas souhaitables, et ceci pour
plusieurs raisons.

La premiére raison est liée au domaine d'application principal de ce gesrde
travaux : la robotique. En robotique les environnements manipulés estent la plupart
du temps assez simples, ce qui n'est pas toujours le cas dans des damtions multi-
agents (par exemple pour les simulations en environnement urbain de gnde taille).
Or, caractériser une situation dans un environnement complexe peuvite devenir
une tache délicate.

Par ailleurs, en raison de l'aspect générique de l'architecture et @ l'intégra-
tion de nombreuses théories di érentes, il n'est pas toujours posbie de caractériser
simplement un ensemble de situationsnon désirées" par la totalité des modules de
haut-niveau (ni méme pour une majorité d'entre eux). Les modules puvent avoir
des avis fortement divergents sur la désirabilité d'une situaton, voire ne pas avoir
d'avis du tout. Chercher & éviter des situations indésirables reiendrait donc a obli-
ger l'intégration dans chaque module de haut-niveau d'un mécanisme deotation
des situations, un processus forcément lourd et compliqué a metren place.

Dernierement, cet objectif ne nous semble pas assez ambitieux. Pa@uoi se
restreindre a éviter certaines situations, alors que Il'on pourrait @ercher tout
simplement & améliorer le comportement des agents, sans aucune autrestriction ?
Notre modéle a une particularité trés intéressante pour cela : le neau d'insatis-
faction, directement calculé a partir des propositions de comportemit. Ce niveau
est parfait comme valeur & minimiser, car il permet de maniére trés imple de
noter la qualité d'un comportement. Plus un comportement contribue a diminuer
la degré d'insatisfaction d'un agent, meilleur il est. Plutdt que de nous intéresser
aux situations dans lesquelles l'agent peut se retrouver, on se conded sur ses
comportements.

Ce nouveau module trouvera sa place parmi les autres modules de haniveau,
c'est-a-dire qu'il sera un module comportemental comme n'importequel autre (voir
gure 5.1).

5.2 Un besoin de modéles

5.2.1 Construire les prédictions

A n d'anticiper, un agent a besoin de réaliser des prédictions. C'es grace a
ces prédictions que l'agent peut s'attendre a la réalisation d'évéaments futurs, et
agir au préalable en ayant conscience de cela. Ces prédictions peuvedite de deux
types : internes ou externes. Une prédiction interne correspond ane prévision de
I'évolution d'un état interne a I'agent. Cet état interne peut concerner son inventaire,
c'est-a-dire une caractéristique de l'agent lui-méme, ou son insatfaction, c'est-
a-dire une caractéristique interne a ses modules de haut-nivealJne prédiction
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Figure 5.1 Schéma de l'intégration du module d'anticipation dans I'architecture

Figure 5.2 Schéma haut-niveau du module d'anticipation

externe concerne un futur état du monde. La gure 5.2 donne un apercu de haut-
niveau du fonctionnement du module d'anticipation.
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5.2.2 Quels modeles?

Une prédiction ne peut se construire qu'a partir de modéles. Di éents modéles
entrent en considération ici :

Un modeéle du monde, pour les prédictions externes.

Un modele des actions, nécessaire pour que l'agent sache comment sesoast
vont modi er I'environnement.

Un modéle de chaque module de haut-niveau, pour réaliser des prétans
internes sur ses futures insatisfactions.

Les deux premiers modéles (modele du monde et des actions) sont gré
classiques Davidsson 1994, et sont souvent considérés comme un seul modéle
(World Model). Par contre les autres modéles, ceux correspondants aux di érents
modules de haut-niveau, sont une nouveauté. En e et, rares sont les ahitectures
prévoyant l'intégration de modules comportementaux divers, et cesarchitectures
n'intégrent pas de capacités d'anticipation. L'idée d'utiliser a la fois des modules
de haut-niveau quelconque et un modele de ces modules servant aaliéer des
prédictions est donc une innovation importante.

De plus, dans le chapitre précédent nous avons vu que notre méthodie pla-
ni cation est dynamique, et qu'elle n'est pas faite pour prévoir un comportement
sur le long terme. C'est pourquoi nous rajoutons un dernier modéle un modeéle de
la décision. Il permettra a I'agent de faire des prédictions sur s& futurs choix de
comportements. Ainsi il sera capable, sans plani cation sur le long teme, de faire
des prédictions sur ses futures actions.

Ces modéles font partie des connaissances de I'agent. Nous ne détaitles pas ici
les langages de représentation utilisés, puisqu'ils sont relatifs aumodéles utilisés.
Tous ces modéles ne sont accessibles que par le module d'anticiati

5.2.2.1 Modéle du monde

Le modéle le plus couramment utilisé pour réaliser des prédictionsst le modéle
du monde Davidsson 1994. En e et, grace a une représentation modélisée de son
environnement, un agent est capable de prévoir a l'avance des événents, des
changements d'états, etc.

Ces prédictions sont primordiales car elles permettent d'éviterdes comporte-
ments aberrants, comme un agent plani ant de partir pour un rendez-vousau mo-
ment méme ou il devrait déja y étre (ne pas prendre en compte une dstation du
temps de trajet nécessaire), ou un automobiliste refusant de faireel plein d'essence
tant qu'il en reste dans le réservoir (ne pas prendre en compte la c@mmation
d'essence nécessaire pour aller faire le plein). Elles permetieaux agents de pré-
voir le temps de trajet d'un point A a un point B, ce qui leur permet d'espérer
arriver a I'heure au travail, ou & un rendez-vous.
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Ces prédictions couramment e ectuées par des humains se font natuitement,
sans que nous ayons réellement conscience de réaliser des prédicd. Cependant,
pour qu'un agent puisse anticiper, méme des événements paraissanviéents,
il est indispensable que ces événements soient mentionnés dares hodele de
I'environnement.

Ce modele peut étre capable d'exprimer, par exemple :

Des probabilités d'apparition d'événements conditionnées par I'hare de la
simulation ou par le déclenchement d'autres événements.

Des faits généraux sur le monde (lieux, horaires d'ouverture, condibns mé-
téo, etc.).
Des approximations de temps de trajet.

Exemple: Probabilité de pluie un jour donné, en fonction des conditions clima-
tiques : 20%.
Les horaires d'ouverture typiques d'un magasin quelconque sont de 9h a 19h

Dans nos simulations, nous nous concentrons sur les estimations de temple
trajet, car ce sont les prédictions les plus souvent utilisées : &haque fois qu'un
agent veut se rendre quelque part, il est pertinent qu'il ait une dée, méme ap-
proximative, du temps que cela va lui demander. Comme notre contee applicatif
est la simulation urbaine, les actions des agents ont tendance a étre assez haut
niveau (manger, travailler, faire du shopping). Contrairement a d'autres types de
simulation plus centrées sur le comportement détaillé des agents (i auraient des
actions élémentaires plus bas niveau), nous nous intéressons plusaadohésion glo-
bale des comportements. Ceci expliqgue que nos actions sont plutét longs, et peu
d'actions peuvent se réaliser au méme endroit. Deés qu'un agent se gatte dans le
futur, méme a court terme (2 a 3 actions dans le futur), cette projetion I'améne
quasiment toujours a se déplacer mentalement dans la ville, et donc étre capable
de prévoir un temps de trajet. Pour ce faire, nous avons pris le partide la simpli-
cité, et nous calculons une estimation de temps de trajet a pied graca la formule
suivante :

EstimationT empsDeTrajet = VitesseAgent dy

Avec V itesseAgent la vitesse de référence utilisée par le module de navigation
(c'est un paramétre interne a l'agent), et dy la distance de Manhattan entre le
point de départ et le point d'arrivée.

Rappel: La distance de Manhattandy, entre deux points A et B de coordonnées
respectives K a; Ya) et (Xg; Yg) est la distance associée a la norme A, c'est-a-dire :
dv = jXs Xaj+]jYs Ya]

Nous avons choisi cette distance plutdt qu'une autre car, bien que lergjet d'un
agent soit, a Paris, quasiment toujours plus court que cette distanceglle permet
de prendre en compte le temps perdu lors des diverses traversede chaussées, et
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semble donc un compromis intéressant.

Les autres connaissances liées au modele du monde sont moins critiques
rapport aux prédictions des agents, et une grande partie de ces connaissas peut
étre apprise (voir 5.2.4).

5.2.2.2 Modeles des actions

Le modéle des actions indique les connaissances, que l'agent posséde les
e ets des actions qui peuvent avoir lieu dans la simulation. Ces conaissances
peuvent porter sur n'importe quelles caractéristiques de l'actdbn : durée, e ets,
etc. Il est possible de considérer le modéle des actions comme faisgrartie du
modeéle du monde, mais comme cette partie est bien distincte, et coespond a
des notations et connaissances trés spéci ques, nous l'avons sépacdke modeéle du
monde.

Exemple: L'action "retirer de I'argent” permet d'augmenter la variable d'inven-
taire "argent liquide".
Acheter une boisson dans un distributeur codte 1 euro.

Ce modéle est absolument crucial dans le but de réaliser des prétdans, en
e et les actions sont le principal vecteur des modi cations tant internes a l'agent,
gu'externes. Sans un modéle des actions, un minimum précis et cqiet, l'agent ne
pourra aucunement prévoir I'évolution de son état interne ni de I'état de monde.
Or il se trouve que dans le cadre de nos simulations, le modéle d'actiontilisé
reste assez incertain (voir3.3.2) : les durées et les colts monétaires sont tirées
aléatoirement dans une fourchette assez grande. Nous avons donc décidédianer
directement aux agents le modéle d'actions véritablement utilisédans la simulation,
plutét que d'en faire un modéle. Nous garantissons donc une bonne préms,
tout en gardant une forte composante aléatoire. Ce fonctionnement est, a |pori,
réaliste, puisqu'il imite la maniére de fonctionner des humains.Nous sommes en
e et capables, quelle que soit I'action, de donner une fourchette ddemps et de
prix pour la réalisation de cette action.

Ces deux premiers modéles sont des modéles externes, qui caneat I'environ-
nement. Les deux suivants sont internes, et concernent directeant l'agent.

5.2.2.3 Modéles des modules de haut-niveau

Chaque module de haut-niveau peut étre modélisé de maniére a ce gllagent
puisse formuler des prédictions concernant les futures proposins de comporte-
ments que ces modules enverront, ainsi que sur leurs niveaux diatisfaction res-
pectifs.
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Les modules de haut-niveau sont des boites noires du point de vue du role
décisionnel de I'agent. Aucun détail de leur activité interne n'est connu. A n que la
décision soit capable de prédire leur fonctionnement, il est nécesaire de lui fournir
des modeéles ressemblants. Notons que l'objectif de ces modéles de décrire
I'évolution des propositions de comportement, et pas de modéliser leéritable
fonctionnement interne du modele. C'est le méme genre d'objedtique celui de nos
agents, qui est d'exhiber des comportements crédibles otd'avoir I'air intelligent”,
et pas d'imiter le fonctionnement interne du cerveau humain.

Exemple d'informations données an de modéliser un module motivonnel :
Le module motivationnel propose toujours le comportement "se nourrir".
La priorité de cette proposition augmente de 0.2 toutes les heures.

Mais cette modélisation ne serait pas compléte si elle n'était pas capdd de
prendre en compte correctement les événements de la simulatiorEn e et, le
modele des actions présenté précédemment est loin d'étre compleuisque chaque
action peut avoir des e ets extrémement di érents sur chacun desmodules actifs
d'un agent (voir 3.4.2.2. Il en va de méme pour les di érents événements pouvant
intervenir.

Exemple: Une explosion peut augmenter la peur pour un module d'émotions,
mais peut provoquer un comportement trés précis pour un module mnant en
charge le comportement des policiers.

Le role de toute une partie des modéles des modules de haut-niveauaalonc
de modéliser les impacts des divers événements.

Exemple : L'action "manger au restaurant” réinitialise a 0 la priorité de la
proposition de comportement "se nourrir* du module motivationnel.

Dans le cas de nos simulations, 3 modules de haut-niveau doivent étreadéli-
sés. Les modules d'emploi du temps et d'instinct sont tellemensimples, que nous
avons choisi de prendre le modeéle véritablement utilisé dans lairaulation comme
référence. Par contre nous avons jugé que le module de motivation pouvaétre
simpli €, en supprimant les variables internes du modéle. Ainsiseules les variables
de motivations sont prises en compte. Le modéle est imparfait, mais sar@cision
su sante pour ['utilisation qui en est faite.

5.2.2.4 Modele de la décision

En plus de ces modéles, nous considérons également un modéle du medle dé-
cision, qui est capable, a partir d'un état futur (a la fois interne et externe) anticipé,
de prédire le plan préféré, et donc la prochaine action de I'agent. Cenodéle peut
ainsi étre utilisé plusieurs fois de suite a n de prédire un enchinement d'actions.
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Ce modéle est le plus sensible. En e et, c'est celui devant mailiser le module le
plus complexe, et celui prenant en compte le plus de paramétres. €st donc le mo-
dele le plus vulnérable face aux imprécisions de modélisation.Le rdale décisionnel
étant au c+ur de l'architecture, sa modélisation est donc particulierement délicate :
le modéliser grossiérement interdirait toute projection viable dans le futur (en tout
cas plus loin que la n de l'action en cours). De plus le module déciennel est
su samment complexe pour que sa modélisation soit un travail long et @mplexe.

C'est pourquoi, dans le cadre de nos simulations, nous avons utilisé lmodule
décisionnel comme simulateur de lui-méme. C'est-a-dire que logsie I'agent réalise
des prédictions sur ses futurs choix de comportement, il se sertdmodéle décisionnel
véritablement utilisé, et l'applique a une situation virtuelle anticipée. La qualité
des prédictions est donc excellente, au prix d'un colt en ressoues de calcul élevé,
puisque les calculs ne sont pas simpli és. La question de l'e cacié de ce modele
par rapport a sa complexité sera posée dans le chapitre des évaluations des
expérimentations (section6.4.1.7).

5.2.3 Comment obtenir ces modeéles ?

Dans une premiéere approche, le moyen le plus simple de fournir samodeéles a
l'agent est de les faire développer par le modélisateur. Un des prifgaux avantages
de fonctionner de la sorte est que le modélisateur est maitre de lauglité de ses
modeles, et peut donc maitriser leur complexité. |l peut égalemenchoisir le type
de réalisme recherché. Par exemple, il est possible de fournir awgents un modéle
réaliste du monde. Mais il est souvent plus intéressant de leur founir un modéle
réaliste des connaissances des habitants de la ville.

Exemple : Imaginons une simulation cherchant & montrer I'impact de travaux
sur une voie de circulation entrainant le blocage d'une rue. Le modeldu monde, par
rapport a la situation "normale" est modi é de telle sorte que la rue en question ne
soit plus accessible par les véhicules. Cependant, si les agents amte connaissance
du monde parfaite, ils vont tous plani er des chemins n'empruntant pas cette rue,
et I'impact simulé des travaux sur la circulation ne sera pas du toutcorrect.

Par contre, si le modélisateur leur fournit un modéle de connaissamcréaliste
pour des habitants de la ville, seuls les habitants du quartier aurontconnaissance
de ces travaux. Une partie des agents va donc potentiellement plani eun chemin
passant par cette rue pour aller travailler, et devront replani er une fois leurs
connaissances mises a jour. Le tra ¢ simulé, notamment aux alentours desavaux,
sera plus proche de la réalité.

Notons que si les modéles d'actions, d'environnement et de décisisont tou-
jours modélisables, ce n'est pas forcément le cas de tous les modutie haut-niveau.
En e et, rappelons que ces modules peuvent représenter n'impte quel mécanisme
de proposition de comportement. Il est possible par exemple de créen module de
haut-niveau entierement aléatoire. Sans aller jusque la, de nombreugrocessus cog-
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nitifs sont extrémement complexes, voire impossibles, a anticigr (I'état émotionnel
ou les envies subites en sont des exemples). Dans ce cas, il estieageable de ne
pas essayer d'anticiper ce genre de comportement et de ne pas fourrdrl'agent
le modéle correspondant. L'agent sera donc incapable d'anticiper ceatns types de
comportement, tout comme nous le sommes.

5.2.4 Apprentissage des modeles

Une extension particulierement intéressante, mais non développédans le cadre
de cette thése, est de réaliser un apprentissage sur ces modele®pprentissage
pouvant se réaliser a partir d'un modéle fourni en entrée, ou a partirde rien. Grace
a des processus d'apprentissages avec boucle de rétroaction, il esissible d'a ner
les modeéles existants, de réduire les marges d'erreur et de caleu des degrés de
con ance. En e et, dans tous ces apprentissage, la gestion d'un degré deon ance
est trés importante. Ce degré augmenterait avec le nombre de prédictns concor-
dantes, et diminuerait avec celles ne concordant pas (pour nir par éminer la
prédiction si la con ance est trop faible).

5.2.4.1 Modéle du monde

Il est possible de suivre la piste de recherche proposée p&dpdepuy 2007, qui
permet, a partir de I'étude d'une liste d'événements, d'inféer des relations entre
ces événements. L'idée serait ici plutbt un apprentissage hors lign@vec étude du
déroulement de plusieurs journées. Dans un premier temps il sgit possible de
se concentrer sur la recherche de lien temporels entre événent® que ce soit un
lien entre I'apparition d'un événement et I'heure de la journée,ou des liens entre
événements.

Exemple: Le magasin M ferme tous les soirs a 20h.
L'événement A se produit toujours entre 20 et 30 minutes aprés I'événemenB .

En ce qui concerne les temps approximatifs de trajet entre 2 poird, plusieurs
possibilités sont envisageables. Une option intéressante serait d'eyistrer tous les
trajets e ectués par l'agent, ainsi que le temps ayant été nécessa. A partir de
cette base de connaissances, il faudrait ensuite essayer d'extraiune relation entre
distance et temps. Plusieurs fonctions de calcul de la distance peoant étre testées
(distance euclidienne, distance de Manhattan, etc.). Si aucune tation n'est trouvée,
cela signi e que l'apprentissage des temps de trajet nécessirdes capacités de
recherche de chemin, ce qui est une option envisageable, mais colseu

5.2.4.2 Modéle des actions

En ce qui concerne le modéle des actions, l'apprentissage est plumple a réa-
liser, méme en partant d'un modeéle vierge. En e et, dans une mémeiulation, les
actions ont a priori toujours les mémes e ets, a quelques variations p&s. Il sut
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donc d'enregistrer I'ensemble des e ets d'une action, et de condérer que la répar-
tition des observations est celle des e ets de l'action. Le modeéle apjs s'a nera
donc de lui-méme, jusqu'a devenir extrémement proche du mode véritablement
utilisé dans la simulation au bout d'un nombre su sant d'observations.

Cependant, si le modéle appris ne converge pas, c'est que le modéles ac-
tions véritablement utilisé dans la simulation, prend en compte de probabilités
d'échec, ou des variations d'e ets en fonction de facteurs internes I'agent ou de
facteurs relatif & I'environnement. Dans ce cas, I'apprentissage déent beaucoup
plus complexe, voire impossible, puisque l'agent doit prendre enanpte de nom-
breux paramétres, dont certains peuvent lui étre impossibles a camitre (les agents
n'‘ont pas une connaissance parfaite du monde).

5.2.4.3 Modeéle des modules de haut-niveau

Le probleme de l'apprentissage de la modélisation des modules de haniveau
est la méconnaissance totale des théories utilisées. Sans apport ialtde connais-
sances, il est trés dicile d'apprendre ces modeles, puisque'dtat "complet” du
monde doit étre pris en compte et que la processus d'anticipation ' a pas ac-
ces. Des processus d'apprentissages non-supervisés pourraieahder des résultats
exploitables.

5.3 La plani cation par anticipation

Grace aux modéles présentés précédemment, un agent doté du modu@&nti-
cipation est capable de prédire I'état du monde, ainsi que son propre ét interne
a un moment donné du futur. A partir de ces prédictions, il est capabé d'utiliser
son modéle de la décision pour prédire le comportement qu'il séldonnerait dans
ces conditions. Et ce processus est répétable, avec une perte peécision, et une
augmentation de l'incertitude (liée a l'imperfection des modéles utilisés) a chaque
pas dans le futur anticipé.

Nous appelons ce processydani cation par anticipation , puisqu'il permet
a l'agent d'anticiper le déroulement de son plan courant, et d'élaboremune meilleure
stratégie. C'est-a-dire un plan intéressant a appliquer immédiatenent, pour de fu-
tures raisons. La qualité d'un plan dépend directement du niveau dhsatisfaction de
l'agent a son issue, si un plan permet d'atteindre un meilleur nivau de satisfaction,
alors il est préférable.

5.3.1 Algorithme

Le processus de plani cation par anticipation que nous avons développése
inspiré de travaux classiques [Pavidsson 1994 Doniec 2008, mais utilise les par-
ticularités de notre systéme décisionnel, en particulier le sygéme de propositions
de comportement. Par ailleurs, I'utilisation de modéles des modds de haut-niveau
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donne a l'algorithme de l'anticipation une forme entierement nouvele. Cet algo-
rithme est décrit ci-dessous :

Données : Soit A un agent;

Soit t; I'neure exacte de la simulation;

Soit t = tg;

tant que ConditionArrét est fausse faire
PrédictionActionSuivante(A,t);
PrédictionFinAction(A,t);
PrédictionEtatsFutur(A,t);
PrédictionFuturesPropositionsComportements(A,t);
RechercheMeilleurPlan() ;

Algorithme 3 :  Algorithme de plani cation par anticipation
avec :

PrédictionActionSuivante(A,t) . si t est égal at. (c'est-a-dire si c'est la
premiére itération de l'algorithme), la méthode renvoie l'action couante de
l'agent A, au temps t. Sinon, si t > tc, la méthode utilise le modéle de la
décision pour déterminer quelle action devrait étre sélectionnégar le mo-
dule décisionnel véritablement utilisé dans la simulation, pour un état global
du monde tel que déterminé par la méthode PrédictionEtatsFutur, et des
propositions de comportements calculées par la méthode Prédictionfures-
PropositionsComportements. L'action retournée est notée a.

PrédictionFinAction(A,t) . cette méthode utilise le modéle des actions
pour calculer une estimation du temps restantt, avant que l'action a se
termine. La méthode met a jour t : t = t+ t;.

PrédictionEtatsFutur(A,t) . cette méthode utilise le modéle de I'environ-
nement pour calculer I'état futur de I'environnement (probabilit é d'occur-
rence des événements, etc.). Elle utilise également le modéles actions an
de prendre en compte les e ets de l'action a. Les di érents modéleinternes
sont également utilisés pour mettre a jour les états internes des ntules de
haut-niveau de l'agent. Cette méthode réalise donc une prédictionig I'état
global du monde a l'instant t.

PrédictionFuturesPropositionsComportements(A,t) . cette méthode
va prendre en entrée l'état global du monde prédit par la méthode préé-
dente, et va utiliser les di érents modeles des modules de hatniveau pour
prédire les propositions de comportements que ces modules feraiefans ces
conditions. De plus, cette méthode permet d'estimerl, l'insatisfaction de
agent A au temps t (voir 3.5.7).

RechercheMeilleurPlan() : I'agent a été capable d'e ectuer une prédiction
de sa future insatisfactionl, au temps t dans le futur. La méthode Recherche-
MeilleurPlan, va essayer de chercher un plan (i.e. une combinai® d'action)
qui permettrait d'obtenir une meilleure future satisfaction. Si un tel plan est
trouvé, il est envoyé au module décisionnel sous forme d'une propadisin de
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comportement, dont la priorité dépend a la fois dudegré de conance |,
ainsi que del'importance de ce gain (voir partie 5.3.4

La condition d'arrét  sera discutée dans la parties.3.2
La gure 5.3 montre le fonctionnement du module d'anticipation.

Figure 5.3 Schéma du fonctionnement du module d'anticipation

5.3.2 Condition d'arrét : I'horizon temporel

Le processus de la plani cation par anticipation est colteux. Il fait intervenir
un certain nombre de modéles, et notamment le modéle de la décisiofqui
dans notre cas est le module de décision lui-méme). Chaque itératiode cet
algorithme est donc codteux, a la fois en ressource et en temps. Par a@ilrs, plus
l'agent va essayer d'anticiper sur le long terme, c'est-a-dire plis il va itérer le
processus, plus la précision des prédictions sera faible. Qielque soit la qualité
intrinséque des di érents modéles, plus I'horizon temporel anicipé est grand, plus
les erreurs de prédictions seront importantes. La question de la calition d'arrét
du processus est donc primordiale. S'arréter trop tét revient a ne ien anticiper,
et donc ne rien pouvoir prévoir sur le long terme, et s'arréter trop tard revient
a consommer énormément de ressources pour un résultat potentiellemt inutile,
voire contre-productif. En e et, si les erreurs de prédictions sont su samment
importantes, le module d'anticipation pourrait détecter un plan qu'il jugerait, a
tort, comme meilleur que le plan initial.

Di érentes possibilités sont envisageables pour gérer cette conddn d'arrét. La
plus naturelle est peut-étre une simple durée : les agents essay d'anticiper sur
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une durée déterminée a l'avance, au dela de laquelle on considéngeqes résultats ne
sont plus assez valables pour étre pris en compte. Cette durée peétre déterminée
de plusieurs manieres : en fonction des ressources disponibles, wombre d'agents
simulés, ou aprés avoir réalisé des tests de la qualité des prédmts en fonction de
la durée anticipée.

Une autre condition d'arrét naturelle serait un nombre d'itérations maximum,
c'est-a-dire un nombre maximum d'actions anticipées dans le futur ¢haque itéra-
tion de l'algorithme permet a l'agent de se projeter"une action plus loin" dans le
futur). En e et, les erreurs de prédictions les plus dommageable@our le processus
de plani cation par anticipation sont celles concernant la prédiction de la future
action. En e et, une légére erreur dans une variable d'inventaire, oudans la date
de déclenchement d'un événement ne provoque pas une grande digence de pré-
diction. Par contre la moindre erreur dans la prédiction de la proctaine action peut
causer une divergence trés importance entre les prédictions etéalité" de la simu-
lation. Limiter le nombre maximal de prédictions de ce type permet déviter des
erreurs trop lourdes.

D'autres types de critéres d'arrét sont possibles, en fonction dedesoins et
caractéristiques de la simulation. La durée moyenne des actions eglar exemple
déterminante quant a cette condition d'arrét, tout comme la précision des di érents
modeles utilisés (inutile de chercher a anticiper loin avec demodéles trés simpli és).

Dans le cas de nos simulations, nous préférerons une condition d'arréabée sur
un nombre maximal d'itération, a n de maitriser le nombre d'appels au modele de
la décision. La majorité de nos actions ont une durée assez courte. Dan&dtres
scénarios avec des actions plus longues, ou dont la durée est beaucoupsplariable,
il pourrait étre intéressant de choisir un autre critére, voire une combinaison de
plusieurs criteres.

5.3.3 Fréquence de la plani cation par anticipation

Si la question de I'horizon est intéressante, celle de la fréquer de lancement du
processus doit également étre posée. Ici encore, une fréquencepifaible risquerait
de ne pas détecter un certain nombre de comportements intéressantalors qu'une
fréquence trop importante serait contre-performante (détection pusieurs fois du
méme comportement).

Pour les mémes raisons que précédemment, cette fréquence ne péuwe donnée,
ni calculée a l'avance. Elle est subjective, et dépend de la simation, du nombre
d'agents simulés, etc. Cela signi e que le module d'anticipation & va pas forcément
relancer un processus d'anticipation lors de chaque nouveau processdécisionnel.
Les processus d'anticipation ont lieu de maniére asynchrone par rapporaux pro-
cessus décisionnels, et les propositions de comportements détes sont reproposées
tant qu'un nouveau processus d'anticipation n'a pas eu lieu (ou que lecomporte-
ment en question a été terming).
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Figure 5.4 Graphique présentant la fréquence de la plani cation par anticipation
par rapport a celle de replani cation du module décisionnel et celled'un pas de
temps.

La gure 5.4 présente la fréequence de la plani cation par anticipation que nous
avons choisie par rapport a celle de replani cation du module décisionel (voir
section 4.4.1), et celle d'un pas de temps.

Dans I'ensemble des simulations que nous avons réalisées, la dudden pas de
temps a été xée a 50 ms, celle de replani cation du processus dégonnel a été xée
a 1 seconde (car la vitesse de réaction d'un humain est de I'ordre da lseconde),
et la vitesse de plani cation du processus d'anticipation a été xée a 10 secondes
(voir la section 6.4.1.2 pour une description des évaluations ayant mené a ce choix
de fréquence).

5.3.4 Les propositions de comportement anticipées
5.3.4.1 Envoi de propositions

Le processus décrit dans la parties.3.1 permet de détecter des comportements
utiles immédiatement, pour des raisons détectables uniqguementahs le futur. Le
critere permettant la comparaison entre l'intérét de plusieurs @mportements est le
niveau d'insatisfaction. Si I'adoption d'un autre comportement permet d'atteindre
un meilleur niveau de satisfaction, alors cet autre comportement est gférable.

Lorsqu'un tel comportement est détecté par le processus de planiation par
anticipation, le module d'anticipation doit le communiquer au module décisionnel,
a n qu'il soit pris en compte dans le processus décisionnel immeédi.
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5.3.4.2 Poids de ces propositions

Les propositions envoyées par le module d'anticipation sont des propdsins
de comportement au méme titre que toutes les autres : il n'y a pas de radon de
leur attribuer un poids plus important, a cause de leur origine plus“cognitive".
Comme tous les autres modules de haut-niveau, le module d'anticipain est doté
d'un poids qui modi e toutes les propositions de comportements sortates, et qui
représente l'intérét que l'agent porte a ce module. Ainsi il est pssible de modéliser
des agents trés prévoyants, prétant une grande attention aux propositios de leur
module cognitif, et d'autres agents beaucoup plus insouciants, qui ontendance a
ne pas vraiment les prendre en considération.

Par ailleurs, la priorité de ces propositions de comportements dépehdu gain
espéré de satisfaction, c'est-a-dire de la di érence entre la siffaction estimée si
'agent exécute les comportements "normaux” prédits, et celle eshée si l'agent
choisit de suivre le comportement proposé par le module d'anticipatin. Plus
le gain anticipé est important, plus adopter cet autre comportement devent
intéressant. Cette priorité doit également dépendre du degré de coance du
module d'anticipation concernant ce gain. Plus les prédictions sont ertaines, et
plus I'adoption du comportement est intéressante.

La formule suivante indique la maniére dont est calculé la priorité dune propo-
sition de comportement venant du module d'anticipation :

Priorit € = Gain Confiance

[ I ) 1
% et Confiance = N

E |

avec Gain =

| £ étant le niveau d'insatisfaction estimé si le plan "normal” est suivj | p étant
le niveau d'insatisfaction prévu si le plan proposé par le module d'aritipation
est suivi, et N; étant le nombre d'itérations du processus de plani cation par
anticipation ayant été nécessaire avant de trouver le "meilleur plat

Remarque: On note que si un plan permet de passer a une insatisfaction nulle
en une seule itération, la priorité est de 1. Seuls les plans perment d'obtenir une
meilleure satisfaction que le plan normal étant étudiés, la prioritéminimale est de 0.
Les priorités sont donc dans l'intervalle ]0; 1]. On note qu'il est possible d'agrandir
cet intervalle a [ 1;1] si lI'on veut pouvoir empécher certain comportements, en
plus d'en proposer d'autres.

Remarque: Il est tout a fait possible de choisir d'autres fonctions de calcul du
gain ou de la con ance. Par exemple en faisant entrer dans le calcul de laon ance
les di érents degrés de con ance des modeles utilisés.
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5.4 Exemple

A n d'illustrer ce chapitre, nous donnons un exemple simpli € du déroulement
d'un processus de plani cation par anticipation. Cet exemple n'estpas imaginaire,
il est tiré d'une simulation réellement e ectuée lors des évaluaions du module
d'anticipation (voir section 6.4).

Soient A et A° deux agents, tous deux dotés d'un module de motivations et
d'un module d'emploi du temps. A la diérence de A, AC est doté du module
d'anticipation. A part cette diérence, les deux agents sont rigoureusement
identigues : méme individualité, mémes préférences, méme @hoi du temps,
mémes motivations, méme lieu d'habitation, etc. Etudions le comportenent de A,
et comparons le & celui deA°.

Selon son emploi du tempsA doit étre a son travail a 8h. Seulement le module
d'emploi du temps ne déclenche le comportementtravailler* qu'a I'heure pile a
laguelle il doit travailler, c'est-a-dire 8h. Ce qui fait que jusqu'a 8h, A reste chez
lui a satisfaire sa motivation la plus élevée (I'envie de divertisement) en regardant
la TV. A 8h, le module d'emploi du temps envoie sa proposition de compogment
(dotée d'une priorité élevée), doncA sort de chez lui et se rend a son travail sans
avoir mangé. Il arrive en retard puisqu'il est parti a I'heure a laqudle il aurait
da arriver. A midi, heure a laquelle il a une pause, il est aamé, pusqu'il n'a pas
mangé de la journée.

Comparons maintenant ce gu'il se passe lorsque le module d'anticipain est
active :

A 7h45, Al est en train de regarder la TV chez lui, son module d'anticipation
lance un processus de plani cation par anticipation. Il estime que lagent devrait
regarder la TV encore 1h (estimation tirée du modéle des actions). |l & projette
donc a 8h45, prend en compte les e ets de l'action "regarder la TV", met aqur
I'état interne de l'agent, et essaye de prédire les propositions deomportement qui
seraient envoyées a ce moment la. La plus prioritaire de ces propositis serait
celle envoyée par le module d'emploi du temps (a 8h45, il devrait é& au travail).
La satisfaction de l'agent est donc assez faible, puisque le module dwloi du
temps est largement insatisfait (I'agent n'est pas au travail alors qu'l le devrait).
Le module d'anticipation recherche donc un meilleur plan, lui pernettant d'obtenir
une meilleure satisfaction a 8h45. Or, il se trouve que le meilleur pin qu'il trouve
est de rester devant la TV jusqu'a 7h50, puis de partir travailler (son modéle du
monde lui indique qu'il lui faut environ 10 minutes pour aller au travail). A 7h50,
le module d'anticipation envoie donc une proposition de comportementttavailler",
avec une priorité assez forte puisque le gain espéré est importanA® part donc au
travail & 7h50. Sur le chemin, un nouveau processus de plani cation par ditipation
est lancé. Il anticipe que l'agent arrivera pile a I'heure a son trail, aucun meilleur
plan n'est trouvé. Par contre, a l'itération suivante, il se projett e jusqu'a la n de
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I'action suivante, a savoir "travailler”, ce qui I'améne a midi (grace au modéle des
actions). A cet instant, il anticipe que son niveau d'insatisfaction sra élevé en raison
d'une faim trés importante (grace au modele du module motivationnel).ll cherche
donc un plan alternatif, et propose a I'agent d'acheter quelque chose a amger sur le
chemin (son modéle du monde lui indique gu'il existe une boulanges sur le trajet).

A0 arrive donc a I'heure & son travail (ou quelques minutes en retard sson
modele du monde est incorrect, ou qu'il a mis trop de temps a la boulagerie), et
ne passe pas toute la matinée a avoir faim.

Remarque: Dans cet exemple, I'horizon temporel du processus de plani cation
par anticipation est xé a 2 : seules 2 actions dans le futur sont anticigges. Si on
avait xé a 3 cet horizon, I'agent aurait pu a 7h45 prévoir qu'il allait (1) re garder
la TV, (2) se rendre a son travail, et (3) travailler jusqu'a midi. Il aurait donc
potentiellement pu directement proposer comme plan, de partir travailler et de
manger sur la route (en prenant en compte le temps nécessaire a la bangerie a n
qu'il soit sar d'arriver a I'heure).

5.5 Passage a I'échelle

L'ajout de ce module d'anticipation permet d'augmenter la qualité des
comportements des agents (voir expérimentations er6.4), ce qui répond a la
problématique liée a la crédibilité des comportements. Cependdrce module a un
co(t computationnel important, il est donc nécessaire de s'assurer qula contrainte
liée au passage a I'échelle est toujours satisfaite.

Plusieurs possibilités sont envisageables a n de réduire la consoration de ce
module. La premiére et la plus évidente est de jouer sur les dive parametres :
horizon et fréquence. S'il est nécessaire de simuler un grand nonwd'agents dotés
du module d'anticipation, il est possible de réduire I'horizon tenporel envisagé
ainsi que la fréquence a laquelle les agents tentent d'anticipeelirs comportements.
Aucune solution générique n'est envisageable, toutes les simulatisnsont uniques.
Des tests seront donc nécessaires an de déterminer les valeurs topales" de ces
parametres, ainsi que la marge qu'il est possible de prendre.

Par ailleurs, un autre moyen de réduire les temps de calculs nécsgres pour le
fonctionnement de ce module est de simpli er les modéles utiiés, voire d'en suppri-
mer certains. Plus les modéles utilisés seront complexes, plis ont de chance d'étre
précis, mais plus ils seront colteux a utiliser. De plus, si cedins modules sont di -
ciles a modéliser, ou si certains modéles sont peu ables, il pedtre aussi pertinent
de ne pas les prendre en compte, et de les supprimer de la base de maissances de
l'agent.

En n, dernier point, le module d'anticipation est un modele trés facile a désac-
tiver en cours de simulation. En e et, contrairement a2 un module de motivation
qui, s'il est désactivé pendant longtemps, peut conduire a des vales de motiva-
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tions peu crédibles lors de sa réactivation, le module d'anticipatbn ne propose pas
de comportements propres, ni ne manipule de variables caractéristiges. Il ne fait
gu'améliorer les comportements des agents. Il est donc a la fois simple, mais égale-
ment trés pro table (le module d'anticipation colte cher!) de désadiver le module
d'anticipation pour les agents jugés peu importants. Un fonctionnement adptatif,
en fonction de l'importance relative de l'agent est donc fortement reommandé.

Pour nir, il est tout a fait envisageable de coupler ces pistes, en ajstant les
parametres, la qualité des modeles utilisés, et I'activation du mdule en fonction du
degré d'importance de l'agent.

5.6 Conclusion

Nous venons de présenter la troisiéeme contribution de cette thés&y savoir un
mécanisme d'anticipation, capable de s'intégrer au processus démanel. Grace a
son fonctionnement modulaire, il est capable de fonctionner de maniergénérique,
et de réaliser des prédictions sur le fonctionnement des di éretes théories intégrées
dans l'architecture. Le processus, appeléplani cation par anticipation”, permet a
I'agent de se projeter dans le futur, avec I'ensemble des informains a sa disposition,
et de chercher un moyen de se retrouver avec une meilleure sdtistion dans le futur.
Les situations non désirées sont ainsi évitées, sans qu'aucune notatides situations
n'existe, uniguement grace au niveau d'insatisfaction. Le processuen lui-méme est
largement paramétrable, d'une part via les di érents modéles utiisés, et d'autre
part via des parametres tels que la condition d'arrét, et la fréquere d'anticipation.

Ce module est également générique et peut s'intégrer a n'importe wgl type
d'architecture, tant que les modeles prédictifs nécessaires son fonctionnement lui
sont fournis, et qu'il a accés a une méthode permettant de calculeun niveau de
satisfaction a partir de I'état de l'environnement et des états internes de Il'agent.
Un article a d'ailleurs été publié sur la question spéci que du malule d'anticipation
[Reynaud 2012.

5.7 Limitations et perspectives

Ce processus sou re de certaines limites. La principale est son co@&levé en
temps de calcul. Chaque processus d'anticipation nécessite It@rvention de nom-
breux modéles, devant se projeter plusieurs "pas de temps" dares futur. L'acti-
vation pour un agent, du module d'anticipation, n'est pas gratuite. Ce qui touche
directement une autre contrainte, celle liée au passage a I'échell&n e et, si les
agents sont plus gourmands en ressources, il devient plus di cile dn simuler un
trés grand nombre en paralléle.

Par ailleurs, tout est centré sur le niveau d'insatisfaction. Or ce citere de no-
tation de la qualité des comportements est discutable. D'autres ctéres pourraient
étre envisagés, et testés.

De nombreuses autres perspectives sont intéressantes, commatkgration d'un
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mécanisme permettant de focaliser les processus d'anticipatiorus certains types
de comportements. Certains comportements sont en e et plus facileset plus in-
téressants a anticiper (typiquement les comportements ayant unedate ou heure
limite aprés laquelle ils ne sont plus réalisables). D'autres compdements sont plus
di ciles a anticiper, et d'un intérét limité. Il est donc intér essant d'ajouter dans le
processus d'anticipation, un mécanisme permettant de reconnaitret de s'adapter,
en fonction des comportements a anticiper. De plus, ce mécanisme ipeettrait de

restreindre l'utilisation de l'anticipation, et donc d'économiser du temps de calcul
en vue de passer a I'échelle.

Soulignons également une autre piste de recherche qui s'intéresait a la dé-
tection automatique du meilleur horizon pour le processus de plani @tion par an-
ticipation. Ceci grace, par exemple, a un enregistrement des prédiions, et leur
comparaison avec les faits réels se produisant un peu plus tard, a n ddétermi-
ner la perte de précision liée au critere temporel. Une autre solutin consisterait a
calculer automatiquement une valeur de con ance de chaque prédictionet de xer
I'horizon par rapport a cette valeur : dés que la valeur de con ance passen-dessous
d'un certain niveau, I'agent arréte le processus de plani cation par aticipation.
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6.1 Introduction

6.1.1 Contexte

Dans les parties précédentes nous avons présenté les di érentesstes de re-
cherche de cette these. Dans cette partie nous allons exposer legpéxmentations
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gue nous avons réalisées et discuter des résultats obtenus a n dester la validité
de nos a rmations.

Deux types bien distincts d'expérimentations ont été réalisés des expérimen-
tations objectives, et des expérimentations subjectives. En e & parmi les théses
que nous défendons, certaines peuvent étre véri ées de maniere jebtive, grace a
des mesures et des comparaisons. Il s'agit par exemple d'un gain d'e cd& d'un
comportement lorsqu'un certain module est activé, ou du nombre d'agets pou-
vant étre simulés en paralléle sans ralentissement de la simulatiogtant donné le
contexte interne (I'environnement utilisé, les modules de hatrniveau actifs, etc.) et
externe (principalement la machine utilisée). D'autres théss par contre ne peuvent
recevoir de validation que subjective, étant donné la nature de ce duwoit étre ob-
tenu. L'exemple le plus important étant la volonté d'obtention de comportements
crédibles la crédibilité étant considérée comme totalement dépendante dedbserva-
teur. Pour valider la crédibilité des comportements simulés, ilsera donc nécessaire
de recourir a des expérimentations utilisateurs, dans lesqueleles participants in-
diqueront leur observations et appréciations.

6.1.2 Objectifs et organisation

Dans ce chapitre nous allons véri er que les 4 objectifs que nous nougi@ns
Xés sont respectés, a savoir :

que l'architecture proposée est générique,

qu'elle possede un processus décisionnel exible,

que les comportements exhibés par les agents sont crédibles,

que le systéme dans son ensemble est capable de passer a I'échelle.

6.1.2.1 Généricité de l'architecture

L'architecture d'agents proposée est-elle su samment générique pougque des
modélisateurs ne la connaissant pas, puissent y intégrer leurs progs modules de
haut-niveau, et les tester dans leurs propres simulations ?

La seule maniére de valider ce point, est de faire en sorte que des n@idateurs
externes au projet Terra Dynamica, et ne connaissant pas l'architeaire, déve-
loppent des modules de haut-niveau et les intégrent dans des sinatlons.

Dans le méme temps, nous allons nous intéresser a la validation des drents
modules de haut-niveau que nous avons développés. En e et, avant deous in-
téresser a la suite du processus décisionnel, c'est-a-diresl@rocessus internes au
module décisionnel, il est important de valider les entrées de ldécision, a savoir les
propositions de comportements. Ces propositions étant envoyées parslali érents
modules de haut-niveau que nous avons développés, nous allons commempar
véri er qu'ils répondent bien a leurs objectifs.

Cependant, ces modules ne sont pas au c+ur du travail, et ne font pas p&e
des contributions de la thése. De simples validations de principeseront donc



6.1. Introduction 135

apportées ici, sans entrer dans le détail de leur fonctionnement.

6.1.2.2 Flexibilité du processus décisionnel

Maintenant que les entrées du module décisionnel ont été véri ég il est pos-
sible d'étudier son fonctionnement interne. La caractéristique pincipale que nous
cherchons a vérier est la capacité de ce module a réaliser une corogition de
comportement. Il faut en plus que les comportements produits en sadie soient co-
hérents, et qu'ils soient issus d'une collaboration entre I'ensefrle des modules de
haut-niveau.

Pour cela nous regarderons en détail comment notre systéme se situe papport
aux critéres de Tyrrell [Tyrrell 1993a], en nous intéressant tout particuliérement
a la capacité de faire des compromis entre comportements, et a sélaminer des
comportements de maniére opportuniste a n de gagner en e cacité.

Par ailleurs, nous véri erons également que le module décisionnelsecorrecte-
ment calibré, et que les poids des modules de haut-niveau modi éronvenablement
la génération comportementale.

Toutes ces validations seront réalisées grace a des expérimentationsjettives,
et des mesures quantitatives.

6.1.2.3 Crédibilité des comportements

Dans cette thése nous défendons l'idée que l'ajout de capacités dteipation
dans le processus décisionnel, augmente la crédibilité des compamnents des agents.
An de vérier la validité de cette assertion, nous allons mener des &périmen-
tations subjectives, visant a comparer la crédibilité des comportments entre des
agents dotés de capacités d'anticipation, et d'autres qui en sont dépowus. Nous
allons également véri er que ces capacités d'anticipation augmente l'eacité des
comportements, et essayer de trouver des liens entre e cacité etrédibilité.

Dans le méme temps, nous allons calibrer le module d'anticipation au neau de
ses deux paramétres principaux : I'horizon temporel, et la fréquece du processus
d'anticipation.

L'augmentation de la crédibilité des comportements des agents ne doitgs avoir
un codt en temps de calcul trop important. Dans la partie suivante, nousallons
véri er que l'ajout de ces capacités d'anticipation ne nuit pas a la @pacité du
systeme a passer a I'échelle.

6.1.2.4 Passage a l'échelle

Cette question fera l'objet d'une double validation. Tout d'abord une validation
objective se basant sur la mesure des temps de calcul des di érenimodules mis
en jeu dans I'ensemble de la these. Ensuite, une validation subjéve, portant sur
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la capacité d'un observateur externe a se rendre compte de l'intijence des agents
d'une foule.

6.1.2.5 Exemples applicatifs

En parallele de ces validations théoriques spéci ques, nous présemnons des
exemples applicatifs concrets ayant été réalisés au cours du proj@erra Dynamica
par di érents partenaires. Ces applications, en se servant des di éentes caractéris-
tiques précédentes, permettent de réaliser une validation pratjue supplémentaire.

6.1.3 Environnement utilisé

Toutes les expérimentations ont été réalisées avec la méme machit@urnant
sur Windows XP, dotée d'un processeur Intel Xeon X5482 a 3.2 GHz et de 8 GB
de RAM. Toutes les simulations ont été réalisées au sein du méme ensimnement,
une reconstitution en 3 dimensions du quartier autour de la place ded République,
a Paris. Le quartier modélisé a une surface de 1.6 kin Environ 5000 batiments
sont représentés, dont une centaine sont accessibles (les autremsprincipalement
des immeubles d'habitation, or la modélisation de leur intérieur rlest pas utile
dans le cadre de simulations urbaines). Tous les commerces (magasinsstaurants,
cafés, banques, etc.) du quartier sont représentés, et les agentsyvent se rendre a
l'intérieur pour y e ectuer des actions. Le plan de I'environnemert est donné gure
6.1

Le logiciel de visualisation utilisé est un logiciel appeléThales View , qui est
une propriété de THALES. Il permet de visualiser I'environnement ex 3 dimensions,
et de s'y déplacer (voir gure 6.2).

En ce qui concerne les agents, plusieurs types ont été créés (desutistes,
des employés de bureaux, des habitants du quartiers, des policir etc.) de
maniére a peupler de maniére cohérente l'environnement. Les dirents modules
de haut-niveau présentés dans le chapitre8 ont été utilisés an de générer leurs
comportements : le module de motivations (avec quelques motivationglassiques,
faim, soif, fatigue, ennui, hygiéne), le module d'emploi du temps iqdiquant par
exemple le lieu et les horaires de travail de I'agent) et le module 'hstinct (gérant
principalement des réactions de peur face a des situations considds comme
dangereuses). Le module d'anticipation ne sera utilisé que dans desmulations
particuliéres, et son emploi sera explicitement indiqué.

Les agents sont créés dans desources, placées a des endroits stratégiques de
I'environnement (bouches de métro, extrémités de rues passantestc.). La fréequence
de leur création a été calculée au préalable, en fonction du moment de jaurnée,
suite a des comptages e ectués place de la République, a Paris. Leax de piétons
sont donc vraisemblables et similaires aux ux réels (il en va de mém pour les ux
de veéhicules).

Nous ne donnerons pas ici le détail des di érents scénarios utilisés tes graphes
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Figure 6.1 Plan de I'environnement utilisé

Figure 6.2 Apercu de I'environnement via le logiciel de visualisation Thales view
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comportementaux complets des diérents simulations (voir annexeB pour un
graphe décisionnel complet), mais voici I'ensemble des actions pokks dans I'en-
semble des simulations utilisées pour les expérimentations"Manger dans un fast-
food", "Manger dans un restaurant, "Manger un sandwicH, "Manger chez sof,
"Boire un café", "Boire un soda’', "S'asseoir sur un ban¢, "Se reposer a la ter-
rasse d'un café, "Lire", "Regarder la TV", "Acheter de la nourriture", "Acheter des
vétements, "Acheter des cigarettes, "Acheter des revueb "Acheter des médica-
ments"’, "Aller au wc", "Travailler ", "Fuir ", "Se protéget, "Eteindre feu", "Protéger
ressource', "Patrouiller ", "Jeter un objet a la poubellg, "Retirer de I'argent".

6.2 Généricité de l'architecture

6.2.1 Architecture d'agents

Un de nos premiers objectifs a été de proposer une architecture déannelle
su samment générique et simple a prendre en main, pour que des thdries hétéro-
génes puissent étre intégrées et implémentées en son sein par d@srvenants non
spécialistes.

Cette capacité a été démontrée deux fois durant le projet Terra Dyamica et le
développement du modele, sans qu'il y ait eu besoin de réaliser dexpérimenta-
tions spéci ques, puisque des modules de haut-niveau ont été déloppés et intégrés
par des développeurs externes. Il s'agit d'une part d'un modéle deomportements
a ectifs fondé sur le principe de conservation des ressourcesGampano 20130),
et d'autre part d'un modeéle de coordination multi-agents appliqué au probléeme de
la patrouille ([Poulet 2012g). Ces deux modéles ont été intégrés a l'architecture
sous forme de modules de haut-niveau, développés au Laboratoire d'Infoatique
de Paris 6.

Les deux modéles sont fortement hétérogenes, puisque l'un gére dpies de
ressources (pas obligatoirement physiques, mais pouvant également étpsycholo-
giques ou morales), et provoque des comportements de protection ou d@uisition
de ces ressources, alors que l'autre gére des déplacements et la dowtion entre
un nombre variable d'agents dans un groupe de patrouilleurs.

Nous avons donc bien véri € que les interfaces mises en place étaiest sam-
ment explicites, bien documentées et ouvertes, pour que des eoppeurs externes
puissent ajouter des modules a I'architecture. Nous avons véri é&galement que l'ar-
chitecture est su samment générique pour intégrer des modules drtement hétéro-
genes. Mais il est également nécessaire de veéri er que les comportents proposés
par ces modules s'intégrent de maniere cohérente dans le processiécisionnel, et
gue le comportement de sortie béné cie bien de la coopération de tsemble des
modules actifs.
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6.2.2 Evaluations de principe sur les modules de haut-niveau ré-
actifs

Avant de se lancer dans une validation du module décisionnel, il estiportant de
Véri er que les di érents modules réactifs de haut-niveaux impgémentés répondent
bien de maniéere correcte par rapport a nos attentes et qu'ils sont corrdement
équilibrés les uns par rapport aux autres.

Pour cela, nous langcons une simulation se déroulant sur une journéeompléte"
(de 8h a 18h). Nous y étudions le comportement de 100 agents, dotés des 3 maoshil
réactifs de base : le module motivationnel, le module d'emploi du taps et le module
d'instinct. Pour tous les agents, les 3 modules ont des poids iderdues les uns aux
autres.

Pour I'ensemble de ces modules, nous nous contentons de validationg grin-
cipes, sans lancer d'expérimentations trés complexes.

6.2.2.1 Module motivationnel

Pour valider ce module, nous véri ons que les di érentes motivatiors prises
en compte évoluent de maniére cohérente au cours d'une journée, et gules
propositions de comportement sont bien proportionnelles aux valeurs iternes.

Pour cela, nous comptons le nombre de fois qu'un agent exécute une actioig¢é
a l'une des 5 motivations utilisées dans les simulations. Les résults apparaissent
dans la gure 6.3

Figure 6.3 Graphique présentant le nombre moyen de comportements liés a
chacune des motivations dans la journée

Nous ne rentrerons pas plus dans le détail de ces comportements, nous I3ou
contentons de trouver crédible que les agents mangent ou grignotent en moyenne
3 fois entre 8h et 18h, s’hydratent (pauses cafés incluses) environ bi§ et aillent
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aux toilettes 3 fois. Cette véri cation n'a rien de formel, mais sur a dans le cadre
de ces expérimentations.

Par ailleurs, nous regardons combien de temps les agents ont passé dans les

di érentes zones motivationnelles (confort, tolérance, et danger).

Figure 6.4 Graphique présentant les pourcentages de temps passé dans les een
motivationnelles

Ces moyennes, présentées dans la guré.4, nous semblent également corres-
pondre aux objectifs xés : les agents passent trés peu de temps dana kone
de danger (ce qui semble normal, sauf cas particuliers, les agents sormujours
capables de rester dans des zones de bien-étre relatif) et se répssent de maniere
qguasi équivalente entre les zones de confort et de tolérance.

6.2.2.2 Module d'emploi du temps

En ce qui concerne I'emploi du temps, nous véri ons uniquement qga les horaires
de travail sont globalement respectés.

En moyenne, les agents ont travaillé 6 heures et 22 minutes sur les eures
prévues dans leur emploi du temps. Les 38 minutes proviennent picipalement de
deux causes. Premierement, sans module d'anticipation les agentsrg incapables
de prévoir le temps de trajet nécessaire pour se rendre sur leuiel de travail, ils
arrivent donc systématiquement avec un léger retard. Deuxiémend, les agents
interrompent de temps en temps leur travail pour réaliser de peties actions
motivationnelles, comme aller au toilettes, ou boire un café (voire lireune revue,
s'ils s'ennuient trop!).
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Compte tenu des circonstances, un tel respect des horaires nous dgmconve-
nable, tout en sachant qu'avec l'intégration d'un module d'anticipation, les résultats
devraient s‘améliorer.

6.2.2.3 Module d'instinct

Le module d'instinct est tellement simple qu'une validation senble super ue. En
e et, ce module ne fait que proposer un comportement doté d'une pridté xe, a
chaque fois qu'un certain événement est détecté. La seule validain que nous avons
e ectuée a été de vérier que les priorités de ces propositions deomportement
étaient calibrées de maniére cohérente, c'est-a-dire qu'elletagent su samment
importantes pour prendre le pas, dans quasiment tous les cas, sur lestags propo-
sitions venant des autres modules (une réaction instinctive n'dspas sensée pouvoir
étre évitée).

Or il se trouve que le taux de sélection des comportements instinds dépasse
95%. Nous considérons donc ce module comme validé.

6.3 Flexibilité du processus décisionnel

6.3.1 Introduction

Maintenant que nous avons validé les di érents modules de haut-nigau dévelop-
pés et intégrés a l'architecture, il devient possible de validete module décisionnel.
Plusieurs composantes peuvent étre validées, et a ce titre les @atéristiques pro-
posées par Tyrrell (voir 2.3.1) sont intéressantes a étudier :

1. Gérer tous les types de comportements.
2. Persistance des actions.

3. Priorité des comportements proportionnelle aux états (internes etexternes)
courants.

Préférence des actions consommatoires par rapport aux actions appétieg.
Concurrence équilibrée entre comportements.

Persistance du comportement courant.

Opportunisme.

Pas de systéme eWinner-take-all.

© © N o g b

Combinaison des préférences.
10. Compromis.
11. Combinaison exible des stimuli.

6.3.2 Expérimentation générale

Nous lancons une expérimentation générale, avec un scénario complet £00
agents dotés de I'ensemble des modules de haut-niveau existants d@tivations,
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emploi du temps, instinct, coordination et comportements a ectifs), et nous allons
étudier les diérents comportements enregistrés an de vérier I'ensemble des
points exposés précédemment.

Au bout de 10 heures dans la simulation, nous comptons le nombre de fois
ou chaque action a été terminée au cours de la simulation. Cela nous peande
tracer le diagramme 6.5 qui présente la répartition des activités des agents dans la
simulation. Les barres représentent le temps moyen qu'un agent a paé a réaliser
l'action correspondante pendant la journée (I'échelle est en minws). Le chire
indiqué au sommet de la barre indique le nombre moyen de fois que detaction a
été réalisée par un agent durant la simulation.

Notons que sur ce graphique, I'action'travailler" n'a pas été rapportée pour des
raisons de lisibilité. En e et, les agents travaillent environ 276 minutes (4 heures et
36 minutes). Rajouter une barre de cette taille dans le graphique auraipour e et
d'écraser les actions d'une durée trés faible, nous avons donc préféne pas I'a cher.

Ce graphique permet de reconstituer une journée standard d'un agent oyen,
il mange environ 3 fois par jour, travaille 4h36, boit un peu plus d'un café m@r jour,
regarde la télé un peu plus d'une demi-heure, etc.

Avant toute autre chose, cela indique que notre module décisionnedst capable
de traiter le premier point  évoqué par Tyrrell : gérer tous les types de comporte-
ments (ou du moins tous ceux que nous avons essaye de prendre en coepfans
nos diverses simulations).

Par ailleurs, durant cette heure de simulation, nous enregistrons égament
toutes les actions interrompues avant leur terme, c'est-a-dire aftaque fois qu'un
agent décide de ne pas terminer l'action qu'il a en cours, quelle gah soit la
raison. Au nal, 91.5% des actions se sont déroulées jusqu'a leur termege qui
conrme le deuxieme point : les agents ont tendance a persister dans leur
action courante, méme une fois que les objectifs associés a l'action oété rem-
plis (a n d'éviter de devoir sélectionner a nouveau cette action peude temps apres).

Vu la complexité du processus décisionnel et le nombre des parames pris en
compte, il est di cile de comparer directement la priorité d'un ¢ omportement avec
les états (internes et externes) courants qui lui sont liés tfoisieme point ). Nous
allons donc uniqguement comparer le nombre de fois que le comportemenedsortie
de l'agent est dicté par la proposition de comportement prioritaire (la proposition
de comportement dotée de la plus grande priorité, une fois le modi catur de poids
du module appliqué).

Dans environ 63% des cas, le comportement d'un agent découle de la proposi-
tion de comportement prioritaire, dans 23% de la deuxiéme, et dans 9% desas
de la troisiéme. Evidemment, ces proportions ne sont pas su santes dalider ce
point, mais indiquent toutefois une nette préférence pour les comprtements les
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Figure 6.5 Graphigue présentant la répartition des activités des agents duant
une journée. Les barres indiquent les temps moyens qu'un agent met exécuter
l'action correspondante. Et les nombres au-dessus des barres indiguot le nombre
d'exécutions de l'action par journée.
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plus prioritaires, tout en laissant une part non négligeable du choix repser sur le
contexte courant des agents. Il est vraiment di cile de calibrer le modéle sur ce
genre de points autrement qu'en se ant a nos impressions. Dans le caggsents,
ces valeurs nous paraissent cohérentes.

Le quatrieme point est un peu en marge de notre modele. En e et, notre
modele d'action ne prend pas en compte les actions appétitives. Les aohs de
déplacement n'apparaissent pas directement puisqu'elles sont dictement prises
en charge par le module de déplacement. Le systéme préfére donc legiats
consommatoires aux actions appétitives de maniere totalement explicd : I'action
"se déplacer en direction du restaurant” est masquée dans le compontent "manger
au restaurant”. Nous n'irons pas plus loin dans la validation de ce point.

Le cinquiéme point revient a véri er que les comportements sont en concur-
rence équitable. Méme si un comportement permet de répondre a pdieurs objectifs,
il ne doit pas devenir trop prioritaire par rapport aux autres comportements. Ce
point fait partie des raisons pour lesquelles la fonction d'agrégation depréférences
du module décisionnel est une fonction sigmoide : elle permet de gmdre en compte
plusieurs propositions de comportement se rejoignant, d'obtenir unepriorité de
sortie plus grande que n'importe quelle priorité "entrante", tout en limitant son
augmentation.

Un bon exemple de I'équilibre de cette concurrence, est que les ate conti-
nuent daller dans des cafés pour boire, alors qu'ils auraient pu aller @hs un
restaurant pour boire et manger; ou qu'ils continuent d'aller s'asseoirsur des
bancs, alors qu'ils auraient pu aller dans un café pour boire et se reposete
contexte courant de l'agent, ses préférences, et les caractéristigs des actions
faisant partie intégrante du processus décisionnel, un comportemempermettant de
résoudre plusieurs buts en méme temps n'est aucunement assurt&ide prioritaire,
méme si sa priorité augmente e ectivement.

Le sixiéme point se trouve pris en compte dans notre modeéle par l'existence
d'un bonus de persistance (voir4.5), qui vient ajouter une priorité virtuelle au
comportement courant, a n gqu'il reste prioritaire par rapport a un autre compor-
tement & peine plus prioritaire. Ce bonus permet de limiter le pobléme classique
de l'oscillation comportementale. Mais ce n'est pas une solution parfai, la valeur
de ce bonus doit étre déterminée expérimentalement, et il ne cotitue qu'un frein
au probleme de l'oscillation sans le résoudre entierement.

Durant les 10 heures de simulation avec 100 agents, nous enregistrons lenmbre
de fois que ce bonus permet le maintien du comportement courant par rappt a
un autre : 103 réalisations. Au cours d'une journée, en moyenne, tous deagents
continuent une fois leur comportement courant, bien qu'un autre commrtement
soit devenu un peu plus prioritaire. Nous véri ons également que le pobléme de
l'oscillation comportementale n'est pas présent dans notre simulationen comptant
le nombre de fois qu'un agent oscille (c'est-a-dire qu'il interromp son comporte-
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ment courant pour un second comportement, puis a nouveau interrompt cesecond
pour revenir au premier). Nous détectons 55 oscillations durant la simlation. Ce

qui signi e qu'au cours d'une journée, en moyenne environ 1 agent sul hésite,
et revient deux fois sur une décision. Ce nombre est un peu élevéjen qu'il ne

semble pas aberrant. Mais il s'avére que pour environ la moitié de cesscillations,

la deuxiéme interruption n'en est pas réellement une, car le send comportement
est prévu pour étre interrompu en cours de réalisation (il n'a pas de drée dé nie).

C'est typiguement le cas d'une fuite lors d'un événement angoissdn l'agent prend

la fuite et interrompt sa fuite dés que sa peur est retombée. La diée prévue de
I'action de fuite n'est pas réellement signi cative.

En ce qui concerne leseptieme point , I'opportunisme, notre modéle le prend
en compte en intégrant dans la note de priorité d'un comportement le tenps
nécessaire a son accomplissement. Ainsi un comportement moins pritaire qu'un
autre, mais beaucoup plus rapide a exécuter sera préféré : c'est wwlomportement
opportuniste.

Le huititme point quant a lui signi e I'obligation pour I'agent de continuer
a préter attention aux comportements non prioritaires, alors méme qu'un compor-
tement prioritaire s'exécute. C'est-a-dire qu'un comportement prioritaire peut étre
interrompu, si pour des raisons environnementales, un autre comportaent devient
trés intéressant.

Pour vérier la présence de tels comportements (et ainsi valider es deux
points), nous nous référerons a I'expérimentation réalisée e.3.4

Le neuvieme point est trivial a véri er, puisque dans nos simulations, chaque
action posséde deux composantes de co(t : le cot monétaire et le colt teonel,
sur lesquels chaque agent possede des préférences propres (el piel posséder une
préférence directement liée a l'action elle-méme). A chaque feiqu'un agent opére
un choix, il a donc été obligé de combiner plusieurs préférences.

En ce qui concerne le compromis, ladixieme point , il était au centre de
notre problématique. Les compromis sont automatiquement pris en comptdors
de la décomposition des propositions de comportement en actions éléniaines,
puisque les priorités sont agrégées dans le cas d'actions de compromisari3
les simulations cela se traduit par exemple, par le fait que les agentsnt ten-
dance, au sein de l'ensemble des comportements motivationnels, a acaplir
en priorité ceux liés a la faim et la soif. En e et, ils permettent trés souvent
d'accomplir des compromis (typiquement, manger permet de comblerd faim
et la soif), alors que les autres motivations sont plus diciles a combner (se
divertir, est bien souvent une activité a part entiere). Ceci exlique pourquoi
les actions "manger dans un restaurant”, et "manger dans un fast-food" sont si
nombreuses : elles sont un compromis parfait entre les motivations daiim et de soif.
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Le dernier point, tout comme les points 9 et 10, est assuré par la propagation
des priorités des comportements lors de la décomposition des compoments en
actions élémentaires.

6.3.3 Impact du poids des modules

Tous les agents ne possédent pas les mémes modules actifs. Ces mesiul
dépendent du type de l'agent. Par ailleurs, tous les agents d'un mémg/pe ne pos-
sedent pas la méme attirance ou le méme intérét pour les comportemenproposes
par ces di érents modules. En fonction de leur individualité, les agents attribuent
des poids a chacun de leurs modules actifs. Ces poids indiqueninfiportance
gue ce module a pour l'agent. |l est nécessaire de vérier qu'ils mdi ent donc
correctement le processus décisionnel, et qu'un module dotéuh poids important
impacte plus fortement la décision qu'un module de faible importarme.

Pour véri er cela, nous langons une expérimentation dans laquelle nouétudions
le comportement d'agents dotés seulement d'un module motivationne(avec les
motivations habituelles) et d'un module d'emploi du temps (dans lecas présent les
agents ont une patrouille a e ectuer), et nous faisons varier les poids & ces deux
modules. Nous formons ainsi 4 groupesz1, Gy, Gz, et G4 de la maniére indiquée
sur le tableau 6.1

Poids du module | Poids du module
motivationnel d'emploi du temps
Gs 0.8 0.2
G2 0.6 0.4
G3 0.5 0.5
Gy 0.2 0.8

Table 6.1 Table présentant la répartition des poids des modules entre Ig di érents
groupes d'agents

Nous avons lancé 10 simulations di érentes, dans lesquelles nous avosivi les
comportements de 10 agents de chaque groupe. Pour chaque agent, nous enregis
trons le but qu'il compléte en premier : est-ce qu'il satisfait d'abord I'ensemble de ses
motivations, ou bien termine-t-il en priorité sa patrouille ? Les 400 conportements
ont été reportés dans le graphiques.6.

Ce graphique montre deux choses. La premiére est que les poids desdules
modi ent bien la décision, et ce de maniére cohérente. Lorsqu'un mdule a un poids
de 0.8 et l'autre un poids de 0.2 (groupess; et Ga), les comportements du module
préféré sont toujours terminés en premier; avec un poids de 0.6 pode module
motivationnel et un poids de 0.4 pour le module d'emploi du temps (grouge G»),
environ 1 agent sur 2 termine sa patrouille avant de satisfaire ses mo#ations ; alors
gu'avec des poids identiques de 0.5 (group&s), 80% des agents terminent leur
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Figure 6.6 Graphique présentant I'impact du poids des modules sur le compr-
tement d'un agent

patrouille en priorité. On peut donc con rmer que plus un module a un poids élevé,
plus I'agent aura tendance a suivre ses propositions de comportemenheriorité.

La deuxieéme chose est qu'une égalité entre les poids de deux modsil€implique
pas une égalité dans leurs comportements respectifs : les agents du gpeuGs,
bien que possédant deux modules dotés de poids identiques, ont unes nette
tendance a terminer d'abord leur patrouille (80%). A premiére vue, €la peut passer
pour une erreur de conception : si deux modules ont la méme importamcpour
l'agent, alors leurs comportements respectifs devraient égalementvair la méme
importance (si des agents ont le méme niveau d'intérét pour deux chosedi érentes,
ils devraient choisir entre elles de maniére équilibrée). Maisrefait, il n'y a aucune
raison d'obtenir un équilibre en sortie, et cela pour plusieurs rasons. Tout d'abord,
le poids des modules n'intervient qu'au niveau des propositions deomportements.
Ce sont donc les propositions des modules qui ont un poids similairet @on les
comportements de sortie, qui sont impactés par de trés nombreux auteefacteurs
(préférences des agents, codts, etc.). Par ailleurs, rien n'indue que les modules de
haut-niveau envoient des priorités de comportements similaires.llest tout a fait
possible d'imaginer un module envoyant des propositions dotées de iprités trés
fortes, et un autre n'envoyant que des propositions peu prioritaires Dans ce cas,
méme si le deuxieme module posséde un poids plus important, ses qoontements
resteraient peu prioritaires par rapport au premier. Nous avons pris leparti de
considérer les modules de haut-niveau comme des boites noires a n dagner en
généricité, les poids des modules ne peuvent donc s'appliquer 'qux sorties de ce
module, a n de moduler leur importance. L'équilibrage entre modules est discuté
dans la partie 4.3.1.1

Dans le cas précis du scénario de I'expérimentation, les raisons p@at les
agents a préférer les comportements liés a leur emploi du temps it qu'a leurs
motivations dépendent du colt des actions. Ici, les actions liées auxomportements
motivationnels ont un prix, alors que les comportements liés a la patroille sont
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gratuits (il s'agit de simples déplacements).

6.3.4 Capacité de faire des compromis et de gagner en e cacité
de maniére opportuniste

La décision traite des comportements hétérogénes venant de modulesétents.
Si elle n'est pas capable de réaliser des compromis entre ces companants, le
comportement de sortie des agents ne sera ni e cace, ni crédible. kst important
gue la décision soit capable de coupler les comportements.

A n de Vvéri er cela, nous réalisons une expérimentation dans laquellenous com-
parons les comportements de 3 groupes d'agents :

des agents uniquement dotés denotivations (MO),

des agents uniquement dotés d'un module d'emploi du temps, leuremandant
d'e ectuer une mission , c'est-a-dire de patrouiller dans la zone (groupe MI),

des agents dotés de motivations et du module d'emploi du temps (MO + M).
Nous réalisons 10 simulations regroupant 10 agents de chaque type.

Figure 6.7 Graphigue montrant les temps (en secondes) mis par les agents pour
remplir leurs objectifs en fonction de leurs modules actifs

La gure 6.7 montre les durées moyennes mis par les agents des 3 groupes pour
satisfaire I'ensemble de leurs buts (niveau d'insatisfaction inérieur a 0.2). Les agents
dotés uniquement de motivations ont mis en moyenne 250 secondes a sédise leurs
motivations. Les agents ayant uniqguement la patrouille a e ectuer metent 525
secondes en moyenne ( ce qui consiste a faire le tour du quartier agpi). Les agents
devant a la fois satisfaire leurs motivations et e ectuer la patrouille mettent 625
secondes, ce qui est bien inférieur a la somme des deux tempsgkdents (250+525 =
775 secondes). Or le temps de patrouille est incompressible (quoi ‘guen soit, les
agents doivent faire le tour du quartier), cela signi e donc que les agets dotés des
2 modules ont mis environ 100 secondes pour satisfaire leurs motivationse qui
représente 40% du temps qu'il a fallu aux agents purementmotivationnels" pour
le faire. Comme les agents n'ont pas pu gagner de temps pour réaliser les icts
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motivationnelles (les actions ont des durées dé nies), cela imptjue qu'ils ont gagné
du temps sur les trajets. lls ont donc été capables d'interrompre ds comportements
de patrouille pour réaliser un comportement motivationnel "opportuniste".

Nous con rmons ce résultat en examinant les comportements de ces agentés
pro tent e ectivement du fait que leur patrouille les fait passer d evant tel ou tel
point d'intérét (restaurant, café, magasin, etc.) pour interrompre la patrouille et
satisfaire une motivation. Ces compromis fonctionnent mieux si les agés n'ont pas
de trop grand déséquilibre dans les poids de leurs modules. En e gsi un module est
trop prioritaire par rapport a un autre, les comportements de l'autre ont tendance
a étre passés sous silence, méme si le contexte est favorable.

6.4 Crédibilité des comportements

6.4.1 Calibration des paramétres

Avant de s'intéresser au c+ur du module d'anticipation, et de vérier qu'il ré-
pond correctement aux objectifs xés, il est nécessaire de discat du calibrage des
deux parameétres du processus d'anticipation : horizon temporel des comporte-
ments anticipés et lafréquence du processus de plani cation par anticipation.

6.4.1.1 Horizon temporel

Comme ce point a été soulevé dans le chapitrg, I'horizon est un élément clef
du processus d'anticipation. Nous rappelons que I'horizon temporel ¢da distance
temporelle jusqu'a laquelle I'agent peut essayer de réaliser dgsrédictions. Plus
'agent essaye de se projeter loin dans le futur, et plus ses prédions sont incer-
taines. A partir d'une certaine distance temporelle les prédictons e ectuées ne sont
plus assez précises pour pouvoir étre exploitées (taux d'erreur dp élevé). Il est
donc nécessaire de discuter de la valeur de cet horizon.

Nous avons opté pour une condition d'arrét comptée en nombre d'actions
anticipées dans le futur, c'est-a-dire un nombre maximal d'itération du processus
décisionnel, pour les raisons évoquées én3.2

An de déterminer la ou les valeurs les plus pertinentes pour ce détere,
nous avons décidé de vérier la qualité des prédictions en fonctiordu nombre
correspondant d'itérations du processus d'anticipation. Pour cela, wus avons lancé
une simulation dans laquelle 10 agents sont dotés d'un module d'anticigtion
actif. Ces 10 agents ont lancé 10 plani cation par anticipation, a 10 instants
di érents de la simulation (a 5 minutes d'intervalle). Les horizons des processus
d'anticipation étaient xés a 5, c'est-a-dire que les agents itéraiem le processus 5
fois. Lors de chaque itération de chaque processus pour chaque agent &t'@-dire
5 10 10 =500 itérations) le niveau d'insatisfaction prédit, la date d'occurrence
dans le futur, et le numéro de litération en cours, ont été enregigies. Ces 500
mesures ont été comparées aux valeurs réelles des niveaux d'instdigion des
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agents lors de la date d'occurrence (c'est-a-dire que l'on a comparés valeurs
prédites et les valeurs réelles).

Exemple: Soit A un agent. Au tempst = 5 minutes, A lance un processus de
plani cation par anticipation. Lors de la premiére itération du processus il anticipe
gu'a t = 6 minutes et 37 secondes, son niveau d'insatisfaction sera ded) Lors de
la deuxieme itération il anticipe un niveau d'insatisfaction de 052 at = 8 minutes
et 20 secondes. Et ainsi de suite.

A t = 6 minutes 37 secondes, le niveau réel d'insatisfaction de A est conapé
avec la valeur prédite (Q4). Idem at = 8 minutes 20.

L'écart entre la valeur prédite et la valeur réelle correspond a l'ereur de pré-
diction, plus cette erreur est faible, meilleure a été la prédition.

La gure suivante (6.8) montre I'évolution de I'erreur moyenne en fonction du
numeéro de l'itération pendant lagquelle la prédiction a été réalisé. Nous soulignons
le fait que, dans le cadre de cette expérimentation, les agents ne faient que for-
muler des prédictions, le module d'anticipation n'envoyait aucure proposition de
comportement, il n'avait donc aucune in uence sur les comportemens des agents.

Figure 6.8 Graphique présentant I'erreur moyenne de prédiction (en vaéur ab-
solue) en fonction du nombre d'itérations

Sur cette gure les barres bleues indiquent l'erreur absolue mognne de la
prédiction (avec I'écart type). L'erreur est indiquée en valeur absolue, il ne s'agit
pas du pourcentage d'erreur, mais bien de I'écart entre la valeur pidite et la valeur
mesurée. La courbe orange indique le niveau moyen d'insatisfaction. eCniveau
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est indiqué car il permet de mesurer l'importance de I'erreur deprédiction. Une
di érence de 0:5 n'a pas la méme importance si le niveau d'insatisfaction est de:Q
ou de 3.

Note : La courbe de l'insatisfaction est décroissante car les agents n'‘ont pasd
nouveaux buts en cours de simulation. lls se contentent d'accomplirdurs objectifs
initiaux, ce qui fait décroftre leur insatisfaction au fur et a mesure.

Comme attendu, l'erreur de prédiction augmente avec le nombre degérations,
avec une croissance de type exponentiel. Lors de la premiére itéfah du processus,
I'erreur est négligeable, de I'ordre de 1%, mais au bout de 5 itérations;ette erreur
approche les 300%. Par ailleurs, I'écart-type augmente dans les mémesoportions.

Les raisons de telles augmentations sont multiples. Tout d'abord, lors dehaque
itération le module anticipe les e ets de I'action qui se termine.Or, sauf si le modéle
des actions est parfait et qu'il ne posséde pas de composante aléatoires ke ets ne
peuvent étre connus qu'approximativement. Une petite erreur lée a l'imperfection
du modéle des actions est donc ajoutée lors de chaque itération. Par alirs, les
actions de mouvement, bien que n'ayant pas d'e ets, sont les plus sceptibles
de rencontrer des imprévus. Les déplacements peuvent étre londg prédiction du
temps de trajet est soumise a des aléas. Mais surtout les déplacentgmugmentent
sensiblement les probabilités d'apparition d'un événement, ou dine perception, qui
viendront modi er I'état interne de l'agent (odeur de croissants chauds qui fera
augmenter la motivation de faim, vitrine d'un magasin qui donnera envied'acheter
guelque chose, etc.). De plus, les déplacements provoquerafiparition de nouveaux
comportements de compromis, qui sont di cilement détectables a lavance (I'agent
passe devant une boite au lettres par hasard sur son chemin, et en pro tpour
poster une lettre qu'il avait sur lui, ou il passe devant une boulangeie et en pro te
pour acheter un sandwich pour plus tard, etc.).

L'ensemble des imperfections des diérents modéles se cumule lors de
chaque itération, c'est pourquoi I'erreur augmente si rapidement. Miis une autre
dimension encore plus grave impacte énormément le processus :st'éa propagation
d'une erreur de décision. En eet, si le modéle de la décision sdompe dans
I'anticipation de l'action suivante, tout le reste du processus devent complétement
aberrant. Et la probabilité que le modeéele de la décision se trompe augemte
avec l'augmentation de l'erreur de prédiction, c'est un cercle Wieux puissant qui
explique la forme exponentielle de la courbe d'erreur. C'est laaison pour laquelle
le nombre d'itérations ne doit pas étre excessif.

D'aprés I'étude de ce graphique, nous avons choisi de xer I'horizon & itéra-
tions. Au bout de 3 itérations, I'erreur reste acceptable, a environ30%, alors qu'a
4 elle dépasse les 100%. 3 n'est pas un chire trés élevé, mais il pezimégalement
de limiter fortement le colt computationnel des processus de plargation par an-
ticipation. Evidemment, un scénario di érent entraine une simulation totalement
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di érente. Cette expérimentation ne permet pas de déterminer & bon horizon quelle
gue soit la simulation, mais uniguement dans une simulation du mémeype. Dans
le reste des expérimentations I'horizon sera xé a 3.

6.4.1.2 Fréquence

L'autre paramétre important du processus d'anticipation est la fréquence a
laguelle I'agent essaye d'anticiper. Si la fréquence est trop élée, l'agent va perdre
du temps a réaliser de nombreuses fois les mémes prédictions, ett@er les mémes
conclusions, alors que si la fréquence est trop faible, il pourrait paer a cété d'une
anticipation intéressante. Il est donc nécessaire de se pencherrde probléme de la
fréquenceidéale

Pour cette expérimentation nous avons pris 10 agents dotés des module®
motivations, d'emploi du temps, d'instinct, et du module d'antic ipation. Nous leur
avons fait e ectuer un processus de plani cation par anticipation, chaque seconde
pendant 1000 secondes. Toutes les secondes, les agents pouvaient donc fibem
ou ne pas formuler, un certain nombre de propositions de comportementCes
propositions n'étaient pas envoyées, mais enregistrées. Pour chaquent, nous
avons enregistré le nombre de secondes entre deux variations dans f@epositions
de comportements.

Exemple: Soit A un agent. Au tempst = 7 secondes il propose le comportement
C; avec la priorité p;. Ildem au tempst =8, t =9, t = 10. Par contre, a t = 11,
il propose le comportementC1 avec une priorité p}. On enregistre donc qu'il lui a
fallu 4 secondes avant de changer d'avis.

Ensuite pas de changement jusqu'au tempg = 26, date a laquelle le module
propose les comportement<C; et C2 avec respectivement les prioritég? et p2. On
enregistre alors qu'il a mis 15 secondes pour trouver un autre plan.

La moyenne de ces temps est de 17.55 secondes, mais avec un écart-tirgs
important, de 13:54. Nous avons arbitrairement xé a 10 secondes le temps entre 2
processus d'anticipation, mais ce temps est fortement dépendantwiscénario, de la
durée moyenne des actions, de la taille de I'environnement, et®e plus, ce temps
n'est qu'indicatif, il peut étre modi é selon le type de l'agent, en fonction de la
profondeur souhaitée de ses comportements, ou des ressources disptas.

6.4.2 Gain d'e cacité des comportements

Maintenant que nous avons calibré les parameétres du processus d'aaipation,
il importe de s'intéresser au di érentes problématiques lui étan liées. Avant de
réaliser des expérimentations sur la problématique principale {impact des capaci-
tés prédictives sur la crédibilité des comportements), nous atins commencer par
véri er que la présence de ces capacités permet bien d'augmentdée cacité des
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comportements des agents.

En e et, une chose importante a véri er concernant le module d'anticipation
est qu'il permet un gain d'e cacité des comportements, c'est-a-dire une diminution
du temps nécessaire a l'accomplissement des objectifs d'un agerEn e et, an
de réaliser des mesures objectives d'e cacité, il sut de regarde la vitesse a
laguelle le niveau d'insatisfaction d'un agent diminue. Plus vite i diminue, plus
ses comportements sont e caces. Pour vérier que le module d'antigpation
augmente bien l'e cacité des comportements, nous allons comparer la ¥esse de
diminution du niveau d'insatisfaction de deux groupes d'agents, I'unsans module
d'anticipation, et l'autre avec.

Pour cette expérimentation nous allons étudier les comportements del00
agents séparés en 2 groupes de 50. Les agents du premier groupe sont dotés d'un
module de motivation, d'un module d'instinct et d'un module d'e mploi du temps,
et les agents du deuxiéme groupe sont dotés des mémes modules, avacptus
le module d'anticipation. Les agents vont par paires. Dans chacune d'eme elles,
l'un des agents appartient au premier groupe, et l'autre au second. Exqeé la
présence, ou l'absence, du module d'anticipation, les agents d'urmaéme paire sont
identiques : ils ont les mémes motivations initiales, le méme empl du temps, les
mémes inventaires, la méme individualité, etc. On mesure le maps qu'il faut a
chaque agent pour atteindre un niveau d'insatisfaction inférieur a 02. Cette valeur
de 02 n'a pas vraiment d'importance, mais nous considérons qu'en dessou® d¢e
seuil il est possible de considérer que I'agent est pleinement ssfait.

Lorsqu'on compare les temps mis par les deux agents de chaque paire pour
atteindre le palier de satisfaction, on constate que, en moyenne, lexgents dotés du
module d'anticipation ont mis 5:34% moins de temps que les autres (I'écart-type
étant de 4:27 points. Le test de Student Btudent 1909 permet de rejeter I'hypo-
thése nulle Hy = "le module d'anticipation n‘améliore pas l'e cacité des agents",
avec une valeur critiquet = 5:01 et un seuil de con ance de0:95.

Ce gain deb5:34% peut sembler faible, mais il faut bien prendre en compte que
les agents e ectuent des actions dont la durée est incompressibl#s ne peuvent pas
gagner de temps en e ectuantmieux ou plus rapidement leurs actions, ce n'est qu'en
organisant, ou en plani ant plus e cacement I'enchainement de leurs adions qu'ils
peuvent économiser du temps. Encore une fois, ce gain est fortemenépendant du
scénario, des durées des actions, des emplois du temps, etc. Par mpde un agent
ayant des horaires de travail xes a respecter, et aucun autre but, B pourra pas
gagner de temps, méme en étant omniscient.

Ce gain est pourtant signi catif, et prouve que le module d'anticipation aug-
mente I'e cacité des comportements des agents. Mais est-ce que ce gaest correc-
tement percu par un observateur externe ? Par ailleurs, I'augmentatn de I'e cacité
n'est pas l'objectif ultime du module d'anticipation, qui vise surtout a augmenter
la crédibilité des comportements.
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6.4.3 Expérimentations utilisateurs : e cacité et crédibilité
6.4.3.1 Protocole des évaluations utilisateurs

Les expérimentations objectives présentées jusqu'ici ont permide valider un
certain nombre de choses, mais elles ne sont pas su santes pour traitete la ques-
tion de la crédibilité des comportements observés. En e et, la nabn de crédibilité
est entierement subjective et dépendante de l'observateur. A nde véri er que la
présence de capacités prédictives permet d'augmenter la crédiié des compor-
tements d'un agent, il est donc nécessaire d'avoir recours a des edpmentations
utilisateurs.

Ces expérimentations permettront de répondre a un certain nombre d ques-
tions : est-ce que le gain d'e cacité vérié dans la section précédaete permet
d'augmenter la crédibilité ? Et, pour aller encore plus loin, exise-t-il un lien entre
e cacité et crédibilité d'un comportement ?

Figure 6.9 Apercu d'une vidéo des expérimentations utilisateurs

Pour cela, nous avons réalisé des vidéos, montrant les comportementsud'
ou plusieurs agents. La gure 6.9 montre un apercu de ces vidéos, qui indiquent
également des informations neutres, aidant I'observateur a comprendr ce qui se
passe, en lui donnant des informations supplémentaires utiles. Parxemple I'heure
de la simulation, I'emploi du temps de l'agent, ses envies actuelte sa personnalité,
ainsi que des événements non visibles a I'écran, par exemple seraldant a
l'intérieur de batiments.

Aprés le visionnage d'une ou plusieurs vidéos, les participants dewvant remplir
un questionnaire en ligne. Les questions portaient essentiellemesur la notation
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et la caractérisation des comportements en fonction de di érents ctiéres. L'expéri-
mentation principale s'est déroulée en septembre 2013, avec la parifmtion de 144
personnes. Le panel était assez diversi é, puisque 52% des participann'avaient
aucune connaissance en intelligence articielle, 39% en avaient desotions de
bases, et 9% des connaissances avancées. Lorsqu'il était demandé de @wrune
note a une comportement, une échelle de LikertAllen 2007] a été utilisée. C'est
une méthode de notation couramment utilisée dans les tests psychonmigues, qui
sert a exprimer son accord ou son désaccord par rapport a une a rmation. Nous
avons choisi une échelle classique, allant de 1 a 7. Par ailleurs, lesirficipants
pouvaient laisser des commentaires en rapport a chaque question.

Exemple: Sur une échelle de 1 a 7, 1 représentaripas du tout d'accord" et 7
représentant "absolument d'accord”, comment noteriez-vous l'asséon suivante :
"Les comportements observés me paraissent crédibles".

Dans ces expérimentations nous cherchons a véri er les hypothésesivantes :

H, : "Les participants sont capables de détecter les comportements d'aiaf-
pation".

H> : "Un observateur percoit une augmentation de le cacité  des compor-
tements d'un agent lorsque son module d'anticipation est actif".

Hs : "Un observateur percoit une augmentation de lacrédibilit¢é des com-
portements d'un agent lorsque son module d'anticipation est actif".

H4 : "Une augmentation de I'e cacité d'un comportement implique une aug-
mentation de sa crédibilité, tant que le comportement n'est pas jugétrop
e cace".

Notons que nous n'avons pas donné de dé nition de la crédibilité d'un ompor-
tement aux participants, c'est donc par rapport a leur propre vision de ce terme
gu'ils ont répondu aux questions.

6.4.3.2 La journée de Marie

Dans cette partie, les participants n'avaient pas de vidéos a regardemais deux
déroulements possibles d'une méme journée pour un méme agent (Mari@a com-
parer. Les participants avaient une carte de l'environnement utilisé ( gure 6.10),
indiquant les di érents points d'intéréts (I'appartement de Mar ie, son lieu de tra-
vail, etc.), ainsi qu'un plan détaillé des deux journées possiblesndiquant I'ensemble
des actions e ectuées durant la journée, avec leurs heures de ddtbet de n. Les
participants étaient également informés du caractére de Marie (a savoiqu'elle est
consciencieuse, gu'elle adore le shopping, et qu'elle a peur de noher seule la nuit),
de son inventaire, et de son emploi du temps.

Il était demandé aux participants d'indiquer lequel des deux dérolements leur
semblait le plus e cace et lequel paraissait le plus crédible (pas tchelle de Likert






6.4. Crédibilité des comportements 157

a I'heure.

Elle retire de l'argent pendant qu'elle se rend au travail, parce gtelle passe
devant un distributeur, bien qu'elle n'en ait pas un besoin immédat.

Elle choisit d'aller boire un verre avec ses amies dans un bar tout pgde
chez elle, bien que ce soit plus loin de son travail, parce qu'elleapas envie
de faire trop de marche seule en rentrant chez elle tard le soir.

Ces trois comportements particuliers sont tous issus de propositionsde
comportement originaires du module d'anticipation. Dans le premier @s, Marie
a utilisé son modele de l'environnement an de déterminer une dsnation de
son temps de trajet, et ainsi, a pu partir en avance et arriver a I'haire. Dans le
deuxiéme cas, le processus de plani cation par anticipation a déteét que dans le
futur, Marie aurait besoin d'argent. Il a donc envoyé une proposition decompor-
tement portant sur le retrait d'argent. Or comme l'agent passait juste devant un
distributeur, le module de décision en a proté pour exécuter cecomportement
de maniére opportuniste. Dans le troisieme cas, le processus de piaation
a permis de rajouter dans la balance décisionnelle la répulsion de dfe vis-a-
vis de la marche seule la nuit, ce qui a augmenté l'intérét du bar poche de chez elle.

En analysant les commentaires laissés par les participants, on s'aper¢ajue
beaucoup estiment le comportement de Marie"plus optimisé"”, "plus proche de
la description faite de son caractere”, "plus plani é", "plus logige" et qu'il "fait
preuve de capacités d'anticipation" dans le second scénario. Ces commt&res vont
dans le sens deH .

Cependant, un petit nombre de commentaires expriment un sentimat trés dif-
férent. Pour certains (parmi le petit nombre de votes en faveur du pemier déroule-
ment), le comportement de Marie dans le deuxiéme déroulement estrop optimisé”,
"nécessite de trop grandes capacités d'anticipation”. Certains compant son com-
portement a celui d'un "robot".

Cela nous laisse penser qu'il existe un lien entre I'e cacité pegue d'un compor-
tement et la crédibilité qui lui est attribuée, et qu'une augmentation de I'e cacité
d'un comportement contribue a augmenter sa crédibilité, jusqu'aun palier a partir
duquel augmenter I'e cacité ne permet plus d'augmenter sa crédihlité. Nous allons
tenter de valider cette hypothése H,) dans I'expérimentation suivante.

6.4.3.3 La journée de Bob

Pour cette expérimentation, les participants visionnaient deux s@uences vidéo
couvrant une plage temporelle allant de 7h30 a midi, pendant laquelle lesgents
devaient partir de chez eux pour aller travailler.

De la méme maniére que dans la partie précédente, dans une des séqces,
l'agent possédait un module d'anticipation actif, et pas dans l'autre (dans les
deux cas, les agents doivent suivre leur emploi du temps, et prendren compte
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guelques motivations de base). Cette fois, les participants devai¢mlonner des notes
d'e cacité et de crédibilité aux comportements sur une échelle ¢ Likert allant de

1 (comportement pas du tout e cace/crédible) & 7 (comportement parfait ement
e cace/crédible).

Voici les résultats concernant l'e cacité (144 réponses) :

Moyenne | Ecart-type | Mode
Sans anticipation 3.69 1.60 4
Avec anticipation 4.64 1.74 6

Table 6.2 Table présentant les scores d'e cacité des comportements donng par
les participants sur une échelle de Likertde 1 a 7

Et voici les résultats concernant la crédibilité (144 réponses) :

Moyenne | Ecart-type | Mode
Sans anticipation 4.44 1.53 5
Avec anticipation 4.96 1.65 6

Table 6.3 Table présentant les scores de crédibilité des comportementdonnés
par les participants sur une échelle de Likertde 1 a 7

Remarque : On rappelle que le"mode" indique le choix ayant recu le plus de
réponses.

Ces deux tables montrent un net gain d'e cacité et de crédibilité lorsque le
module d'anticipation est actif : la moyenne d'e cacité est augmentée de quasiment
1 point (alors que le mode augmente de 2), et la moyenne de crédibiitde 0.5
points (en parallele d'une augmentation du mode de 1). Ces gains peuveisembler
limités, mais il faut bien se souvenir qu'ils s'appliquent sur ure échelle allant de 1
a 7. Les tests de Student con rment que ces résultats sont signi cafis (avec des
marges d'erreurs inférieures a 0.01). Nous pouvons donc valider dé nikement H,
et Hs.

Par ailleurs ces résultats nous permettant de tracer une courbe préstant la
crédibilité moyenne d'un comportement en fonction de son e cacité (gure 6.11).
Pour la tracer, nous rassemblons les résultats des deux vidéos préehtes, ce qui
nous donne deux fois 144 couples de scores (e cacité, crédibilité), ypsque pour
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chaque vidéo les participants devaient indiquer un score d'e cacté et un score de
crédibilité. A partir de ces 288 couples de valeurs, nous calculons lamoyenne des
scores de crédibilité associés a chaque valeur d'e cacité, c'esi-dire que nous faisons
la moyenne de tous les scores de crédibilité appartenant a un couptiont le score
d'e cacité est de 1, puis la moyenne de tous les scores de crédilté appartenant a

un couple dont le score d'e cacité est de 2, et ainsi de suite. La gure6.11 présente
ces résultats, les nombres au-dessus des barres indiquent le namlbe résultats pour

ce score d'e cacité (le 23 de la premiére colonne indique qu'il y asit 23 couples
de résultats dont le score d'e cacité était de 1. Juste en-dessous dees nombres, le
segment vertical indique I'écart-type.

Figure 6.11 Courbe de la crédibilité moyenne d'un comportement en foncton de
son e cacité. Le segment indique I'écart-type, et le nombre au-desss des barres
indique le nombre de résultats.

Une telle courbe permet de montrer le lien entre I'e cacité d'un comportement
et sa crédibilité en prenant en compte le caractére subjectif dees deux notions.
C'est pourquoi nous étudions les valeurs par couples, puisqu'au seitiun couple le
point de vue est le méme (méme observateur). Et nous pouvons mélanged résul-
tats obtenus dans plusieurs vidéos, puisqu'a chaque fois nous lesuéions par paires.

Remarque : il aurait également été possible de tracer la courbe de I'e cacité
moyenne en fonction de la crédibilité.

L'étude de ce diagramme permet d'inférer plusieurs remarques. Tdud'abord,
dans le domaine de faible e cacité (colonnes entre 1 et 4) la courbe a unpente
proche de 1, c'est-a-dire que les comportements trés peu e cace®st considérés en
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moyenne comme trés peu crédibles, et que chaque gain d'e cacité agpte un gain
de crédibilité similaire. Puis, dans le domaine de forte e cacité (colonnes entre
4 et 7), la courbe semble atteindre un palier. Ceci signi erait qu'a partir d'une

e cacité considérée comme moyenne, augmenter l'e cacité d'un comprtement
n‘augmente plus sa crédibilité, ce qui con rmerait Hy.

Par ailleurs, une tres Iégére baisse de crédibilité entre les e acités 6 et 7 pour-
rait méme indiquer le début d'une diminution plus importance de la crédibilité
lorsque I'e cacité des comportements est percue commeétrop importante”. Cette
tendance, si elle se véri ait, pourrait étre analogue au phénoméne bieronnu de
I'Uncanny Valley [Mori 1970] (vallée dérangeante). Elle stipule que plus un robot
androide est similaire a un humain, plus ses imperfections sont déngeantes. Les
résultats sont présentés sous forme d'une courbe indiquant la fanidrité ressentie
par un humain a la vision d'un androide, en fonction de la ressemblancée I'an-
droide avec I'Homme (voir gure 6.12). Cette courbe présente unevallée étrange
montrant la géne occasionnée par la vue d'un androide non-humain resséfant
beaucoup & un véritable humain.

Figure 6.12 Schéma de I'Uncanny Valley Mori 1970]

Dans notre cas, il s'agirait plutét d'un Canny Hill, c'est-a-dire un pic de
crédibilité d'un comportement, qui devient de plus en plus créible a mesure
gue son e cacité augmente, jusqu'a un palier, puis une baisse de larédibilité
en raison de son caractérdgrop optimisé, laissant de coté le coté émotionnel, im-
prévisible, souvent irrationnel et parfois déraisonnable des compoements humains.
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Nos résultats sont insu sants pour conrmer l'existence de ce Canny Hill,
et la raison est simple : la séquence vidéo montrant le comportemerde I'agent
doté du module d'anticipation avait pour objectif d'étre la plus crédible possible.
Volontairement, nous n'avons donc pas poussé l'optimisation des comporteents
au-dela de ce qui nous semblait crédible. Or c'est justement ctt zone qui manque
au graphe précédent : la zone détrop haute" e cacité". Il faudrait faire d'autres
évaluations a n de clari er I'évolution de la courbe dans cette zone.

Ces résultats sont particulierement intéressants parce qu'ils mntrent que |'opti-
misation des comportements n'est pas utile lorsqu'on cherche a augmtar la crédi-
bilité. A n de maximiser la crédibilité des comportements, il n' est pas nécessaire de
maximiser la précision des modeéles fournis au module d'anticipadin. Au contraire,
lui fournir des modéles trop précis, pourraient mener a lui rende possible des an-
ticipations trop précises, et donc non crédibles. Un article traitant de ce sujet a
d'ailleurs été publié [Reynaud 2014.

6.5 Passage a l'échelle

6.5.1 Expérimentations objectives

Maintenant que les di érentes capacités principales du modéle on&té validées,
il est nécessaire de vérier que l'architecture permet bien depasser a I'échelle,
c'est-a-dire de simuler en paralléle un grand nombre d'agents dans unneironne-
ment complexe.

Pour véri er cela, nous avons regardé le nombre d'agents simulés a partduquel
la simulation commence a ralentir. Nous sommes toujours sur la méme maite,
avec des cycles de 50 ms. Les résultats sont présentés dans le tabléadi:

Type d'agents Nombre maximal d'agents | Temps moyen par frame
avant ralentissement (pour 500 agents) en ms
Aucun module 760 0.32
M+E+I 670 3.55
M+E+I+CA+C 630 3.76
M+E+I+A 550 4.55
M+E+I+A+CA+C 500 4.78

Table 6.4 Tableau présentant les temps de calcul mis par le processus démnnel
en fonction des modules de haut-niveau actifs. M = module de motivatns; E =
module d'emploi du temps; | = module d'instinct; A = module d'an ticipation; CA
= module de comportements a ectifs; C = module de coordination

La premiére colonne indique quels sont les modules actifs pour I'semble des
agents de la simulation. Dans le premier cas, les agents n'ont aucun mobiude
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haut-niveau actifs; basiquement ils ne font que traverser le mondeans interagir.
Dans le deuxiéme cas, les agents sont dotés des modules de motivatiomstinct, et
emploi du temps. Dans le troisiéeme cas, on ajoute les modules des coarfements
a ectifs et de coordination. Dans le quatrieme, on garde les 4 moduleséleloppés
dans le cadre de la thése : motivations, emploi du temps, instinct, teanticipation.
Et dans le cinquiéme, I'ensemble des agents est doté de I'enseraldes modules de
haut-niveau intégrés dans l'architecture.

La deuxiéme colonne indique combien d'agents en paralléle, il est pabke de
simuler, avant que la simulation ne ralentisse (c'est-a-dire quéa totalité des calculs
d'un pas de temps n'arrive pas a étre traitée en 50 ms).

La troisieme colonne indique le temps moyen mis par I'ensemble durpcessus
décisionnel pour e ectuer I'ensemble de ses traitements lors dhe frame lorsque
500 agents sont simulés en parallele.

Les agents de la premiére ligne servent dégroupe témoin". Leur processus
décisionnel est trivial ; ils n'ont aucun module de haut-niveau actf, donc aucune
proposition de comportement, donc aucun plan a étudier. Avec ce type 'dgents,
il est possible de simuler (avec les conditions actuelles de sitation) 760 agents
en méme temps (tra ¢ véhicule non compris). Au dela de ce nombre,d simulation
commence a ralentir, en grande partie a cause des temps de traitemedt module
de navigation (qui dépasse les 40 ms par frame). Le processus décisiehnécessite
guand méme 0.32 ms. C'est le temps qu'il lui faut pour parcourir la lisge des 500
agents et véri er qu'ils n‘ont rien de mieux a faire que leur occugtion actuelle (lors
de la création d'un agent, un but de navigation lui est automatiquement atribué).

Les agents de la seconde ligne sont des "agents réactifs standard", ils tsdatés
de lI'ensemble des modules de haut-niveau réactifs développés pdlarchitecture
réactive de base. Avec ces agents, la simulation ralentit dés que 670 agersont
simulés. La navigation est principalement responsable de cette liitation, puisque
gu'elle consomme plus de 40 ms par frame en moyenne. Les di érents moles
intervenant dans le processus décisionnel ont besoin de 3.55 ms enyapne pour
traiter 'ensemble des 500 agents.

Les agents de la troisieme ligne sont dotés de I'ensemble des modylegcepté
le module nécessitant a priori le plus de ressources, c'est-ardile module d'anti-
cipation. Les moyennes de ces agents-ci se rapprochent fortement slenoyennes
précédentes. On constate une légéere diminution du nombre d'agentsinsulables
sans ralentissement, une quarantaine de moins, et environ 0.2 ms deugsl de temps
de calcul.

Les agents de la quatrieme ligne sont des "agents cognitifs", puisqwikont tous
dotés du module d'anticipation. Notons que la fréquence du processude plani ca-
tion par anticipation est réglée a 10 secondes, et I'horizon temporel a 3érations.
Avec ce type d'agents, le simulateur n'est capable de gérer correatgeent que 550
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agents (encore une fois, c'est la navigation qui consomme le plus de segirces, avec
environ 40 ms de temps de traitement). Le processus décisionnel agoin de 4.55
ms pour gérer les 500 agents.

Nous rappelons qu'en moyenne le module d'anticipation n'intervieh que toutes
les 10 secondes pour un agent, or avec des frames de 50 ms, cela correspo260
frames en 10 secondes. Avec 500 agents en parallele, cela donne en mogehb ap-
pels au module d'anticipation par frame. En considérant que l'activation du module
d'anticipation n‘augmente pas sensiblement le temps de traitementdu module déci-
sionnel, cela signi e que le module d'anticipation nécessite42:5 = 0:4 ms par appel.

En ce qui concerne les agents du cinquiéme groupe, par rapport au groupe
précédent, on constate une nouvelle fois une Iégére diminution dessdormances,
50 agents de moins avant ralentissement et environ 0.3 ms de temps de cal
supplémentaire.

Dans le cadre de nos simulations, ce ne sont pas les modules intervehaans
le processus décisionnel qui sont la cause principale de la limtion du nombre
maximal d'agents pouvant étre simulés sans ralentissement, mais le ndole de na-
vigation. Cependant, les résultats montrent clairement qu'il est facile d'économiser
des ressources au niveau décisionnel, en mettant en place un niveae détails (voir
3.5.8 4.7, et 5.5).

Lors d'une simulation classique, c'est-a-dire avec des agents de [sieurs types,
de maniére a obtenir un ensemble cohérent sans surcharger le simwgat, il est pos-
sible de simuler environ 700 agents (avec un tra c routier d'environ 1300véhicules
dans la zone) avant que la simulation ne ralentisse. Nous soulignons le fajue
ce nombre est atteint sans qu'aucune optimisation ne soit réalisée, &st-a-dire que
tous les calculs sont e ectués dans une boucle synchrone. Avec un minum d'opti-
misation, notamment une parallélisation des di érentes taches, ce noilre pourrait
trés facilement étre dépassé. Vu la taille de I'environnement, € nombre d'agents
simulables en paralléle semble cohérent, I'objectif de passage adhelle est donc
respecté. Par contre, nous ne sommes capables que de simuler un petuartier
de Paris, nous sommes donc encore loin de la simulation compléte d'uneagde
ville. Certaines techniques permettraient de s'en approchernotamment les travaux
de [Navarro 20134, couplés a notre approche de simpli cation de la modélisation
agent en fonction de l'importance des agents.

6.5.2 Expérimentations subjectives

En paralléle de la validation relative au nombre d'agents simulables en @me
temps, et des temps de calculs nécessaires, nous avons égalemeni &&jue la
notion de degré d'importance des agents avait du sens. Nous avons aussi véri é que
la simpli cation de la modélisation des agents peu importants ne pertirbait pas
de maniére signi cative la crédibilité de la scene étudiée par urobservateur. En
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e et, les expérimentations utilisateurs précédentes (voir6.4.3 ont montré qu'un
observateur est capable de distinguer les di érences de comportemts entre deux
agents (I'un sans module d'anticipation et I'autre avec) lorsqu'il suit de prés ses actes
durant la journée. C'est-a-dire que si l'agent est important, la présence du module
d'anticipation est importante. Mais si I'agent perd son importance, par exemple s'il
est noyé au milieu d'une foule importante, est-ce qu'un observateusera toujours
capable de distinguer les di érences de comportements ?

Pour répondre a cette question, nous avons proposé aux participants deotre
expérimentation utilisateurs de visionner deux scenes préseant un grand nombre
d'acteurs. Les deux scénes étaierfidentiques”, dans la mesure ou elles présentaient
les mémes lieux de I'environnement, a des horaires similairest(donc avec des foules
de méme type). A la suite de ces deux visionnages, il leur était deamdé de dire si,
dans l'une des deux sceénes, les comportements des agents étaientsptrédibles que
dans l'autre. Dans la premiére scene, lI'ensemble des agents avaintégralité des
modules de haut-niveau activés (anticipation incluse), alors que dasi la deuxiéme,
les agents n'étaient dotés que d'un module de haut-niveau entiereemt aléatoire,
proposant un comportement aléatoire jusqu'a son accomplissement, puisn autre,
et ainsi de suite.

Les participants ont été respectivement 16.7% a répondre que la séquee 1
était plus crédible et 20.1% a indiquer la séquence 2, tandis que 63.2%edtre eux
ont répondu "aucune des deux". Ces résultats a eux seuls su sent enontrer que
la complexité décisionnelle n'intervient plus du tout de la méne maniére au niveau
d'une foule (ou du moins, au niveau de I'observation d'un grand nombre d'agets).
Ce qui va étre remarqué par un observateur sera beaucoup plus le compgement
macroscopique de la foule en temps qu'entité (mouvements globaux, cékion de
groupe, écoulement des ux, etc.) plutdt que les comportements mimscopiques des
agents qui la composent.

Par ailleurs, en étudiant les commentaires, expliquant leurs réposes, laissés par
les participants ayant choisi I'une des deux séquences, on constatpie les raisons
pour lesquelles ils ont choisi I'une plutét que l'autre portent toutes sur des criteres
non-pertinents (dans le cadre de nos travaux), c'est-a-dire soit de trajectoires in-
correctes (probléme de détection de chemin), soit des collisionatempestives entre
agents (probleme d'évitement de collision), soit des animations défgueuses (pro-
bléme de rendu visuel).

Ces résultats sont trés rassurants puisqu'ils indiguent que not proposition de
simpli er la modélisation des agents non importants est tout a fait valable : un
observateur externe est incapable de distinguer la complexité diu comportement
s'il n'est pas capable de comprendre les raisons ayant motivé sa séien, ou de
suivre son déroulement.
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6.6 Exemples applicatifs

Dans le cadre du projet Terra Dynamica, plusieurs stands ont été teus lors du
festival du numérique "Futur en Seine" en Juin 2013 a Paris. Sur ces stands ouverts
au public, les di érents partenaires académiques et industrielont présenté diverses
applications utilisant I'architecture d'agents proposée dans cette hése. Toutes les
applications ne se servent pas de lI'ensemble des caractéristiqude l'architecture,
mais elles sont toutes utilisées par plusieurs applications di érates.

Sans donner la liste exhaustive des applications développées tout aorlg du pro-
jet, nous allons donner plusieurs exemples représentatifs desilisations trés diver-
si ées qui peuvent étre faites de notre architecture, dans les 4nincipaux domaines
d'applications visés par le projet : urbanisme, transports, jeu vicko, et sécurité.

6.6.1 Urbanisme

Dans le domaine de l'urbanisme, une application de démonstration a été ive
en ~uvre en partenariat avec la Mairie de Paris. Grace au logiciel proprétaire de
visualisation de THALES, Thales View, il a été possible de faire tourner en continu
sur le stand, une simulation présentant le quartier autour de la placede la Répu-
blique & Paris, sur un grand écran. L'ensemble des batiments étaiermeprésentes, et
la place était peuplée de maniére réaliste (ux de piétons, de voittes, de bus, etc.).
Par ailleurs, une application web, développée paSTAR-APIC , permettait d'accé-
der & la simulation par internet, et de sélectionner, déplacer, ater et supprimer des
agents. Dans le méme temps, un agent conversationnel animé, développérpAVI
Interactive, était capable de répondre a des questions, telles que la positionudi
agent, le nombre d'agents dans une zone donnée, etc.

Figure 6.13 Capture d'écran de vues intérieures a des véhicules, avee logiciel
Thales View

La composante la plus utilisée est celle liée au passage a I'échellejiggue de
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nombreux agents étaient simulés en paralléle. Plusieurs scénariotaéent possibles,
et l'un d'entre eux mettait méme en scéne une manifestation (ave@lusieurs mil-
liers de manifestants), mais la crédibilité des comportements &t également trés
importante, puisqu'il était possible de suivre un agent précis de & simulation sur
une longue période de temps.

Figure 6.14 Capture d'écran réalisée avec le logiciel Thales View d'une margf-
tation simulée place de la République a Paris

6.6.2 Transports

En ce qui concerne les transports, un sas de réalité augmenté a été neis place
par le CiTu, qui proposait a des enfants de passer ufpermis piéton", leur permet-
tant de se former face aux dangers de la ville, circulation, véhiculegrioritaires,
encombrement de chaussée, etc.

Ici la généricité de I'architecture et la exibilité du processus décisionnel étaient
fortement utilisés, puisque les enfants devaient guider des paasts dont les com-
portements étaient dangereux. De maniére a ce que certains agents elzbnt un
tel comportement, ils étaient dotés d'un module de haut-niveau spéi que (en plus
des autres modules plus "classiques" dont nous avons parlé précédrent), qui les
poussaient a adopter des comportements dangereux.

6.6.3 Jeu vidéo

Deux partenaires industriels du projet étaient spécialisés danse domaine du
jeu vidéo. lls ont tous les deux développé des jeux de démonstration ettant en
valeur des aspects di érents de l'architecture.

Kylotonn a proposé un jeu dans lequel le joueur doit gérer le trac routier
d'un ensemble de rues. Pour cela il doit gérer la vitesse de trart&n des feux
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de signalisation, a n que les véhicules s'écoulent le plus vite po#se a travers le
quartier, sans créer d'embouteillages.

Figure 6.15 Capture d'écran du jeu développé par Kylotonn

BeTomorrow, pour sa part, a développé un jeu futuriste (mais fondé sur la
méme base de donnée), dans lequel le joueur doit désamorcer des bombashées
dans l'environnement avant la n du temps imparti. Il doit également échapper aux
caméras de surveillance et aux patrouilles.

Figure 6.16 Capture d'écran du jeu développé par BeTomorrow

Ces jeux font moins appel aux caractéristiques spéci ques de notre ahitecture,
puisque les personnages non-joueurs sont peu présents, et peu imamts. L'accent
est donc mis ici sur la généricité de I'architecture, lui permetant d'étre utilisée dans
des domaines variés, pour des applications tres di érentes.
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6.6.4 Sécurité

Le dernier domaine d'application principal, la sécurité, a fait I'objet d'une dé-
monstration réalisée parThales Theresis en partenariat avec la Préfecture de Police
de Paris. Leur simulateur est capable de simuler une ville entiéregrace a un méca-
nisme d'agrégation et désagrégation de foules, et permet d'obtenir desmsulations
trés intéressantes dans des domaines comme la simulation de foule &uation de
grands batiments, stations de métro, gares, etc.).

Figure 6.17 Capture d'écran de l'application développée par Theresis

Cette application se focalise surtout sur le passage a I'échelle, eriilisant plei-
nement les avantages du niveau de détail dynamique en Intelligence Arcielle.

6.6.5 Conclusion sur les applications

A partir d'une méme architecture d'agents, il a ainsi été possible @& réaliser
des applications dans des domaines trés variés, en utilisant des captd di érentes
du systéme. Le succés de l'ensemble de ces applications permeagporter une
validation pratique supplémentaire de nos 4 critéres principaux. Utlisée par des
systemes hétérogénes, pour accomplir des objectifs hétérogénes, necarchitecture
est capable de s'adapter et de répondre aux besoins spéci ques de I@jzation.

6.7 Conclusion sur les évaluations

Dans cette section nous avons présenté les diverses expérimemteits que nous
avons réalisées dans le but de valider les di érentes composantes detre modeéle.
Nous avons tout d'abord réalisé des pré-expérimentations en internea n de cali-
brer le modéle, les divers parametres, ainsi que les modules daui-niveau et leur
relations.

Ensuite nous avons réalisé des expérimentations objectives, a n deéri er les
di érentes theses que nous défendons concernant I'architecturgénérale : sa géneéri-
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cité et la facilité de lui intégrer de nouveaux modules. En n, con@rnant le module
décisionnel, nous avons Vvéri € I'ensemble des points défendusapTyrrell, ainsi que
la correcte intégration des divers modules de haut-niveau dans l'afgtecture et sa
capacité a réaliser des compromis entre des modules et des comportems hétéro-
genes.

Par ailleurs nous avons réalisé une expérimentation subjective, danlaquelle
des observateurs humains extérieurs au projet ont donné leur avisus di érentes
caractéristiques des comportements observés, notamment sur leurcacité et cré-
dibilité (le point crucial). De ces expérimentations nous avons puirer des résultats
intéressants concernant les liens entre e cacité et crédibili€, et nous avons véri é
gue l'ajout du module d'anticipation permet une augmentation signi c ative de la
crédibilité des comportements.

Pour nir, nous avons également véri é que notre modéle répond aux cieres
liés au passage a I'échelle, gu'il peut étre utilisé pour modélisaun environnement
crédible (simulation de nombreux agents en parallele au sein d'un elronnement
complexe), tout en gardant une grande crédibilité grace a I'ajout du modile d'an-
ticipation. Grace au caractére trés exible de l'architecture, capale d'activer et
de désactiver des modules en cours de simulation, il est possibléadapter la pro-
fondeur de ré exion des agents a leur importance a un moment donné, etahc
d'économiser des ressources de calcul pour les agents les plus impois.

6.8 Limites et perspectives

Ces expérimentations sont intéressantes, mais de nhombreuses algrpourraient
étre menées. |l reste a traiter certains aspects, et les expérientations utilisateurs
pourraient étre plus larges an d'essayer de valider de maniére plusoncrete
I'existence de la Canny Hill. Pour cela il faudrait volontairement fournir aux
agents des modéles prédictifs d'une trés grande précision, a n qis soient capables
d'anticiper leur futur de maniére quasi parfaite. C'est d'ailleurs ce qui avait été
réalisé lors de pré-expérimentations visant a valider le protocole >@érimental.
Les commentaires des participants nous avaient alors incités a rédwrla qua-
lité des modeéles prédictifs a n d'augmenter la crédibilité percue des comportements.

Il serait également intéressant de comparer notre architecture a dearchitectures
existantes largement utilisées, comme BDI ou SOAR par exemple. Plisurs types
de comparaisons sont envisageables. D'une part, essayer d'intégrer &ant que mo-
dule de haut-niveau de notre architecture, des sous-systéemes dia architecture BDI
ou SOAR. En ce qui concerne les architectures BDI, cette intégratiorest simple,
puisque la premiere étape du processus de sélection d'actions de type d'architec-
ture, consiste en une génération des options comportementales et d'ansélection
des intentions pertinentes. Ces intentions sont aisément assifaibles a des propo-
sitions de comportements. Le méme type de découpage peut étre e eddupour les
architectures de type SOAR, puisque les premiéres phases du messus décisionnel
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sont : perceptions, mise a jour de la mémoire de travail, propositionsl'opérateurs,
évaluation des opérateurs. Il sut de couper avant la phase de sélectin pour ob-
tenir un sous-systéme capable de proposer des comportements dotésime utilité.
Une fois ces ajouts e ectués, on peut véri er que notre module désionnel est ca-
pable de travailler avec ces nouvelles propositions de comportemengt que notre
architecture peut simuler des agents dont les comportements sontssis d'une autre
architecture.

D'autre part, on pourrait implémenter des agents SOAR ou BDI et les faire
évoluer dans le méme environnement que nos propres agents, a n de lesusnettre
aux mémes tests utilisateurs portant sur la crédibilités des comprtements.

En ce qui concerne le passage a I'échelle, nous n'avons pas évalué latpeale
cohérence (contrairement a INavarro 20134) liée a la simpli cation des agents les
moins importants. En e et, lorsqu'un agent voit sa modélisation interne simpli ée
(quelles que soient les simpli cations e ectuées), ses comporteents sont modi és.
Méme si de légeres modi cations du comportement d'un agent n'impactet pas
fortement la simulation, chaque fois qu'un agent est simpli &, la smulation di ére
par rapport a son déroulement"normal”. Il aurait été intéressant de mesurer ces
di érences a n de véri er gu'elle restent raisonnables.

En n, lors des expérimentations utilisateurs, il aurait été partic ulierement inté-
ressant d'essayer de comparer les comportements des agents de notystéme avec
ceux d'avatars, directement contrélés par des humains.
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Ce chapitre a pour objectif de décrire la mise en +uvre de l'archiecture décrite
dans les chapitres précédents, ayant été réalisée dans le cadre dwjet Terra Dy-
namica. Nous présenterons notamment le fonctionnement, la paramétrisan, et les
interfaces des di érents modules développés dans le cadre de teethése, ainsi que
leur place au sein du logiciel dans son ensemble.

7.1 Informations générales

Cette thése s'est déroulée dans le cadre d'un accord CIFRE entre leaboratoire
d'Informatique de Paris 6 et THALES. L'ensemble des développements ectués
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au cours du travail ont été e ectués aThales Training and Simulation, pendant un
CDD de 3 ans en tant que doctorant/ingénieur informaticien. Le code esexclusive-
ment écrit en C++, réalisé grace a I'environnement de développemet intégré pour
Windows, Visual C++ . La gestion collaborative du développement étant gérée grace
a la plate-forme intégréeRational ClearCase sur un réseau interne a THALES, ex-
clusivement sur des ordinateurs sous Windows XP 64 bits. Le logicielnal est une
propriété de THALES et du Laboratoire d'Informatique de Paris 6, non libre de
droit.

7.2 Intégration de l'architecture décisionnelle au sein
du logiciel

7.2.1 Organisation globale du logiciel

Avant toute chose, nous allons trés rapidement présenter la structte globale du
logiciel développé dans le cadre du projet Terra Dynamica.

Figure 7.1 Schéma de la structure globale du logiciel

Le schéma7.1 présente la structure globale du logiciel. Le travail réalisé dans
le cadre de cette thése se trouve dans [®MAC", le Moteur d'Animation Compor-
temental, situé au sein de l'application THALES (cadre a gauche sur le sadma).
Ce moteur d'animation comportemental, étant utilisé par I'ensemble des modules
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du projet, est considéré comme son c+ur. C'est pourquoi il est égaleant appelé
"Kernel". L'ensemble de ses interfaces sont incluses dans le "el API". Le MAC
est en relation

d'une part avec la partie s'occupant de la visualisation (d'un cété k visuali-
sateur Thales View, de l'autre une interface de debug permettant di cher
dans un environnement en 2 dimensions des informations utiles poue$ dé-
veloppeurs);;

d'autre part avec la partie sonorisation de I'application, a savoir un sonspa-
tialisé en 3 dimensions prenant en compte la distance entre la camgrest les
di érentes sources sonores de la simulation (piétons, véhiculegvénements,
etc.);

mais également avec un agent conversationnel animé (ACA), qui permet de
surveiller et de controler le déroulement de la simulation en lui psant des
guestions et en récupérant des informations en temps réel ;

et en n avec une interface web permettant de suivre et méme d'iteragir avec
la simulation depuis un site internet distant.

7.2.2 Organisation des modules au sein du moteur d'animation

comportemental

Le schéma7.2 indique les di érents composants du MAC.

Figure 7.2 Schéma de la structure interne du moteur d'animation comportenen-

tal

Le détail de ces di érents composants est indiqué dans le tableaid.1
La gure 7.3 est un diagramme de dépendance de l'architecture décisionnelle.
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Module Détails
KernelBase (KB) Services de base du MAC
KernelGlue Ordonnancement des modules (sauf KB et KDM)
KernelDataModel (KDM) Partage de données et services
Actor Création et destruction des agents virtuels
Environment Description et sémantique de I'environnement
Physical Models Dynamique des acteurs et positionnement
Navigation Plani cation et suivi de trajectoire
IA Génération et sélection des comportements
Scenarisation Scénarisation scriptée et adaptative

Table 7.1 Tableau présentant la liste des di érents composants du MAC

Figure 7.3 Diagramme de dépendance de l'architecture décisionnelle

7.3 Interfaces entre l'architecture décisionnelle et I'ar-
chitecture d'agents globale

Dans cette section nous allons décrire les di érentes interfacestilisées permet-
tant a I'architecture décisionnelle de communiquer avec le rest de l'architecture
d'agents.
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7.3.1 Communication entre l'architecture décisionnelle et les
autres modules de l'architecture d'agents

Le diagramme 7.4 présente les di érentes communications entre I'architecture
décisionnelle et le reste de l'architecture d'agents.

Figure 7.4 Diagramme présentant les entrées et sorties de I'architecturedéci-
sionnelle

7.3.2 Perceptions

Les perceptions des agents sont gérées au niveau de l'environnement pam
systeme d'implémentation d'une interface d'abonnement. Nous ne damerons pas le
détail de cette interface, mais au cours de la simulation un agent peut'asbonner
ou se désabonner aux diérents types de perceptions existantes, est-a-dire les
di érents sens humains (vue, ouie, odorat, etc.). Ces abonnementgeuvent se faire
en fonction de ces modules actifs (ce qui permet de faire un préitdes informations
non pertinentes) ou en fonction de I'importance des agents (cette pte, non explorée,
permettrait de réduire la complexité des processus décisionigen limitant l'acces
des agents aux sources d'informations lorsque le comportement de ces atgen'est
pas pertinent). C'est donc I'environnement qui se charge de déteniner lorsqu'un
agent est a portée su sante pour recevoir une nouvelle perception, eta partir de

quand il ne la recoit plus.
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Un exemple de ce chier de parameétreq"Perceptions.xml") décrivant les per-
ceptions existantes dans une simulation est donné dans l'annex&.6.

7.3.3 Exécution des actions

Le module d'exécution des actions est paramétré de la méme maniéere gues
modules de haut-niveau, c'est-a-dire qu'il tire ses informationsd'un chier de pa-
rameétres (ActionsExecution.xml").

Ce chier doit permettre au module d'exécution des actions de déteminer les
animations qu'il faut lancer lorsque I'agent commence une action et la temine.
Dans le cas de nos simulations, nous avons séparé ces informations en dedixine
part la posture de I'agent (est-il debout, assis, en train de marcherou de courir ?) et
d'autre part son activité (est-il immobile, en train d'attendre, en train de manipuler
un objet, de jeter quelque chose, de prendre quelque chose danssache, etc.?).
A partir de la combinaison de ces deux informations, il est possible deéterminer
I'animation correspondante (I'agent marche en mettant la main dans sa polge, il
est debout et jette un objet, il est assis et discute, etc.).

Un exemple de ce chier est donné dans l'annexé.5.

Chaque fois qu'un agent décide d'exécuter une action, il implémemt une inter-
face (voir gure 7.5) permettant au module d'exécution de prendre le contrble de
son déroulement, et de le surveiller.

Figure 7.5 Interface d'exécution des actions

L'agent réalisant I'action est le "IPerformer”, la cible de I'action (si elle existe)
est le "ITarget". L'action peut-étre de 3 types di érents :

AT_MOVE
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indique une action de déplacement.

AT_EMBARK
indique une action de montée ou de descente d'un véhicule.

AT_GENERIC

indique une action"classique", c'est-a-dire une action ne rentrant dans aucune
des deux catégories précédentes (exemple : "boire un café").

En ce qui concerne les actions classiques, le module de décisiontdodiquer au
module d'exécution, l'identi ant de I'action en question, sa durée, et les actuateurs
utilisés.

Pour les actions de déplacement, le module de décision doit communigr la
destination, l'orientation désirée lorsque la destination est attente (typiquement
dans le cas d'une interaction avec un objet, par exemple un distribteur de
billets, une destination n'est pas su sante pour que l'action s'e e ctue de maniére
cohérente), une vitesse désirée, et une distance a partir de laglle il est possible
de considérer que l'agent est arrivé.

Lorsqu'une action se termine, c'est au module d'exécution d'en irdrmer la dé-
cision. Une terminaison peut-étre due a I'échec de Il'action, a sa téssite, ou a une
interruption (par exemple si I'agent change d'avis et décide de faie autre chose).

7.3.4 Sémantique de I'environnement

En plus des perceptions gérées par I'environnement, la sémantigude I'environ-
nement [Harkouken 2013 possede 2 interfaces spéci ques pouvant étre utilisées par
le module de décision lors du processus décisionnel : le modedntogatif et le mode
proactif.

7.3.4.1 Mode interrogatif

Ce mode d'interaction est utilisé lors de la phase de génération desistan-
ciations de plan, plus précisément dans la méthode "interrogerEnkonnement" de
l'algorithme décisionnel (voir 4.5).

L'appel & cette méthode est de la forme :

iModelnterrogatif(

Actor *actor, /I Agent cherchant un(des) service(s)

const listOfService,// Liste des services recherchés

const coefQoS, /I Coefficients de qualité de service dans [0;1]
size_t X, /l Nombre max indicatif de résultats souhaités
RES é&res /I Tableau de résultats

);

avec "coefQoS" les coe cients indiquant I'importance des di érents criteres de sé-
lection de service. Les criteres de sélection étant :
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Temps. L'agent cherche un service plus ou moins rapide.
Codt. L'agent cherche un service dont le prix est plus ou moins faible.

E cacité. L'agent cherche un service plus ou moins e cace (correspondant
exactement a ce gu'il cherche).

Di culté. L'agent cherche un service plus ou moins simple (pouvant ére
utilisé sans conditions).

Les services correspondant a la recherche sont classés selon leualg@ de ser-
vice, c'est-a-dire leur adéquation avec ce que l'agent cherche miéément. LesX
services les mieux classés sont envoyés. La décision n'étudie dague les services
les plus adaptés aux besoins de I'agent.

7.3.4.2 Mode proactif

Le mode proactif permet d'abonner un agent a la recherche active d'unesvice.
Cette inscription peut étre faite pour deux raisons principales. Remiérement il
ne connait aucun lieu lui permettant de réaliser une action qu'il dége réaliser.
Deuxiemement, cette action est trés peu prioritaire, et les lieu qui lui permettent de
la réaliser sont mal placés (loin des autres lieux dans lesquels il soaite se rendre).
Dans ces cas, le module décisionnel peut décider d'inscrire I'agteau mode proactif
pour le service recherché. Dés qu'il passera a proximité d'undu délivrant le service
recherché, ou un service s'en approchant, il recevra une noti cabn l'informant de
I'emplacement de ce service découvert. Il pourra ainsi replani e son comportement
en prenant en compte l'existence de ce nouveau service.

7.4 Fonctionnement interne de l'architecture décision-
nelle

7.4.1 Propositions de comportements

Les propositions de comportement sont un élément majeur de l'architeture,
puisque c'est a travers elles que les modules de haut-niveau camniquent avec le
reste de l'architecture. Ces propositions de comportement respént un formalisme
simple. Toute proposition de comportement est composée de 3 parties ‘indice
du comportement proposé, la priorité que ce comportement a pour le made le
proposant, et éventuellement un paramétre.

7.4.1.1 Indice du comportement proposé

Le graphe de l'ensemble des comportements adoptables par les agents de la
simulation est généré automatiquement lors du lancement de chaque siration
(voir 3.3.1). A ce moment, un indice unique est attribué a chaque comportement
du graphe. Chacun des modules de l'architecture est capable, a partde cet indice,
de savoir de quel comportement il s'agit. Lorsqu'un module de haut-nieau propose
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un comportement, a n d'indiquer au module décisionnel de quel comprtement il
s'agit, il lui sut donc d'indiquer cet indice.

7.4.1.2 Priorité des propositions de comportement

Indiquer quel comportement le module de haut-niveau souhaite quedgent ef-
fectue n'est pas susant. En e et, il est également impératif d'in diquer I'impor-
tance que ce comportement a pour le module de haut-niveau qui le propesCe
comportement a-t-il une importance vitale ? Ou est-ce que son importaoe est-elle
insigni ante ? De plus il faut que le module décisionnel soit capablele comparer les
di érentes priorités qui lui parviennent. Il faut donc choisir un e échelle commune.

Nous avons choisi une solution simple, quitte a la maodi er par la suit s'il s'avére
gue cette simplicité est contraignante. Les priorités sont des valens réelles, com-
prises entre -1 et 1, 0 indiquant I'absence de priorité (comportemet inutile), 1
indiquant une priorité absolue et -1 une répulsion totale. Le choix de aleurs numé-
riques pour caractériser les priorités vient du fonctionnement dunodule décisionnel
sous-jacent, qui lui est basé sur de la manipulation de variables. Le dix des bornes
est purement arbitraire.

En pratique les valeurs -1 et 1 sont trés particuliéres. En e et, $ les priorités
étaient choisies dans l'intervalle [1; 1], cela signi erait qu'un madule proposant un
comportement avec une priorité de 1 souhaiterait que ce comportemergoit sélec-
tionné par le module décisionnel, quel que soit 'ensemble des iprités des autres
comportements proposés par les autres modules. Or les modules de haiiveau
n'‘ont pas accés aux connaissances des autres modules, ils ne sont donca&sta-
pables de savoir si leurs propositions sont plus importantes que ceb des autres. lls
peuvent donc proposer des comportements dont la priorité tend vers Isans jamais
l'atteindre.

Un module peut également désirer qu'un comportement ne soit pas sé&tonné.
Dans ce cas le module envoie le comportement avec une priorité négagivDe la
méme maniére que pour les priorités positives, les modules pewnteenvoyer des
comportements dont la priorité tend vers -1, mais sans jamais l'atteinde.

Exemple: Soit un module M gérant les relations sociales et les liens d'amitié
entre agents. Si Alice est en colére contre Bob, le modulM d'Alice peut désirer
gue les comportements'téléphoner a Bob" ou "discuter avec Bob" ne soient pas
activés, et donc les proposer avec des priorités négatives.

Notation : Aun instant t, 'ensemble des propositions de comportement envoyées
par un moduleM est un vecteurV de taille n, n étant le nombre des comportements
du graphe comportemental (c'est-a-dire le nombre de n-+uds, feuille comprises). Ce
vecteur est noté :
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0 1
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Vn
Chaque élémentv; de ce vecteur correspond a un comportement. Ces éléments
appartiennent a l'intervalle ]  1;1[. Si le moduleM ne soumet aucune proposition
liée a I'élémenti, alors v; est nul. Les modules n'étant a priori pas intéressés par

tous les comportements possibles de I'agent, la majorité des éléntendu vecteur
sont nuls.

7.4.1.3 Parametre

Pour certaines actions, l'indice du comportement ne sut pas a dé nir entie-
rement le comportement souhaité. Dans notre modéle, les paramétresenpeuvent
étre que de deux types :

Soit deslieux , représentés par un triplet de coordonnées spatiales;;
Soit des agents, caractérisés par leur identi ant (fourni lors de leurcréation).

Ces paramétres permettent de gérer les actions dotées d'une ciblear exemple
une action de déplacement doit étre accompagnée d'un lieu vers lequsé rendre.
D'un autre cbté, une action de communication doit étre pourvue d'une réérence
vers un autre agent. Les propositions de comportements peuvent donc &rdotées
d'un paramétre permettant de compléter les informations.

D'un point de vue technique, ces parametres supplémentaires fattatifs ne mo-
di ent pas la généricité du modéle. En e et, a chaque action est autonatiquement
associée des coordonnées. Si l'action possede un paramétre de tyfieu", alors
ces coordonnées sont utilisées. Si l'action possede un paramétre dge¢ "agent",
alors les coordonnées utilisées sont celles de la position actuelle tlagent cible.
Si l'action ne posséde pas de paramétre, alors les coordonnées utilisémnt celles
correspondant a la position actuelle de I'agent e ectuant I'action.

7.4.2 Le fonctionnement des chiers de parametres du module dé-
cisionnel

Lorsqu'on a pour objectif de développer une architecture génériquegela pro-
voque souvent une multiplication des chiers de parametres. En eet, plus un sys-
teme gagne en généricité, plus il a de paramétres modi ables par le meétisateur.
Il faut donc un moyen de rendre ces paramétres accessibles, et leshiers de para-
meétres sont le moyen le plus couramment utilisé.

7.4.2.1 Fichier de description du graphe comportemental

Le premier chier de paramétre de la simulation est celui permettart de décrire
le graphe comportemental utilisé. Ce chier est appelé "BehaviorTee.xml". C'est
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le tout premier chier lu par le module décisionnel. A partir de lui, le module
décisionnel va générer le graphe comportemental qui sera utilisé dara simulation,
et ce graphe sera envoyé a tous les autres modules intervenant dares dénération
des comportements des agents.

Ce graphe doit indiquer pour chagque comportement quels sont ses comper
ments parents, quels sont ses comportements s, et de quel typeadn+ud il s'agit
("et", "ou", ou bien "action").

Exemple: Le comportement "Manger" est un Is du comportement "Se nourrir",
ses Is sont "Manger au restaurant”, "Manger dans un fast-food" et "Mangerchez
soi". C'est un n-+ud "ou", car pour réaliser le comportement "Manger" ilsut que
l'agent fasse I'un des comportements Is (et pas les trois).

Un exemple de ce type de chier est donné dans l'annexé.1.1, alors qu'un
exemple de graphe comportemental complet est donné dans l'annex

7.4.2.2 Fichier de description des actions

Les actions ont des caractéristiques, qui sont paramétrables. En fonain de la
simulation, une méme action peut avoir des caractéristiques trés dérentes. Le
chier "ActionsDecision.xml|" décrit 'ensemble de ces caractéstiques.

Les premiéres a devoir étre spéci ées sont celles correspondant agxtéres de
co(t ayant été dé nis (voir 3.3.3). Chaque action doit pouvoir étre comparée aux
autres en fonction des criteres jugés pertinents pour cette simation. Dans nos
simulations, nous avons choisi comme critéres le temps et le prix deactions. De plus
nous avons choisi de donner des valeurs uniquement via des fourckes (temporelle
Ou monétaire).

D'autres caractéristiques doivent étre indiquées. Il s'agit typiquement des e ets
des actions (voir 3.3.4) qui concernent soit directement I'environnement, soit des
variables internes de l'agent qui ne dépendent pas de ses modulee Haut-niveau
(par exemple son inventaire). Ces modi cations internes ou exteres peuvent étre
soumises a de l'aléatoire.

Si I'action a une ou plusieurs préconditions (voir3.3.6), elles doivent également
étre indiquées dans ce chier. Une précondition peut porter sur Exécution préalable
d'une autre action, sur une variable d'inventaire, une caractéristgue, etc.

Par ailleurs, ce chier doit indiquer les actuateurs (voir 3.3.5 qui sont utilisés
par l'agent lorsqu'il exécute I'action (nous rappelons que le nombre ela disposition
des actuateurs sont également paramétrables). Dans notre cas, nous avor®isi de
ne pas augmenter la complexité du modele, et de ne pas considérer gné action
peut n‘utiliser qu'une fraction d'un actuateur.

Derniere chose (du moins dans le cadre des simulations que nous avons
réalisées), les liens entre les actions (voi8.3.7) sont spéci és a cet endroit. |l peut
s'agir d'un comportement a réaliser immédiatement avant, ou apres.
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Exemple : L'action "Manger au restaurant® a une durée comprise entre 30
minutes et 90 minutes. Son prix est compris entre 15 et 40 euros. Pourquvoir
réaliser cette action, I'agent doit avoir au préalable réalisé I'action "Réserver". A
l'issue de l'action, I'agent obtient dans son inventaire I'objet "ticket de caisse". Il a
également 10% de chance d'obtenir I'objet "carte de délité". Le restamant dans
lequel I'agent a mangé incrémente de 1 le nombre des repas servis.ndant son
action, I'agent utilise I'ensemble de ses actuateurs, c'est-a-dir ses jambes, ses bras,
et sa téte. Immédiatement aprés avoir réalisé cette action, I'agent dit réaliser
I'action "Payer la note".

Un exemple de ce type de chier est donné dans l'annexé.1.2.

7.4.3 Le fonctionnement des chiers de paramétres des modules
de haut-niveau

La capacité de l'architecture a intégrer n'importe quel module de haut-niveau
oblige chaque module de haut-niveau a étre paramétré, a n de connaitresk actions
et comportements pertinents par rapport a son domaine de compétence, r@i que
la maniére dont il doit interpréter les di érents stimuli qu'il prend en entrée.

La maniere la plus générique de fonctionner est de passer par des @rs de
paramétres spéci ques pour chaque module, indiquant la facon dont lemodule
doit comprendre les informations qui lui sont transmises. En procéednt de la sorte,
il devient facile de paramétrer ces modules de I'extérieur (sansnodi cation du
code source), méme sans avoir connaissance des mécanismes interaesle rajou-
ter l'interprétation de nouveaux stimuli (par exemple lorsque le <énario utilisé se
complexi e, ou lorsque le module est appliqué a de nouvelles apphtions).

Rien n'oblige a adopter le formalisme que nous allons présenter lors de
l'implémentation d'un nouveau module dans l'architecture, mais pou des raisons
de clarté et d'uniformité, il est fortement recommandé de le faire.

A chaque module de haut-niveau sont associés deux chiers de parames.
Le premier, nommé "NomDuModule.xml" sert & décrire le fonctionnerent interne
générique du module, alors que le deuxieme, hommeé "ActionsNomDuMate.xml"
décrit les e ets des événements de la simulation sur le module.

7.4.3.1 Fonctionnement interne du module

Le chier "NomDuModule.xml" a pour objectif de décrire les caractélistiques
du module. Cela peut représenter di érentes données en fonan du module, par
exemple des variables internes, des fonctions d'évolution, desssources, des régles
comportementales, etc.

Exemple: Soit M un module de motivations. Dans des scénarios de gestion de
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crises causées par des catastrophes naturelles, la motivation ddivertissement"
peut ne pas étre utilisée, puisque limpact de l'envie de divdissement dans ce
genre de cas peut étre négligée.

Evidemment, le fonctionnement interne du module ne peut pas é& entierement
paramétré, mais plus il est modulable, plus le module est réutiBable pour des ap-
plications di érentes. Aucun format n'est imposé pour ce document Etant donné
que les informations du chier ne concernent que le module en quéen, et qu'il ne
sera lu et interprété que par ce module, la structure du chier, les mots-clés, et l'or-
ganisation sont laissés a la discrétion du modélisateur du module. Lefmat méme
du document peut étre libre, puisque le module lui-méme se erge de I'ouverture
et de la lecture. Nous recommandons tout de méme le format xml en raison dea
facilité d'utilisation, et de son c6té standard.

Un exemple de chier de parametres de ce type est donné dans l'annexe2.1.

7.4.3.2 E ets des actions sur le module

Le chier "ActionsNomDuModule.xml", a pour but d'interpréter pou r le mo-
dule, chacun des événements de la simulation. Alors que le chierngcédent n'est
pas lié & une simulation (dans le sens ou un méme chier peut étre uisé dans deux
simulations di érentes), le chier de description des événemats est lui dépendant
de la simulation dans laquelle le module est utilisé. Ce chier powrait étre assimilé
a l'interface entre le module et la simulation. Comme le module et'environnement
n‘ont rien en commun (pas méme un langage de description), il est nécegire que
guelque chose opére une traduction entre les événements se déemildans la simu-
lation et le module. Si un événement n'est pas décrit dans ce chie alors le module
n‘aura aucune visibilité le concernant : il ne saura méme pas qu'il'est produit.

Les événements principaux devant étre décrits sont les e ets deactions et les
perceptions. Chaque événement dont le module prend connaissanceui I'a ecter
de di érentes maniéres. Pour ce chier non plus, il n'est pas posdile de xer de
standard de forme ou langage, puisque les modéles internes des modéie sont pas
connus a priori. Pour un module, les événements peuvent modi eta valeur d'une
variable interne, ou la fonction permettant de les calculer (c'est @r exemple le cas
du module motivationnel), alors que pour un autre module un événemetrpeut faire
changer une ressource de pile (c'est par exemple le cas du moduleatenportements
a ectifs).

Un exemple de ce type de chier est donné dans l'annexé.2.2.

7.4.4 Description des agents

Il est également nécessaire de paramétrer le agents, les acteurs desimula-
tion. Le chier de paramétres au c+ur de la description des agents estd chier
"ActorModels.xml", dont I'annexe A.7 donne un exemple.

Ce chier permet d'indiquer I'ensemble des actions que les agestde chaque type
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peuvent accomplir, ainsi que leurs préférences associées (uneifchette de valeurs).
Il donne les modules de haut-niveau actifs et leurs poids (égalemenine fourchette
de valeurs). En n, le chier explique I'état initial de l'inven taire.

7.5 Description des scénarios

En plus de I'ensemble des chiers de paramétres abordés précédarant permet-
tant de con gurer la simulation, deux autres chiers sont spéci quement utilisés
pour dé nir le scénario.

Cette description se fait principalement grace au chier "SourceSink.xml", qui
dé nit I'ensemble des points d'apparition des agents, ainsi que leufréquence de
création, leur type, etc. (plus de détails sur ce chier sont donné dans I'annexe
A.8).

Ce chier permet de peupler I'environnement avec lI'ensembledes agents qui y
évoluent au moment ou la simulation commence (piétons, véhicules ertagionne-
ment et en circulation, etc.). Il peut par exemple tenir compte del'heure courante
de la simulation pour indiquer la fréquence d'apparition d'agents va une source. Les
indications qu'il contient doivent permettre de créer des ux (piétons et véhicules
notamment) crédibles, c'est-a-dire ressemblant aux ux réels. Bur arriver a un tel
degré de réalisme, des comptages des ux réels sont souvent nécesssir

7.6 Conclusion

A I'heure actuelle, le logiciel développé n'a qu'un objectif de dénonstration, mais
il est prévu une intégration des technologies développées dans de ités applications.
En l'état, le logiciel développé peut déja servir d'outil d'aide a la décision, par
exemple pour des projets de modi cation de I'aménagement urbain. Ma appliquer
l'architecture a d'autres applications que celles visées dans lerpjet permettrait
également de tester la solidité et la généricité des modéeles usEs (actions, agents,
environnement, etc.).
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8.1 Conclusion

8.1.1 Objectifs

Nous venons de présenter nos travaux, portant sur la proposition d'une ahi-
tecture d'agents hybride et exible. Cette architecture combine en son sein les trois
contributions principales de la thése, qui sont :

L'organisation de l'architecture elle-méme, son fonctionnement, satsucture,
et sa modélisation.

Le module décisionnel, réalisant une composition de comportements.

Le module d'anticipation, permettant de doter les agents de capacités e
prédiction et de prise en compte de ces prédictions.

Ces trois contributions permettent a l'architecture proposée de assembler
guatre caractéristigues n'ayant encore jamais été combinées dans unméme
architecture : elle est a la fois générique, exible, elle permede modéliser des
comportements crédibles, et elle est capable de passer a I'écleell

La modélisation d'agents est un sujet étudié depuis longtemps dans dedo-
maines di érents (intelligence arti cielle, robotique, sciences cognitives, etc.), et
utilisé pour des applications variées (urbanisme, sécurité, aide B décision, etc). Il
s'ensuit qu'il existe de trés nombreux types d'agents (réactifscognitifs, rationnels,
émotionnels, virtuels, etc.), fondés sur des théories hétérogéseEn allant plus loin,
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au sein d'un méme domaine, l'intelligence arti cielle, la dé nition d'un agent intel-
ligent n'est pas clairement délimitée. Il peut s'agir "d'un agent qui pense comme
un humain", "d'un agent qui pense de maniére rationnelle", "d'un ageinqui agit
comme un humain”, ou encore "d'un agent qui agit rationnellement” Russell 201(.
Ces quatre dé nitions montrent bien qu'en fonction des objectifs que I'on souhaite
gue les agents accomplissent, toute la modélisation, et toute la stature méme de
l'agent sont modi ées. Un agent est toujours construit en vue de la réakation de
guelque chose, et ce but justi e bien souvent la maniére dont il @smodélisé.

Ainsi, il existe de nombreuses théories, soutenues par des domairgesrecherches
distincts, qui permettent de modéliser des agents exhibant téé particularité com-
portementale, ou telle méthode de ré exion, autorisant les agents a maplir les
objectifs leur ayant été préalablement xés. L'idée que nous défetons est la
proposition d'une méta-architecture d'agents, capable d'intégrer nimporte quels
composants, systémes, ou sous-architectures provenant de théorigliverses. De
cette maniére il devient possible de modéliser des agents aussiélents les uns des
autres que désirés (an de répondre a des objectifs hétérogénesput en gardant
une méme structure interne. L'intérét de cette généricité est énorme. D'une part,
elle permet de combiner au sein d'un méme agent des composants issuesttiéories
di érentes, ce qui permet d'obtenir des agents exhibant plusieus caractéristiques
intéressantes, et donc de modéliser un large spectre d'agents, densportements,
et donc de scénarios, et d'applications hétérogénes. Mais cela permetautre
part, de dresser des ponts entre des domaines jusqu'alors isolés, mdravaillant
sur les mémes types d'applications, en leur o rant une plate-forme @ collabora-
tion. Pour nir, la comparaison et les tests des di érentes théories sont simpli és
puisque l'impact de la qualité de la modélisation des agents est grarmnent diminué.

Cette généricité est importante, mais elle n'est pas su sante en tan que telle.
En e et, inclure dans un méme agent des composants issus de théoriesé&entes
est intéressant, mais encore faut-il que le processus décisionrie I'agent soit ca-
pable de traiter correctement ces sources comportementales hétérogs. En e et,
des théories comportementales distinctes peuvent traiter de congrtements extré-
mement di érents et ces di érences peuvent agir sur plusieursplans. Tout d'abord
sur le plan de la complexité : le processus décisionnel peut sen@iver confronté a
des comportements aussi complexes que des objectifs de tres hauvaau (préparer
un voyage, essayer d'obtenir une promotion, etc.) et dans le méme tgps a des
comportements de trés bas niveau (tendre la main, se baisser, etcl)es di érences
peuvent également porter sur l'importance des comportements, allane compor-
tements vitaux (fuir un ennemi, se protéger d'une menace) a des coportements
triviaux ou peu utiles (regarder les nuages, compter les dalles d'unasrelage, etc.).
Mais, et c'est peut-étre encore plus dicile a traiter, les comportements proposés
peuvent porter sur des domaines n'ayant rien a voir les uns avec lesutres (ce qui
est cohérent avec l'idée que les modules de comportements sorgus de théories dis-
tinctes). Ainsi, le processus décisionnel peut avoir a traiter dns le méme temps des
comportements portant sur la vie sentimentale et/ou familiale de I'agen (télépho-
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ner a quelqu'un, demander conseil, etc.), sur ses motivations éléentaires (faim,
soif, fatigue, etc.) et sur sa vie professionnelle (faire des hewesupplémentaires,
chercher un travail, etc.). Plus I'agent doit traiter de sources conportementales dif-
férentes, plus le travail décisionnel sera important et complexell faut donc trouver

un moyen de comparer et d'intégrer ces comportements de maniére calefite.

Par ailleurs, si l'agent n'est capable que de sélectionner une sourceom-
portementale a la fois, et de suivre ses propositions de comportemetrfprincipe
"Winner-take-all"), l'intégration des di érents modules comportementaux n'est pas
compléte. Il est également nécessaire que 'agent puisse combineslcomportements
entre eux, an que le comportement de sortie de l'agent (le comportemet que
I'agent décide d'adopter, aprés ré exion) soit issu d'une collaboration d'une mise
en commun des di érents raisonnements e ectués par les modulesedcomporte-
ment. Cette composition de comportement permet au processus déasnel de
devenir exible , et de s'adapter aux di érentes théories.

Comme cette architecture a pour objectif de modéliser le plus granchombre
d'agents possible, il est intéressant d'étudier le cas des humaingrtuels, qui sont
l'un des types d'agents les plus complexes a simuler, en raison deur objectif
d'imitation du comportement humain. A n de juger de la qualité de simu lation
d'un humain virtuel, nous avons choisi comme méthode de mesure larédibilité
des comportements des agents, jugée par un observateur humain. A n de vder la
capacité de notre systéme a proposer des comportements jugés crééthlnous avons
donc instancié la méta-architecture proposée, en la dotant d'un cegin nombre de
modules comportementaux simples. Ces modules ne su sant pas a garaintune
bonne crédibilité comportementale, nous avons ajouté au processugdsionnel des
capacités d'anticipation, en raison de l'importance croissante leur é&int attribuée
[Pezzulo 20094

Ces capacités d'anticipation permettent aux agents de produire desnédictions,
grace a des modéles prédictifs, ce qui leur permet d'agir immédiament en prenant
en compte des informations sur un état futur de I'environnement, cequi augmente
grandement a la fois I'e cacité des comportements, mais également leucrédibilité.
Les observateurs sont capables de reconnaitre ces comportements SpR@s,
et leur attribuent des scores de crédibilité plus importants, enraison de leur
ressemblance avec des comportements humains.

Le cadre applicatif dans lequel ce travail a été réalisé est celui dalsimulation
urbaine. Dans ce genre de simulations, il est important de pouvoir simier un grand
nombre d'agents en paralléle (les villes regroupent de nombreux hakints). Il faut
donc que l'architecture d'agents utilisée dans la modélisation desigents de la si-
mulation soit capable depasser a I'échelle . Cette capacité n'est pas gérée grace a
une partie particuliere de I'architecture traitant spéci queme nt de cet aspect, mais
c'est I'ensemble de ses composants qui ont été concus de maniére adee le pas-
sage a I'échelle possible, en exploitant notamment le concept du nige de détail
en Intelligence Arti cielle [ Wissner 2010Q. Ainsi, il est possible d'adapter la com-
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plexité décisionnelle des agents, d'une part aux ressources dispbles, et d'autre

part & I'importance de ces agents. L'importance d'un agent pouvant dépentk de son
réle au sein de la simulation, de sa visibilité (pour un observateur) de sa localisa-
tion, etc. Ainsi il est possible de rendre certains agents importantparticulierement

complexes dans leur modélisation et leur profondeur de ré exion, etle simpli er

d'autres agents moins importants a n de gagner en temps de calcul.

8.1.2 Choix de modélisation

A n de répondre aux quatre points ci-dessus, nous avons opté pour une ahné
tecture modulaire, composée d'un nombre quelconque de modules taut-niveau
(chacun pouvant étre basé sur des théories di érentes) envoyant depropositions
de comportement potentiellement intéressant a un module décisnnel chargé de
leur composition. Ce module décisionnel est inspiré des travauxel[Tyrrell 1993a]
sur la hiérarchie a libre- ux. Mais ce modéle est largement modié de maniére a
ce qu'il compare non pas des actions les unes par rapport aux autres, mais gle
instanciations de plans (a savoir des enchainement d'actions conces). Cette pla-
ni cation est dynamique, c'est-a-dire que les plans sont construis lors du lancement
de la simulation (ce qui permet d'obtenir un gain de temps de calcul mportant).
Une fréquence de replani cation élevée (de l'ordre de la secondepdc proche d'un
temps de réaction humain) permet cependant de garder I'agent réactifet de lui
permet d'adapter ses plans a I'évolution du contexte. A n d'augmenter la crédibi-
lité des comportements, un module de haut-niveau spéci que a étajouté (inspiré
des travaux de PDavidsson 199)). Il prend en charge les capacités d'anticipation de
l'agent. Pour cela, il se sert de modéles prédictifs, fournis par lenodélisateur, mais
pouvant (a terme) étre appris.

8.1.3 Validation

L'ensemble des quatre caractéristiques principales de l'architgure ont été tes-
tées et validées en détail, grace a di érents types d'expérimemitions. Des expéri-
mentations objectives et quantitatives ont été menées, a n de caliber puis valider
le fonctionnement de base de l'architecture, et de ses di érentcomposants (mo-
dules de haut-niveau réactifs, et module décisionnel). Les capaé$ du systéme par
rapport a I'objectif du passage a I'échelle ont également été mesurées

Ensuite, des expérimentations utilisateurs subjectives ont & réalisées (grace a
plus de 150 participants). Ces dernieres expérimentations ont peria de mettre en
évidence l'intérét des capacités d'anticipation intégrées dans dirchitecture, notam-
ment grace a des études comparatives d'e cacité et de crédibilité és comporte-
ments. Un lien entre I'e cacité et la crédibilité d'un comportem ent a ainsi pu étre
déterminé, et nous avons suggéré l'existence d'uanny Hill, c'est-a-dire un pic
de crédibilité d'un comportement, lorsque son e cacité est jugée omme bonne,
sans étretrop importante [Reynaud 2014. Nous avons également véri € la di culté
éprouvée par un observateur a se rendre compte de l'intelligence sleagents d'une





























































































