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Evaluation de la qualité des comportements des
agents en simulation : application a un simulateur
de conduite en environnement virtuel

Kévin Darty

Résumé

Cette thése se situe dans le contexte de la Simulation Multi-Agent et s’intéresse
a l’évaluation de la capacité des agents a reproduire individuellement des compor-
tements humains. Cette problématique se retrouve dans de nombreux domaines
d’application comme la réalité virtuelle, les agents conversationnels animés, les si-
mulateurs immersif, les jeux...

L’approche dominante pour évaluer les comportements des agents s’appuie sur
I'utilisation de questionnaires de Sciences Humaines et Sociales afin d’exploiter le
jugement humain. Il existe peu d’approches exploitant I'analyse automatique de
données utilisée en Intelligence Artificielle & ’échelle microscopique car cette der-
niére utilise des données brutes de bas niveau et demande donc des traitements
souvent complexes afin de combler le fossé sémantique les séparant des comporte-
ments de haut niveau. Ces deux types d’approches permettent chacune d’obtenir
des informations différentes sur ce méme objet d’étude qu’est le comportement de
haut niveau. Nous montrons dans cette thése que ces informations se complétent et
que I'évaluation gagne a exploiter conjointement ces deux approches.

Nous exposons en premier lieu une méthode d’évaluation semi-automatique de la
qualité des comportements des agents. Elle s’appuie sur I'extraction automatique de
classes de comportement en combinant ’analyse automatique issue de I'Intelligence
Artificielle et I'utilisation de questionnaire issue des Sciences Humaines et Sociales.
La premiére étape consiste en une observation objective des traces de simulation des
humains pour construire - via des indicateurs données par des experts - des classes
servant d’abstractions aux comportements haut niveau. La seconde étape évalue les
catégories d’utilisateurs & ’aide d’une annotation des comportements exhibés.

Nous présentons ensuite un algorithme d’agrégation des agents aux classes d’hu-
mains qui servent de comportements de référence. Cet algorithme nous permet alors
de comparer les agents par rapport aux humains en étudiant la composition de ces
classes, afin d’évaluer les capacités, les manques et les erreurs du modéle d’agent.
Nous fournissons des métriques basées sur ces types de classe ainsi que des taux
de confiance en chaque classe. Puis nous explicitons ces comportements en nous
appuyant sur les catégories d’utilisateur.

Enfin, nous exposons un cycle de conception permettant la calibration automa-
tique de la population d’agents par une exploration de I’espace des paramétres. Cette
calibration est basée sur les métriques résultantes de notre méthode d’évaluation et
sur des scores de représentativité des comportements des agents.
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Notre méthode d’évaluation est utilisable dans le but d’analyser un modéle
d’agent, de comparer plusieurs modéles d’agent, ou d’évaluer les modifications ap-
portées entre deux versions d'un méme modéle.

Nous avons appliqué cette méthodologie sur plusieurs études du comportement
de conduite en vue d’analyser la simulation de trafic routier ARCHISIM et nous
présentons des résultats qui montrent notamment la capacité de son modeéle d’agent
a reproduire le comportement normatif et le manque de comportements jugés comme
dangereux.

Mots-clés : évaluation et explicitation de comportements d’agent, classification
et agrégation de comportement, approches issues d’Intelligence Artificielle et de
Sciences Humaines et Sociales, calibration de Simulation Multi-Agent.

Abstract

English title: Evaluation of the agents’ behaviour quality in simulation: appli-
cation to a driving simulator in virtual environment

This research work is conducted in the context of Multi-Agents Simulation. It
focuses on the evaluatiion of the agents’ ability to reproduce human behaviors. This
research question has many application domains such as virtual reality, embodied
conversational agents, immersive simulation, games...

The dominant approach for the evaluation of the agents’ behaviors is based on
human judgement, through Social Science questionnaires. Few approaches are based
on Artificial Intelligence and automatic data analysis at the microscopic scale. This
is due to the semantic gap between "low-level" raw data used by such algorithms
and high-level behavior, which requires complex processing. However, these two
approaches can obtain different information on high-level behavior. We show in
this thesis that these two types of information complete each other and that the
evaluation can benefit from both approaches equally.

We first present a semi-automatic method for evaluating the agents’ behavior
quality. It relies on the automatic extraction of behavior clusters. The proposed me-
thod combines the Artificial Intelligence approach and the Social Science approach.
The first one consists in an observation of human’s simulation logs in order to build
clusters used as high-level behavior abstractions through indicators given by the ex-
perts. The second one evaluates users categories by an annotation of the exhibited
behaviors.

We then present an algorithm based on the aggregation of the agents to the
humans clusters, considered as baseline behaviors. This algorithm allows us to com-
pare agents to humans by studying the clusters composition in order to assess the
capacities, the lacks, and the errors in the agent model. We provide metrics based
on these cluster types and confidence rates for each cluster. We then make these
behaviors explicite based on user categories.

i



Finally, we present a cycle for automatic calibration of the agents population
through exploration of the parameter space. This calibration is based on the metrics
of our evaluation method and on agents’ behavior representativeness.

Our evaluation method is usable for the analysis of an agent model, for comparing
several agent models, and for evaluating the modifications between two versions of
the same model.

We applied this methodology on several driver behavior studies to analyse the
road traffic simulation ARCHISIM, and we present results showing the capacity
of its agent model to reproduce the normative behavior and the lack of behaviors
considered as dangerous.

Keywords: Evaluation and explicitation of agent’s behaviors, behavior clus-
tering and aggregation, approaches from Artificial Intelligence and Social Science,
calibration of Multi-Agents Simulation.
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Information is not knowledge.
Knowledge is not wisdom.
Wisdom is not truth.

Truth is not beauty.

Beauty 1s not love.

Love s not music.

Music s the best.

Zappa

v
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Evaluation de la qualité des comportements des agents en simulation :
application a un simulateur de conduite en environnement virtuel

En Intelligence Artificielle, un agent est une entité autonome au sein d’un envi-
ronnement qui interagit avec d’autres entités. Une des principales applications du
concept d’agent en Intelligence Artificielle se situe dans le cadre de la simulation que
ce soit dans le domaine des Agents Virtuels [91] incarnés en Environnement Virtuel
ou au sein des Simulations Multi-Agents (SMA).

Les Agents Virtuels sont exploités dans divers domaines tels que les outils d’as-
sistance d’applications, les environnements virtuels participatifs, ou encore les envi-
ronnements interactifs d’apprentissage humain. La problématique est alors centrée
sur sa capacité d’interaction avec I’humain, d’une part au travers divers moyens de
communication (multimodalité), et d’autre part via 'apparence de I'agent (incarna-
tion).

La simulation multi-agents est quant a elle utilisée dans de nombreux domaines
comme la simulation économique [98], la simulation sociale [39] et la simulation de
trafic [43]. Ces domaines ont en commun de s’intéresser a des systémes complexes
qui sont caractérisés par un grand nombre d’entités en interaction qui empéchent
I’observateur de prévoir sa rétroaction, son comportement ou son évolution par I’ana-
lyse.

Dans nos travaux, nous nous intéressons au cas particulier des simulations im-
mersives dans des environnements de réalité virtuelle (RV') pour lesquelles les uti-
lisateurs humains cohabitent avec des agents simulés. Une difficulté apparait pour
la conception de ces simulations : les agents doivent réaliser des taches similaires a
celles des humains. Ils doivent alors exhiber des comportements comparables a un
utilisateur humain immergé.

La modélisation et I’évaluation d’agents avec I’humain en référentiel est une tache
complexe pour de nombreuses raisons. Premiérement, le comportement choisi par
un humain particulier dépend de ses connaissances qui peuvent induire un compor-
tement non optimal. Ainsi, le fait d’avoir comme référence 'humain implique donc
la prise en compte de nombreux comportements avec une forte variabilité. Deuxié-
mement, la personnalité et 1’état mental influent aussi sur le comportement : la
fonction d’utilité d’une tache différe selon les individus. Conséquemment, les hu-
mains peuvent choisir de ne pas respecter certaines régles, c’est-a-dire d’exhiber des
comportements non normatifs. Troisiémement, il est & noter que le comportement
adopté dépend aussi des émotions, ce qui peut entrainer un comportement irration-
nel au sens d’incohérent en termes de but. Différents domaines ont ces contraintes
comme la simulation de trafic [24], simulation de foule [134] ou la gestion de res-
sources [68].

Une seconde difficulté émerge pour I’évaluation des comportements de ces agents :
le point de vue de I’humain est fortement local et la crédibilité du comportement est
jugée essentiellement au niveau microscopique. Cette crédibilité au niveau “local”
est primordiale pour la simulation : en effet, I'un des principaux objectifs de ces
simulations, que ce soit pour des besoins d’entrainement [14] ou pour la simulation
participative [73|, est que l'utilisateur reste immergé dans I'environnement virtuel
(EV). Si le comportement individuel est incohérent, I'immersion du participant,
c’est-a-dire le sentiment d’appartenance a I’E'V, est rompue [53, 99].




Introduction

De méme, dans I’approche multi-agents, les buts sont définis au niveau local pour
les différentes entités : chaque agent va exhiber un comportement local, qui dépend
de ses buts propres et des états des agents “voisins” avec lesquels il est en interac-
tion. Ces comportements locaux forment 1’échelle microscopique de la simulation.
Le comportement global du systéme émerge a partir des comportements locaux. Le
fonctionnement du systéme dans son entiéreté correspond a 1’échelle macroscopique.
Il existe donc deux échelles de comportement : le comportement microscopique et
macroscopique.

Ainsi, dans la simulation multi-agents comme dans les environnements virtuels, le
probléme de la validité du comportement individuel est crucial. En effet, le compor-
tement microscopique peut étre incohérent (et donc créer une rupture d’immersion)
alors méme que le comportement macroscopique reste valide. Et réciproquement,
le comportement individuel peut rester cohérent alors que le comportement global
n’est pas valide [82]. Il faut donc disposer d’outils pour valider le comportement a la
fois au niveau macroscopique et au niveau microscopique. Alors qu’il existe déja de
nombreux outils pour la validation au niveau macroscopique, par exemple la com-
paraison du débit en véhicules par heure entre la simulation et la situation réelle
pour la simulation de flux de trafic [116], la littérature propose peu d’outils pour le
niveau microscopique.

Plusieurs approches sont envisageables pour évaluer les comportements des agents
au niveau microscopique. Premiérement, il est possible de demander a 1'utilisateur
d’évaluer de maniére subjective les comportements a ’aide de questionnaires validés.
Cette évaluation subjective se base sur ’expertise humaine. En effet, les Sciences
Humaines et Sociales utilisent I’humain comme moyen d’analyse. Cette méthode
permet d’obtenir des informations explicites sur les comportements. Cependant elle
se voit confrontée & différents problémes tels que l'attention et 'interprétation du
participant, ainsi que le temps nécessaire a I’évaluation lorsque ’expérimentation est
longue ou lorsque le nombre de participants est grand. Deuxiémement, il est possible
de comparer de maniére objective les traces d’exécution des agents avec les actions
des humains. En effet, le cadre de la réalité virtuelle nous permet d’obtenir les traces
de simulation & la fois des agents virtuels et des participants humains. Cependant,
les données obtenues sont fortement bruitées et se résument a des variables bas ni-
veau. Il est néanmoins possible d’effectuer une analyse par similarités basée sur des
méthodes de classification. Le regroupement de plusieurs instances analogues sert
alors d’abstraction a un archétype de comportement. Cela peut permettre notam-
ment un étalonnage des parameétres d’entrée du modéle d’agent. Toutefois, ce type
d’analyse ne permet pas de capturer la sémantique des comportements, elle ne peut
aller au-dela des variables utilisées.

C’est la raison pour laquelle nous proposons dans cette thése de combiner les
méthodes d’analyse objective de traces de comportements avec les méthodes d’éva-
luation subjective issues de Sciences Humaines et Sociales pour évaluer les compor-
tements des agents au niveau microscopique dans ce type de simulations immersives.
Nous souhaitons fournir des métriques afin de mesurer la qualité des comportements
des agents et étre apte a analyser chez les agents leurs capacités a reproduire des
comportements humains, pouvoir relever les comportements humains manquants
chez les agents, et étre en mesure de détecter les comportements erronés des agents.
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Nous aspirons & utiliser cette méthodologie au sein d’un cycle de conception afin de
calibrer une population d’agents.

La méthodologie proposée s’applique a I’évaluation au niveau microscopique des
comportements des agents artificiels ayant pour but de reproduire des comporte-
ments humains dans le contexte des simulations immersives. Ces travaux de thése
ont pour cadre applicatif I’évaluation des agents en simulation de trafic routier. En
effet, le Laboratoire Ezploitation, Perception, Simulateurs et Simulations (LEPSiS)
de I'Institut Francais des Sciences et Technologies des Transports, de I’Aménage-
ment et des Réseaur (IFSTTAR) est un laboratoire pluridisciplinaire au carrefour
de I'Ingénierie, de I'Intelligence Artificielle, et des Sciences Humaines et Sociales qui
s'intéresse, entre autre, a la réalité virtuelle appliquée aux simulateurs de conduite.
Les SMA sont notamment utilisés pour ces simulateurs. Ces derniers peuvent avoir
plusieurs buts : aide a la conduite, outils pour I’étude des comportements routiers,
jeux vidéo, ...Le LEPSIS a développé I'architecture multi-acteurs de simulation des
comportements du conducteur qu’est ARCHISIM |24, 45| dont nous devons évaluer
les agents.

Dans la partie I, nous présentons les travaux sur lesquels nous nous appuyons
pour définir notre modele d’évaluation. Nous présentons les approches subjectives
et les approches objectives et nous montrons leur complémentarité. Cela permet
de positionner notre contribution dans le domaine. D’une part, nous utiliserons les
connaissances en Sciences Humaines et Sociales présentées au chapitre 1 pour défi-
nir la notion de comportement (voir section 1.1) ainsi que pour exploiter les moyens
d’évaluation du comportement (voir section 1.2). D’autre part, nous exposons les mé-
thodes existantes en Intelligence Artificielle pour 1’évaluation des comportements
des agents au chapitre 2 que ce soit a ’échelle macroscopique en sous-section 2.1.1 ou a
I’échelle microscopique en sous-section 2.1.2. Enfin, nous donnons un apercu des mé-
thodes de catégorisation applicables & notre problématique en section 2.2.

La partie IT présente la méthode élaborée. Premieérement, le chapitre 3 explique
les motivations nous ayant conduit & notre approche, présente notre méthodologie
de maniére générale ainsi que ses différents composants, et expose le cas d’étude
sur lequel nous ’avons appliquée. Secondement, le chapitre 4 présente le recueil des
données des approches objectives et subjectives en sections 4.1 et 4.2, ainsi que les pré-
traitements qui leurs sont appliqués et les algorithmes mis en ceuvre en section 4.3.
Troisiemement, le chapitre 5 expose la méthode de comparaison des comportements
des participants humains entre eux par classification, puis avec des agents virtuels
par agrégation en section 5.1, et ’étude de leur crédibilité par une méthode de com-
paraison et d’analyse des classes en section 5.2. Quatriémement, nous montrons dans
le chapitre 6 1'utilisation de cette méthode au sein d'un cycle de conception afin de
calibrer le modéle d’agent en extrayant des ensembles de paramétres.

La partie I11 présente les applications de notre méthode sur le cas d’étude qu’est le
simulateur de conduite immersif ARCHISIM de 'IFSTTAR. Ce dernier est décrit,
ainsi que le protocole expérimental, au chapitre 8. Les résultats obtenus lors des dif-
férentes expérimentations sont exposés au chapitre 9 et une discussion de ces derniers
constitue la section 9.4.

Enfin nous présentons dans la derniére partie une conclusion générale sur les
méthodes proposées ainsi que les perspectives de recherche de nos travaux.




Premiére partie

Etats de ’art
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Dans cette partie, nous présentons les questions de recherche soulevées par notre
problématique qu’est 1’évaluation de la qualité des comportements des agents. Le
chapitre 1 s’intéresse aux Sciences Humaines et Sociales. Tout d’abord, nous définis-
sons dans la section 1.1 la notion de comportement qui est au coeur de notre étude.
Nous présentons ensuite en section 1.2 les travaux de la littérature pour 1’évaluation
des comportements en SHS. Le chapitre 2 s’intéresse a ’évaluation des comporte-
ments en Intelligence Artificielle. L’évaluation au niveau macroscopique est étudiée
en sous-section 2.1.1, puis celle au niveau microscopique en sous-section 2.1.2. Enfin, la
section 2.2 présente les méthodes de classification utilisées ou adaptées a cette éva-
luation. Nous montrons les limites de chaque approche et nous expliquons comment
elles se complétent.




1 L’évaluation des comportements
en Sciences Humaines et Sociales

Les Sciences Humaines et Sociales se sont intéressées a ’évaluation des compor-
tements afin de comprendre 1’étre humain. Dans ce chapitre, nous nous intéressons
aux méthodes d’évaluation des comportements issues de ce domaine. Pour cela nous
allons définir dans la section 1.1 le terme comportement et les sens qu’il peut prendre
pour I’étre humain. La section 1.2 présentera les spécificités de la simulation immersive
et les moyens d’évaluation existants. Par la suite, nous présenterons les méthodes
d’évaluation a priori de I'immersion, puis dans le cadre de la conduite. Enfin, les mé-
thodes d’évaluation a posterior: de la présence seront exposés de maniére générale,
puis plus spécifiquement dans sa dimension comportementale.

1.1 Comportement

Comme nous cherchons a analyser les comportements d’agents logiciels, nous de-
vons avant tout préciser la définition de ce terme. Les comportements d’un individu
sont ’ensemble des actions et réactions observables de ce dernier dans ’environne-
ment [10]. La notion de comportement englobant différents concepts (individuel ou
collectif, comportement moteur ou comportement social, ...), il est nécessaire de
préciser ce que nous entendons par ce terme.

1.1.1 Définition premiére

Le comportement est la maniére dont un objet fonctionne et évolue dans certaines
circonstances. Nous nous concentrerons ici sur les comportements présents dans le
vivant et plus précisément ceux des organismes pourvus d’un systéme nerveux. Le
comportement correspond alors aux actions observables d’un organisme, c’est-a-dire
sa capacité a agir sur 'environnement extérieur. Le fonctionnement habituel d’'un
individu d’une espéce est la réponse a un stimulus. Le comportement permet alors
une conséquence prévisible et est mis en ceuvre dans un but précis [10]. Les compor-
tements peuvent étre observés par une étude au niveau physiologique (la maitrise
des interactions entre nerfs, muscles et sens) et par 'analyse des conséquences des
comportements sur 'individu dans son milieu. L’éthologie est la branche zoologique
qui a pour but de répertorier les unités comportementales animales pour chaque
espece [90].
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1.1.2 Comportements humains

L’étre humain a la capacité d’attribuer un état mental & un individu, permettant
ainsi la prédiction de ses actions et de celles des autres. De plus, il peut adopter une
multitude de comportements complexes, notamment lors d’interactions sociales :
communication, collaboration, compétition, ... [113]. Ses comportements néces-
sitent donc une étude particuliere. De nombreuses disciplines ont donc pour objet
d’étude le comportement humain spécifiquement. C’est le cas de la psychologie (ex-
périmentale, clinique, psychiatrique, sociale), des neurosciences (neuropsychologie,
neurologie), de la sociologie, de I’économie, ... Ces disciplines n’étudient cependant
pas les mémes comportements, par exemple la neurologie s’intéresse au systéme
nerveux alors que la sociologie étudie les relations entre les individus.

La complexité des comportements humains vient notamment de la variabilité in-
terindividuelle [74]. Les variations de comportement d’un individu dépendent de ses
préférences, ses désirs, ses motivations, ses affects, ses pensées et ses croyances [113].
IIs ne sont ainsi pas nécessairement rationnels (i.e. basés uniquement sur un raison-
nement) et parfois difficilement explicables. C’est pourquoi I’analyse du comporte-
ment humain est une tache difficile. Nous verrons dans les sous-sections suivantes
les disciplines s’y intéressant.

1.1.3 Disciplines

La reproduction de comportements humains est un probléme de recherche ac-
tuel. Le domaine de la simulation qui modélise ces comportements a un besoin de
validation de ces derniers. Afin de valider ces comportements simulés, il est néces-
saire d’avoir des outils d’analyse de ces comportements. Pour cela, il est nécessaire
de définir le comportement humain et ce qui 'influence. Nous allons donc voir ici
les différentes définitions utilisées et leurs implications.

Ethologie : Pour les éthologistes comme Darwin, le comportement est exécuté de
maniére invariante pour l’ensemble d'une espéce. Il est la réponse préprogram-
mée a un stimulus exogeéne (réactif) ou endogene (proactif). Cette réponse se
manifeste sous la forme d’une chaine de réflexes. Cette définition place inté-
gralement le comportement comme instinctif et inné [132]. L’éthologie nous
montre ainsi I'importance de I'inné pour les comportements. De plus, elle dé-
montre la nécessité de prendre en compte I’environnement au sens de stimuli-
réponses.

Béhaviorisme : Les béhavioristes se sont séparés de la psychologie pour devenir une
science naturelle. En effet, ils se limitent uniquement aux conséquences obser-
vables des comportements évitant toute introspection. Cette théorie se base sur
I’association stimulus-réponse, concept clé du modéle de réflexe conditionné
pavlovien [109]. Ce domaine intégre les comportements au sens éthologique
(inné) et y ajoute la notion d’acquis. Cette notion permet une adaptabilité
a un environnement dynamique [42]. Dans ce domaine, un comportement est
initialement aléatoire ou inné. Par la suite, I'individu visant a s’adapter, son
comportement se modifie dans une recherche de maximisation de 'utilité (no-
tion de succes, de plaisir, satisfaction, ... ).
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L’apprentissage de comportements est nommé conditionnement opérant ou ap-
prentissage skinnerien [128]. Si la conséquence d’un comportement tend a ce
qu’il apparaisse plus souvent (respectivement moins souvent), c¢’est un renfor-
cement (respectivement une punition). Si cet apprentissage nécessite 1'ajout
(respectivement le retrait) d’un stimulus, il est alors dit positif (respectivement
négatif ). Le béhaviorisme apporte donc la notion d’apprentissage et donc d’ac-
quis.

Psychologie : La psychologie cognitive ajoute la présence d’états mentauz [107].
Elle propose des modeéles qui intégrent la capacité de représentations [28].
Les comportements peuvent alors dépendre des activités internes (pensée, af-
fects, ...) [88]. Un étre humain a la capacité de se représenter ses propres
états mentaux ainsi que ceux des autres. Ses états mentaux modifient alors sa
compréhension des comportements observés ainsi que les comportements qu’il
adopte [113]. Cette caractérisation de 'individu nous concerne particuliére-
ment car les agents virtuels sont construits de maniére similaire, c¢’est-a-dire
avec une boucle perception-cognition-décision-action. De plus, le fonctionne-
ment cognitif décrit par les chercheurs en Sciences Cognitives est basé sur des
modéles qui sont parfois transposables a I'informatique. L utilisation de cette
définition nous permettrait ainsi d’analyser les comportements des agents dans
leurs causes et leurs effets en faisant des paralléles avec les comportements hu-
mains. Il est & noter que la psychologie sociale montre I'importance de la
société et I'influence de la culture sur les comportements adoptés [133]. Cette
dimension impacte donc la portée des comportements d’agents modélisés :
les cultures, les régles juridiques (ainsi que leur respect) et les normes socié-
tales peuvent différer par exemple selon la nationalité. Cela devra étre pris en
compte dans la portée des résultats obtenus qui dépend de la population de
participant étudiée.

La définition que nous adopterons pour la suite de ce manuscrit est la suivante :
les comportements sont un ensemble de réactions observables d’un individu sur son
environnement. Ils dépendent fortement des stimuli de I’environnement extérieur
pour réagir de maniére rapide et adaptée. Ils ont un état initial provenant de 'inné
puis évoluent par apprentissage via ’acquis obtenu lors du vécu. Ces comportements
sont sujets a modification en fonction de I’état mental de I'individu. Les pensées et
les émotions font varier les comportements habituels et leurs déclencheurs. Aussi, la
dimension sociale impacte les comportements.

1.1.4 Niveau de comportement

Le comportement humain peut étre analysé selon plusieurs angles. D’une part,
considérant les processus cognitifs engagés dans une tache spécifique, il est possible
de séparer différents niveaux de comportements selon la difficulté. Rasmussen [118]
propose par exemple une hiérarchisation des comportements en trois niveaux (voir

figure 1.1) :

e ceux basés sur les compétences sensori-motrices. Ils sont automatiques et ne
demandent pas d’attention ;

e ceux basés sur des régles apprises par I'expérience et le savoir-faire ;
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e ceux basés sur les connaissances en vue de la satisfaction d’'un but, demandant
un choix de planification fait sur des prédictions.

D’autre part, il est possible de différencier les comportements en fonction de la
difficulté de la tache. Par exemple, dans le cadre de la conduite, Michon [100]| a
proposé de diviser les taches en trois niveaux (voir figure 1.2) :

e la tache de niveau opérationnel est principalement inconsciente et de 1'ordre
de I'automatisme, par exemple rester au centre de la voie;

e la tache de niveau tactique correspond & des situations nécessitant une prise
de décision comme dans le cadre d’un dépassement. Les interactions avec les
autres individus font partie de ce niveau de comportement ;

e la tache de niveau stratégique définie la planification d’itinéraire ou encore le
choix du véhicule.

GOALS
KNOWLEDGE-BASED l
BEHAVIOUR
SYMBOL IDENTI- DECISION
—i- —» OF —»| PLANNING
FICATION TASK
RULE-BASED
BEHAVIOUR
SIGN RECOG ASSOCIA- STORED
| TION »| RULES
NITION STATE/ FOR
TASK TASKS
CSKILL-BASED | | 4
BEHAVIOUR
o FEATURE (SIGNS) »| SENSORMMOTOR
FORMATION -
PATTERNS
SENSORY INPUT SIGNALS ACTIONS

Figure 1.1 —Modéle de Rasmussen.

Nous nous intéressons a la capacité comportementale des agents virtuels en si-
mulation. Des paralléles peuvent étre faits entre les niveaux de comportement chez
les humains et chez les agents. Nous considérons les différents niveaux de compor-
tements suivants :

e le plus bas niveau est le niveau opérationnel. Il correspond aux actions simples
de type réflexes comme passer en premiére vitesse dans une voiture. Ces com-
portements sont identiques aux opérations élémentaires d'un agent ;

e Un type de comportement de niveau intermédiaire met en place une tactique
tel le changement de voie d’une voiture sur autoroute. Cela correspond chez
I’agent a ’application d’une suite ordonnée de comportements élémentaires ;
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— :l—b Automatic il
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Input

Figure 1.2 —Modele de Michon.

e Le comportement de niveau plus élevé est le niveau stratégique sur le long
terme. Il est basé sur des choix et évolue suivant la dynamique de I’environne-
ment, I’état mental de I'individu et ses émotions [50] comme choisir de doubler
une file ralentie de camion. Pour un agent, cela représente I’état du modéle cog-
nitif (et possiblement émotionnel) de 'agent. Cet état mental virtuel modifiera
la prise de décisions, impactant alors les tactiques adoptées.

Il existe déja des moyens d’analyse des comportements de niveau opérationnel
basés sur les compétences sensori-motrices, par exemple sur le systéme moteur [52].
Les travaux s’attardant sur les taches de niveau tactique ou stratégique demandant
la mise en ceuvre de régles ou de compétences sont rares [19]. Or, comme expliqué
précédemment, la “cohérence” des comportements adoptés par les agents est impor-
tante en simulation. C’est donc a ces niveaux de comportement que nous souhaitons
évaluer la crédibilité comportementale des agents.

1.1.5 Conclusion

Dans notre méthode, nous voulons évaluer le comportement (c’est-a-dire les réac-
tions observables) des agents aux niveaux tactique et stratégique : nous considérons
que le comportement est adopté selon un choix tactique, qu’il évolue selon la dy-
namique de ’environnement et qu’il dépend de 1’état mental de I'individu, comme
proposé par [50]. C’est pour cela que nous distinguons les traces de simulation (c’est-
a-dire les données numériques brutes recueillies aprés simulation) - qui ne sont que le
résultat partiel du comportement sur I’environnement - du comportement lui-méme
tel qu'il peut étre examiné et compris par un observateur humain [113]. Cette distinc-
tion nous ameéne & considérer différents types de recherches effectuées sur ’analyse
de ce niveau de comportement.

11
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1.2 Evaluation en Sciences Humaines et Sociales

Les Sciences Humaines et Sociales (SHS) sont trés souvent utilisées afin de mo-
déliser et de valider les Agents Virtuels et les Agents Conversationnels Animés
(ACA), et ce dans de nombreux domaines tels que les jeux vidéo [22], I'éduca-
tion [120], la communication [8], la simulation de foule [12], 'humain virtuel [65], le
secteur financier [11], la génération d’expressions faciales [30]), et la décision macro-
économique [98].

Les Sciences Humaines et Sociales s’intéressent notamment a 1’étude des com-
portements humains. Elles fournissent un ensemble de méthodes d’évaluation, dont
une partie consiste a utiliser des participants pour évaluer l'objet d’étude. Elles
peuvent se baser sur ’analyse des réactions physiologiques du participant ou sur di-
verses méthodes permettant de saisir avec justesse un élément de son état mental :
croyance, désir, intention, connaissance, ... Par exemple, Gratch et al. [63] utilisent
des questionnaires tels que le Stress and Coping Process Questionnaire (SCPQ)) afin
de comparer I'état mental des participants avec celui de ses agents. Cela permet
d’obtenir des informations de maniéres indirectes sur les stratégies d’évaluation et
d’adaptation des participants. Ces informations servent alors a évaluer la qualité du
modéle d’agent en les confrontant avec les variables internes des agents. De méme
dans [64], il est question de vérifier la validité des modéles basés sur la théorie
de I’évaluation (ou appraisal). Pour cela, des questionnaires sur la tendance a la
coopération et la compétition sont soumis avant I'expérimentation. D’autres ques-
tionnaires sont soumis pendant ’expérimentation sur les émotions ressenties (peur,
joie, tristesse, colére, et espoir) et sur 1’évaluation /adaptation (avec des échelles sur
la perception de l'utilité de gagner, sur la capacité a controler les conséquences des
actions, sur l'effort fournis pour gagner, ...).

La force de cette approche est de caractériser les comportements adoptés et de
pouvoir saisir directement les comportements haut niveau au travers des réponses
des participants humains qui ont cette capacité de compréhension et d’analyse du
comportement d’autrui [113].

Dans le cadre de notre probléme, la simulation immersive ajoute des contraintes
spécifiques aux méthodes d’évaluation que nous présentons dans la sous-section sui-
vante.

1.2.1 Simulation immersive

Dans le cadre de la simulation immersive, il est possible d’évaluer la qualité
de lenvironnement virtuel de manicére générale ou détaillée. Witmer [139] sépare
cette notion de qualité de I'E'V appelé implication (i.e. involvement), des consé-
quences de cette qualité sur 1'utilisateur regroupées sous la notion d’effet de pré-
sence (i.e. presence effect). Cette derniére est évaluée notamment au travers de
questionnaires [84]'. Cependant, la définition de la notion de présence ne fait pas

1. “Both involvement and immersion are necessary for experiencing presence. Involvement in a
VE (virtual environment) depends on focusing one’s attention and energy on a coherent set of VE
stimuli. . . Immersion depends on perceiving oneself as a part of the VE stimulus flow”
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encore consensus au sein des communautés de chercheurs en Sciences Humaines et
Sociales. Nous présentons donc en sous-section 1.2.4.a I’évolution de cette notion.

Pour la validation du comportement simulé en réalité virtuelle, une approche
subjective est souvent utilisée. En simulation, c’est le participant plongé dans I’envi-
ronnement virtuel qui observe son environnement et donc, dans le contexte de 1’'im-
mersion, qui évalue la crédibilité de la simulation et des agents qui la composent.
Cette approche est basée sur I’évaluation de la similarité des comportements avec les
étres humains. Par exemple dans le contexte d’interaction homme-machine, Cam-
pano et al. [21] proposent une méthode d’évaluation de modéles affectifs, Pelachaud
et al. [110] évaluent la crédibilité du modeéle de comportement affectif des expres-
sions de I'agent Greta. Bosse et al. [11] analysent la capacité de leur agent (faisant
des opérations financiéres) a reproduire des expressions faciales via un questionnaire
proposé aux participants. Prendinger et al. [114] incluent des filtres sociaux aux mo-
déles des agents virtuels et vérifient par des questionnaires que les participants ont
bien reconnus les roles sociaux des agents et que ces derniers répondent de maniére
appropriée.

1.2.2 Moyens d’évaluation

Nous présentons ici les méthodes utilisées en SHS pour étudier des compor-
tements humains par la perception du participant, ordonnés selon le niveau des
données qu’ils permettent d’obtenir.

1.2.2.a Reéactions physiologiques

Il est possible d’obtenir des informations a partir des réactions du corps humain
au travers de mesures objectives. Par exemple, I'activité électrodermale est forte-
ment utilisée dans ’analyse des stimuli émotionnels. Elle permet la reconnaissance
des émotions via I’analyse des changements de sudation notamment des doigts. En
outre, elle a permis d’évaluer le niveau de présence en environnement virtuel sur sa
composante visuelle [57]. Autre exemple, I'oculométrie est une technique d’enregis-
trement des mouvements oculaires via une caméra. L’analyse des fixations permet
entre autre de savoir a quel interlocuteur le participant donne son attention [137].

Cependant, nous n’utiliserons pas ces approches dans notre méthode car elles ne
sont pas transposables aux agents artificiels.

1.2.2.b Questionnaire

Un questionnaire permet une mesure directe mais subjective de 1'objet d’étude
(c’est-a-dire de la question soulevée, par exemple I'importance pour I'utilisateur de
la qualité des comportements). Il est préférable et coutumier d’utiliser des question-
naires qui ont été validés par des chercheurs en sciences humaines et des experts.
Cette validation assure ’absence de dérive par rapport a 'objet d’étude. Cela prend
en compte 'ordre des questions, la compréhension des questions par les sujets avec
un vocabulaire non ambigu, I'absence d’induction des réponses par les questions,
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la pertinence des modalités de réponses et 1'utilité de toutes les questions. Afin de
caractériser les comportements observés (mais aussi d’éviter le biais da a lintros-
pection), ils peuvent étre annotés via un questionnaire rempli a posteriori par une
tierce personne.

Travaillant avec des sujets francais, il nous est nécessaire de soumettre des ques-
tionnaires uniquement en frangais. Avoir une traduction validée du questionnaire
est un atout important car cela permet d’avoir une traduction fidéle au niveau lit-
térale et adaptée a la population (culture, habitude, etc.). Cela permet aussi de
s’assurer que la traduction a les mémes propriétés que la version originale (via une
analyse factorielle) en termes de normes et de corrélations sur I’échelle globale et ses
sous-échelles.

Cependant, il se peut qu’aucun questionnaire existant ne vérifie I’hypothése po-
sée. Dans ce cas, de nouveaux questionnaires doivent étre créés pour répondre a ces
besoins spécifiques.

1.2.2.c Discussion et entretien d’autroconfrontation

Les discussions (ou interviews) permettent de récolter des données qualitatives
sur les participants. Les phrases dites par les participants peuvent étre retranscrites
fidélement grace a un enregistrement audio. Par exemple, Cahour et al.ont utilisé
des interviews afin d’analyser les émotions dans le cadre de la conduite [17, 18].

Les entretiens d’autoconfrontation (ou de remise en situation) permettent aussi
d’obtenir des données qualitatives. L’introspection permet a l'individu de se remé-
morer un instant de maniére fidéle [136]. Cette méthode est complexe & maitriser
afin de ne pas introduire de biais dans les données récoltées [112].

Ces deux méthodes demandent un traitement important des données récoltées
afin d’en extraire des informations utiles. De plus, ce traitement est impossible a
automatiser a I’heure actuelle de par la nature qualitative des données. Nous n’uti-
liserons donc pas ces méthodes.

1.2.3 Evaluation a priori

Les comportements des participants peuvent étre en partie déterminés a priort,
c’est-a-dire leur comportement en général ou avant l’expérimentation. En effet, il
est possible de prédire le type de comportement qu’adoptera un participant en en-
vironnement virtuel. Cela peut permettre de comparer la prédiction faite avec les
résultats de 1'analyse effectuée. Nous verrons dans les sections suivantes ’analyse a
priori de 'immersion d’un individu dans un environnement virtuel et la prédiction
du type de comportement de conduite. Cela nous permettra d’introduire des notions
et des questionnaires qui nous seront utiles par la suite.
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1.2.3.a Propension a 'immersion

Les sujets réagissent différemment face aux techniques d’immersion mises en
ceuvre. C’est pourquoi ils n’ont pas le méme ressenti en environnement virtuel. Leur
capacité a se plonger dans I’environnement virtuel est corrélée avec I'effet de présence
comme le montre Witmer et Singer [139]. De la méme maniére, cette capacité joue-
t-elle un role sur appréciation des comportements simulés ? Nous souhaitons donc
tester I'hypothése que la crédibilité des comportements est corrélée positivement
avec la capacité a se plonger dans ’environnement virtuel.

Une autre question de recherche nous intéresse : la pratique des jeux vidéo a-t-elle
un impact sur la présence ressentie ? Les participants ayant I’habitude des jeux vidéo
s’immergent-ils plus facilement en EV 7 Aussi, par rapport a la problématique de
I’évaluation de la qualité des comportements des agents virtuels, nous pensons que
I’expérience en jeu vidéo du participant modifie sa capacité a détecter les problémes
du modele d’agent. Nous nous demandons si son habitude a étre immergé augmente
sa capacité a repérer des erreurs et si cette habitude facilite cette détection. De
plus, un joueur expérimenté ayant de plus fortes espérances, il serait alors plus
critique sur les défauts percus. Il est aussi possible qu’a l'inverse cette habitude
rend certaines erreurs normales/ courantes, i.e. le participant passerait outre certains
défauts habituels. En conséquence cela diminuerait alors sa capacité de détection.
Dans le but de vérifier ces hypothéses, nous présenterons dans la sous-section 1.2.3.a
un questionnaire permettant d’identifier le type de joueur de jeu vidéo.

Tendance a priori & I'immersion Witmer et Singer valident dans l'article [139]
un questionnaire de tendance a I'immersion : I’Immersive Tendencies Questionnaire
(ITQ). Ce questionnaire contient trois sous-échelles : Involvement, Focus et Games.
Les 18 items de I'Immerive Tendencies Questionnaire ont été traduits et validés
en 2002 par le laboratoire de Cyberpsychologie de 1'université du Québec [121]. Le
Questionnaire de Propension a [’Immersion contient quatre sous-échelles : focus,
implication, émotions et jeu. Ce questionnaire permettra une analyse a prior: de la
capacité d’immersion du participant. Cependant, I’échelle jeu ne contient que deux
items dans le questionnaire et ne permet donc pas une analyse fine du type de joueur
de jeu vidéo. C’est pourquoi cette échelle est insuffisante pour analyser le participant
en tant que joueur.

Implication dans le jeu vidéo L’article “ Ezperiencing Presence in Video Games:
The Role of Presence Tendencies, Game FExperience, Gender, and Time Spent in
Play” écrit par Lachlan et Krcmar en 2011 montre que plus un humain a passé du
temps dans un environnement virtuel comme un jeu vidéo interactif, plus le degré
d’expérience de présence est élevé, elle est donc modifiée par I’habitude a jouer
aux jeux vidéo [80]. Ainsi, ’habitude d’un sujet a jouer aux jeux vidéo modifie
leur présence dans ’environnement virtuel. C’est notamment pourquoi I’ fmmersive
Tendencies Questionnaire propose deux items en relation avec les jeux vidéo.

Pour évaluer plus finement la typologie de I'engagement du joueur, Brockmyer,
Fox, Curtiss, McBroom, Burkhart, Pidruzny ont développé le Game Engagement
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Questionnaire (GEQ) publié dans l'article “ The development of the Game Engage-
ment Questionnaire: A measure of engagement in video game-playing” en 2009 [13].
Il contient 19 items permettant de définir le degré d’engagement du sujet et de le ca-
ractériser lors d’une expérience dans un jeu vidéo. Il permet de distinguer le niveau
d’implication dans un jeu vidéo parmi : Absorption, Flow, Presence et Immersion
(voir figure 1.3). Ce questionnaire est pertinent pour ’évaluation du participant en
tant que joueur et permettra la vérification du lien entre habitude aux jeux vidéo et
présence ressentie.

Travaillant avec des populations de participants francais, il nous est nécessaire
d’utiliser des questionnaires en frangais. Cependant, il n’existe pas & notre connais-
sance de traduction du Game Engagement Questionnaire. Une version en francais
devra dés lors étre faite.

La tendance a I'immersion et la tendance & l'implication dans les jeux vidéo
permettent d’évaluer a priori I'effet que devrait ressentir le participant lors de 'ex-
périmentation. Des informations sur I'expérience vécue par utilisateur peuvent étre
obtenus apreés simulation. Elles peuvent corroborer les résultats obtenus a priori mais
aussi apporter des données supplémentaires sur ’expérience et les comportements
observés.

1.2.3.b Comportement de conduite

Afin d’analyser les comportements dans un domaine particulier, il est possible
d’utiliser des méthodes ad hoc construites spécifiquement. Le domaine qui nous
concerne est celui de la simulation de conducteur. Des outils spécifiques au domaine
permettant I’étude du comportement du conducteur dans la vie réelle ou en simula-
tion ont été développés comme dans “Systematic Approach for Validating Traffic Si-
mulation Models” [105], “ Systematic verification, validation and calibration of traffic
simulation models” [116], ou encore “Procedure for validation of microscopic traffic
flow simulation models” [5].

Pour connaitre le type de comportement général de notre sujet, il existe des
questionnaires créés spécifiquement dans ce but. Plus précisément, le questionnaire
de comportement de conduite analyse ce comportement général dans le cas d'un
conducteur. Il permet d’évaluer a quel type de conducteur le sujet se rapproche et
est effectué avant I’expérimentation pour ne pas étre biaisé par la simulation.

Il existe quatre principaux questionnaires sur la conduite qui ont été créés entre
1989 et 1993 :

e Le Driving Behaviour Inventory (DBI) publié en 1989 dans Iarticle “ Dimen-
sions of driver stress” |67] par Gulian, Matthews, Glendon, Davies et Debney
permet de faire des prédictions sur le niveau de stress du conducteur (voir
table 1.1).

e Le Driving Style Questionnaire (DSQ)de French, West, Elander et Wilding
(“Decision-making style, driving style, and self-reported involvement in road
traffic accidents” [54]) publié¢ en 1993 (voir table 1.2) montre entre autre une
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Figure 1.3 — Game Engagement Questionnaire. Scores d’implication des partici-
pants représentés par un x. Le graphique est centré a une moyenne de 0 et
un écart-type de 1. Les items sont triés par ordre de difficulté avec les plus
simples & étre en accord en bas de ’échelle. N, M et Y référent respectivement

a “Non”, “Peut-étre”, et “Oui”. Le symbole deux-points représente le fait d’étre
a mi-chemin entre une catégorie ou l'autre. La figure est extraite de [13].

corrélation entre la vitesse et les accidents de la route et une corrélation in-
verse entre planification et accidents. Ce questionnaire se concentre sur les
comportements a risque dans la conduite.

Le méme article [54| présente un questionnaire complémentaire : le Decision-
Making Style Questionnaire (DMS(Q) contenant 30 items (voir table 1.3). Il pose
des questions sur la fréquence des types de comportement.

Le Driving Behavior Questionnaire (DBQ)) contenant 50 items a été créé par
Reason, Manstead, Stradling, Baxter, et Campbell en 1990 dans ’article “ Er-
rors and violations on the roads : A real distinction?” [119]. 11 permet de
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Table 2. Coefficients alpha for Driving Behaviour Inventory scales on four occasions.

Scale Description Coefhicients alpha
Gulian et al. (1989) Reliability study
Study 1 Study Il Time 1 Time 2
I Driving aggression 0-799 0-688 0-610 0-583
I1 Irritation when overtaken 0-792 0-707 0:663 0-629
IIT Driving alertness 0-595 0-703 0-009 0-352
IV Dislike of driving 0-731 0-667 0-699 0-689
V Frustration in overtaking 0-800  0-661 0-614  0-392
General driving stress scale 0-858 0-819 0-799 0:-796

Table 1.1 —Echelles du Driving Behaviour Inventory (figure extraite de [61]).

Table 4. Items loading on the dimensions of driving style.

Factor Loading Item
1. Speed 0-81 Do you break the motorway speed limit?*
(18-3% of variance) 0-79 Do you drive fast?
0-78 Do you exceed the speed limit in built up areas?
2. Calmness 0-81 Do you become flustered?*
{12:5% of variance) —0:69 Do you remain calm?*
0-68 Do you respond to pressure from other drivers?*
3. Social resistance —0-82 Are you happy to receive advice from people?*
(9-4% of variance) 0-81 Do you dislike people giving advice?*
4. Focus 0-70 Do you drive cautiousty?
(8-7% of variance) 0:69 Do you find it easy to ignore distractions?*
0-61 Do you ignore passengers?*
5. Planning —0-82 How often do you set out without looking at a map?*
(7-3% of variance) 0-79 Do you plan long journeys in advance?*
6. Deviance 0-84 Do you overtake on the inside?*
(6-9% of variance) 0-60 Do vou ever drive through a red traffic light?*

Table 1.2 —Echelles du Driving Style Questionnaire extraites de [54]. Les items
avec un astérisque ont été abrégés.

décrire les erreurs et les violations du code de la route effectuées par le sujet
et plus particulierement celles faites volontairement (voir table 1.4). Comme la
plupart des questionnaires, il est rédigé pour une population anglophone. Nos
sujets étant francophones, il ne nous est pas possible d’appliquer directement
ce questionnaire, il nous faut alors une version traduite et validée.

A notre connaissance, seul le Driving Behavior Questionnaire a été traduit et
validé en frangais. Le questionnaire de Comportement de Conduite est une adap-
tation du Driving Behavior Questionnaire traduit en francais en 2010 par deux
chercheurs francophones du domaine de la psychologie de la conduite et vérifiée par
un anglophone : Gabaude, Marquié et Obriot-Claudel dans 'article “Self-requlatory
behaviour in the elderly: relationship with aberrant driving behaviours and perceived
abilities” [56].
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Table 2. Items loading on the dimensions of decision-making style.

Factor Loadings Items
1. Thoroughness 0-79. Do you work out all the pros and cons?*
(17-9% of variance) —0-70 Do you decide without considering all the implications?*

0-:65 Do you plan well ahead?
0-64 Is your decision-making deliberate and logical?*

2. Control 0-76 Do you remain calm?*
(9-5% of variance) 0-75 Do you enjoy making decisions?
0-72 Do you feel in control of things?
—0-58 Do you avoid making decisions if you can?*
—0-45 Do you find it difficult to think clearly?*

3. Hesitancy 0-70 Do you favour first one option then another?*
(7-9% of variance) (0-57 Do you change your mind about things?
0-55 Do you take the safe option if there is one?
4. Social resistance 0-70 Do you avoid taking advice over decisions?
(6-5% of variance) —0-57 Do you like to consult with others?
0-55 Do you make up your own mind about things?*
5. Perfectionism 0-70 Do you carry on looking for something better?*
(5-8% of variance) 0-69 Do you settle for an option that will just about do?*
6. Idealism 0-80  Are practicalities more important than principles?*
(5-2% of variance) —0-69  Are vour decisions governed by your ideals?*
7. Instinctiveness 0-67 Do you rely on ‘gut feeling’ when making decisions?
(5-0% of varance) 0-61 Do you stick by your decisions come what may?

Table 1.3 — Echelles du Decision-Making Style Questionnaire extraites de [54].
Les items avec un astérisque ont été abrégés.

1.2.4 Evaluation a posteriori

Aprés avoir présenté ’analyse possible du comportement du participant a priori,
nous allons dans cette section présenter les moyens d’évaluer le comportement a
posteriori, c’est-a-dire via des questionnaires soumis au participant aprés ’expéri-
mentation.

Nous nous intéressons a l'expérience en FV de l'utilisateur et a I'impact des
comportements des agents. Nous aborderons donc dans les sections suivantes les
notions de présence et de crédibilité comportementale. Nous posons I’hypothése que
la crédibilité des comportements des agents a un impact sur I’expérience en E'V vé-
cue par les utilisateurs. De plus, nous pensons que la crédibilité comportementale
du systéme en général est différente de celle spécifique & un comportement ou a
un agent. En effet, il nous semble que - comme pour 1’évaluation objective macro-
scopique versus microscopique - les utilisateurs peuvent évaluer de maniére positif
les comportements des agents de maniére général sans pour autant considérer les

comportements individuels comme correctement reproduis.

Si le domaine d’application du systéme s’est abstenu de faire des études de genre
ou si lors de la conception des agents du systéme la question du genre n’a pas été po-
sée, il est alors possible que seuls les comportements des hommes (respectivement des
femmes) soient reproduits et que cela implique des différences dans 1’évaluation des
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Table 1. Examples of the types of aberrant behaviour used in the driver behaviour
questionnaire.

Slips Misread the signs and exit from a roundabout on the wrong rqad.
Switch on one thing (e.g., headlights), when you intended to activate
something else (e.g., wipers).

Lapses Have no clear recollection of the road jus.t trav:*elled.
Attempt to drive away from traffic lights in third gear.
Mistakes Underestimate the speed of an oncoming vehicle when overtaking.

Get into the wrong lane on approaching a roundabout or junction.

Unintended violations Forget when road tax/insurance expires and drive il!cgally.
Check speedometer and discover that you are unknowingly in excess of

the legal speed limit.

Deliberate violations  Become impatient with a slow driver in the outer lane and overtake on
the inside. : )
Get involved in unofficial ‘races’ with other drivers.

Table 1.4 —Echelles du Driving Behavior Questionnaire. Table extraite de [119)].

comportements en fonction du sexe du participant. Nous posons donc aussi I’hypo-
these que le ressenti du participant peut - selon les domaines d’application - différer
selon le genre. Le sexe du participant peut avoir une influence sur son ressenti de la
qualité des comportements notamment dans le cas ou les comportements humains
sont genrés (i.e. divergent selon le genre) et si les comportements des agents repré-
sentent en mauvaise proportion un des deux sexes. Nous souhaitons effectuer une
étude de genre afin de vérifier '’hypothése que la présence ressentie et 1’évaluation
de la crédibilité comportementale peuvent dépendre du genre des participants.

1.2.4.a Présence

Le terme présence vient de TelePresence utilisé par Minsky [104]. Il désigne en
RV le sentiment de réalisme pergu. Pour Lombard [89], c’est le sentiment de ne
plus percevoir le “medium” entre la réalité et 'environnement virtuel (“illusion of
non-mediation”) Pour Slater [129], la présence représente un état de conscience, le
sentiment d’étre dans I'environnement virtuel. Schubert [125] pense que le sentiment
de présence n’est pas une conséquence directe de la qualité d’immersion mais quelle
dépend des représentations cognitives construites sur la base de stimuli immersifs.

Comme l'ont montré [15, 131], le sentiment de présence dépend de nombreux
facteurs dont des éléments sensoriels (rendu visuel, haptique, proprioceptif, etc.). Il
est a noter que ce sentiment est sensible & des phénomeénes psychologiques comme
Iirrationalité et 'incapacité des observateurs humains d’expliquer leurs propres ju-
gements [75].

Un questionnaire de présence nous permet d’évaluer 'importance de 'effet de
présence dans toutes ses composantes durant l'expérience. Dans nos travaux, nous
nous intéressons a l’évaluation des comportements stratégiques des agents au sein

d’un dispositif de RV.

Plusieurs questionnaires ont été proposés pour mesurer l'effet de présence :
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e Le Presence Questionnaire (PQ) de Witmer et Singer est publié¢ en 1998 dans
I'article “ Measuring Presence in Virtual Environments : a presence question-
naire” (présentant aussi I’Immersive Tendencies Questionnaire) [139]. 11 me-
sure la présence selon quatre facteurs : le niveau de controle, la qualité de
I'immersion, les distractions perturbant ’expérience et le degré de réalisme.
Slater critiquera en 1999 ce questionnaire pour la mauvaise distinction entre
immersion et présence. Il critiquera aussi le fait qu’on évalue la perception du
systéme par l'utilisateur et non sa présence. Dans le cadre de notre étude, il
semble cependant préférable d’analyser la perception des éléments du dispositif
par les sujets que leur état psychologique. De plus, il reste encore aujourd’hui
utilisé par la communauté scientifique de la réalité virtuelle (par exemple [122])
et [101]).

e L’Igroup Presence Questionnaire (IP()) fait par Schubert, Friedmann et Re-
genbrecht en 2001 dans “ The experience of presence: Factor analytic insights” [125]
se concentre sur la présence spatiale, I'implication et le réalisme de I’environ-
nement virtuel (voir table 1.5). Plus concis, il contient 14 questions directes.
Une traduction? des items en francais a été faite par Isabelle Viaud-Delmon
(Voir annexe 4.5).

Table 1. Factor Analysis Study [. Factors, Numbers of Items, and Explained Variance

Number % of Variance

Component Name Label of Items Eigenvalue Explained

1 Spatial presence sP 14 14.087 20.717
2 Quality of immersion QI 8 4574 6.726
3 Involvement INV 10 3.824 5.624
-+ Drama DRA 7 3.083 4533
5 Interface awarencss IA 7 2.485 3.655
6 Exploration of VE EXPL 6 2.262 3.326
7 Predictability & interaction PRED 6 1.967 2.893
8 Realness REAL 5 1.901 2.795

Table 1.5 —Echelles du Igroup Presence Questionnaire extraites de [125].

e L'ITC-SOPI de Lessiter, Freeman, Keogh, Davidoff présenté en 2001 dans
“A Cross-Media Presence Questionnaire: The ITC-Sense of Presence Inven-
tory” |84]. Les 44 questions de ce questionnaire servent a cerner la présence
spatiale, I’engagement du sujet, la perception de I’environnement comme na-
turel et les effets négatifs de ’environnement. Malheureusement, il n’existe pas
a ce jour de traduction en francais.

e Le questionnaire Slater-Usoh-Steed [129] (SUS) publié dans “Depth of Pre-
sence i Virtual Environments” en 1994 est encore plus court avec uniquement
6 items et se concentre sur la présence spatiale sous 3 échelles : sentiment d’étre
dans I’environnement virtuel, environnement virtuel comme réalité pour le su-
jet et mémorisation de I'expérience comme lieu visité. Les auteurs considérent
que soit le sujet est dans le monde réel, soit il est dans le monde virtuel mais

2. La traduction francaise du Igroup Presence Questionnaire est disponible & I'adresse www.
igroup.org/pq/ipq/download.php#French
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pas dans les deux. Cela se matérialise par une analyse des réponses ayant des
scores ¢élevés (au moins 6 sur une échelle & 7 points).

Comme pour les autres questionnaires nous souhaitons utiliser des versions qui
ont été traduite et validé. Le Presence Questionnaire est particulierement intéressant
car il permet d’obtenir a la fois un score global et des scores sur des sous-échelles ce
qui permet de caractériser plus précisément la présence. Il contient notamment les
sous-échelles Involved/Control, Natural et Interface Quality qui permettront d’éviter
un biais dans les réponses du questionnaire de crédibilité comportementale : le sujet
n’étant pas un expert du domaine, il peut répondre a une question du questionnaire
de crédibilité comportementale pensant juger des éléments pertinents alors qu’il note
des dimensions faisant partie d’autres composantes de la présence.

La version originale de ce questionnaire a été traduite en 2002 par le labora-
toire de Cyberpsychologie de I'université du Québec contrairement a la version de
2005 [121]. Nommé “état de présence”, il contient 24 items comme “Dans quelle me-
sure vos interactions avec l’environnement vous semblaient-elles naturelles 7”7 notés
sur une échelle & 7 points (dont les labels différent selon les questions) et 7 sous-
échelles : Réalisme, Possibilité d’agir, Qualité de l’interface, Possibilité d’examiner,
Auto-évaluation de la performance, Auditif et Haptique. Les dimensions Réalisme,
Possibilité d’agir et Qualité de ['interface nous intéressent plus particulierement
pour nous permettre de juger la qualité de la trace du véhicule piloté et des ré-
ponses au questionnaire de crédibilité comportementale. Il est & noter que les deux
questions de la sous-échelle Haptique ne font pas partie de I'analyse factorielle et
peuvent étre supprimées. Ces questions ne s’appliquent pas pour notre expérimenta-
tion sur le simulateur a deux tables mais peuvent avoir un intérét sur le simulateur
lacet. C’est pourquoi nous les conserverons.

Ce questionnaire doit étre soumis tout de suite aprés I’expérimentation en simu-
lateur de fagon a étre au plus proche du moment de la simulation afin d’éviter au
mieux une altération de la mémoire.

Pour I'évaluation des comportements, la notion de présence est trop large car elle
comprend des éléments autres que comportementaux (qualité visuelle, sonore, etc.).
Cependant des sous-parties de 'effet de présence nous intéressent pour I'analyse des
comportements des agents et des participants.

1.2.4.b Dimension comportementale

Comme 'ont montré [66, 3|, la crédibilité comportementale a un impact sur 'im-
mersion du participant. La crédibilité comportementale est donc une des nombreuses
composantes de 'effet de présence. Elle évalue dans quelle mesure les utilisateurs
interagissant avec I’agent pensent qu’ils observent un étre pensant qui a ses propres
croyances, des désirs et une véritable personnalité [85].

Quand il s’agit de I’analyse des comportements des agents, les études se concentrent
sur la crédibilité comportementale, c’est-a-dire ’évaluation de la similarité ressen-
tie des comportements humains et agents, indépendamment de comment ils ont été
produits. Dans cette approche, les agents sont observés par le participant immergé.
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A notre connaissance, il n’existe pas actuellement de questionnaire spécialisé
dans ’évaluation de la crédibilité comportementale que ce soit pour ’évaluation du
comportement global des acteurs de la simulation (i.e. du comportement général)
ou pour ’évaluation du comportement d’un agent (i.e. d'un comportement spéci-
fique).

La fidélité psychologique détermine dans quelle proportion la tache simulée en-
gendre chez 'utilisateur une activité et des processus psychologiques identiques a
ceux de la tache réelle [108]. Autrement dit, elle évalue dans quelle proportion
le simulateur produit un comportement semblable & celui exigé dans la situation
réelle [83].

Dans le cadre de l'intelligence artificielle, nous ne souhaitons pas forcément mo-
déliser fidélement 'activité psychologique des humains dans nos agents simulés :
c’est la crédibilité du comportement produit par 'agent qui nous importe le plus,
et non la maniére par laquelle ce comportement a été produit. De plus, la fidélité
psychologique est dépendante de processus internes & 'humain et par conséquent
non observable directement. C’est pourquoi nous nous intéressons uniquement a
la crédibilité comportementale et a son évaluation quantitative. Afin d’évaluer de
maniére spécifique la crédibilité comportementale, nous devons nous doter de ques-
tionnaires ciblant cette derniére. Afin de cerner la crédibilité comportementale a
plusieurs échelles, ces questionnaires devront I’évaluer d’une part de maniére glo-
bale et d’autre part spécifiquement a une situation.

1.2.5 Conclusion

La force de I'approche subjective pour I'analyse de la crédibilité comportementale
est qu’en s’appuyant sur des questionnaires validés par des experts et des psycho-
logues, elle permet d’obtenir des informations de maniére indirecte permettant de
décrire les différents types de comportements adoptés. Il est alors possible de regrou-
per les comportements selon ces descriptions haut niveau. Nous parlerons alors de
classes de comportement annoté ou classes d’annotations dans le cas de question-
naires d’annotations.

Cependant, il est difficile de traiter de nombreux participants (et de nombreux
agents), ainsi que de tester I'intégralité des différents parameétres des agents avec une
telle méthode puisqu’elle requiert ’annotation d’un grand nombre de données. C’est
pourquoi nous étudions dans le chapitre suivant les méthodes d’analyse automatique
pour ’évaluation des comportements utilisés en Intelligence Artificielle.

Dans le chapitre suivant, nous présentons les méthodes d’évaluations du com-
portement utilisées en Intelligence Artificielle ainsi que les techniques de catégorisa-
tion.
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2 L’évaluation des comportements
en Intelligence Artificielle

[’analyse de données de simulation pour I'évaluation de la crédibilité des com-
portements, que nous qualifierons dans la suite d’approche objective, est souvent
utilisée dans le domaine des SMA. Elle consiste & vérifier au travers de données
quantitatives que les agents se comportent d’une facon similaire & ce qui est observé
dans une situation réelle, comme le font Champion et al. [24, 12].

Cette approche a plusieurs atouts. Premiérement, ne demandant pas le jugement
humain, elle permet d’effectuer une expérimentation plus rapidement que I’approche
de SHS. Secondement, elle autorise ’analyse d’un grand nombre d’agents.

Un autre avantage de cette approche est que les données de simulation sont
la conséquence directe des paramétres d’entrée du modéle d’agent (ou des actions
du participant humain sur le dispositif). En conséquence, une analyse objective des
comportements au niveau microscopique peut permettre d’évaluer pour chaque agent
I'impact des paramétres d’entrée du modele. En découle un possible ajustement de
ces paramétres de maniére automatique dans un cycle de conception.

Ces atouts combinés aident & avoir une évaluation et un cycle de conception
efficaces en testant les nouveaux modéles de maniére immédiate. Cependant, seules
quelques recherches s’appuient sur une analyse objective des données de simulation
a 'échelle microscopique, comme [40] et [19].

2.1 Echelles d’évaluation

Dans cette section, nous nous intéressons aux différents niveaux de validation.
A savoir I’échelle macroscopique qui s’intéresse a la validité du systéme dans son
comportement global et I’échelle microscopique qui se concentre sur la validité des
comportements individuels.

2.1.1 Validation au niveau macroscopique

L’évaluation objective se fait principalement au niveau macroscopique car les
données sont plus aisées & obtenir |23, 93].

De nombreux outils sont congus de maniére ad hoc afin de s’appliquer au mieux
a un domaine. Par exemple, dans le domaine de la conduite, la comparaison du débit
en véhicules par heure entre la simulation et la situation réelle pour la simulation de
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flux de trafic [116] ou la comparaison des courbes du diagramme fondamental entre
débit et densité |77] sont courantes.

Certains travaux utilisent des comportements de références, décrits manuelle-
ment [81] ou extraits de situations réelles [123], afin de générer les comportements
des agents par des méthodes de classification. Le cycle de conception est alors bou-
clé par une validation a 1’échelle macroscopique via par exemple une carte de cha-
leur [123] ou des variables globales [81]. Soyer et al. [130] proposent une méthode
d’ingénierie de SMA multi-niveaux. La validation proposée se concentre alors sur la
cohérence entre les modeles haute et basse résolution.

Il existe donc de nombreuses méthodes objectives de validation macroscopique,
mais la littérature ne contient que peu d’outils ou d’approches au niveau microsco-
pique comme fait par [127].

Comme le montrent Drogoul et al. [44], la validation d’une simulation passe
nécessairement par une évaluation du systéme a ’échelle macroscopique. Le concep-
teur du SMA doit alors disposer d’outils de validation du phénomeéne collectif. Par
exemple, dans la simulation énergétique, on peut utiliser les courbes de charge pour
valider le comportement d'un foyer [1].

Cependant, si la validité macroscopique est nécessaire pour la réalité virtuelle
(RV') ou la simulation participative, elle ne garantit pas une validité au niveau mi-
croscopique, ¢’est-a-dire au niveau du comportement de chaque agent du systéme. En
effet, un comportement collectif valide ne signifie pas que les comportements indivi-
duels qui le compose le soient. Par exemple, il est possible dans certains cas d’obtenir
une courbe de charge correcte avec des comportements individuels invalides. Vérifier
la corrélation entre participants humains et agents de la vitesse moyenne et de son
écart-type ne valide qu’en partie les comportements des agents. C’est ce que font
Hattori et al. [70] pour valider de maniére quantitative les comportements de véhi-
cules simulés issus de régles ad hoc. En effet, d’autres paramétres du modéle d’agent
peuvent amener a des comportements se révélant faux : une mauvaise reproduction
des actions sur le volant pourrait entrainer des prises de virages saccadés sans pour
autant modifier ces corrélations. Ainsi, il faut une analyse plus fine des compor-
tements des agents en tant qu’entités, c’est-a-dire au niveau microscopique. Or il
existe encore peu de travaux sur I’évaluation objective au niveau microscopique.

2.1.2 Validation au niveau microscopique

La validation au niveau microscopique s’intéresse aux comportements individuels
des agents. Elle ne valide pas nécessairement le comportement global du systéme,
c’est-a-dire au niveau macroscopique. Cette validation est basée sur les traces de
simulation qui sont par essence bas niveau.

Un exemple de validation au niveau microscopique est la méthode proposée par
Mathieu et Picault dans [97]. Elle permet d’extraire des profils de comportement
de consommateur a partir de traces réelles bas niveau que sont les tickets de caisse.
Cette méthode permet ensuite de générer une population d’agents basée sur ces
prototypes dont la validation est faite au niveau microscopique. Cette population
d’agents adopte alors des comportements qui sont individuellement valides.
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Parmi ces travaux qui s’intéresse au niveau microscopique, on peut aussi citer
les outils de Serrano [127] qui résument les interactions d’un systéme multi-agents,
c’est-a-dire les envois de messages, pour un débogage manuel. Néanmoins, les don-
nées de simulations impliquant des participants ne sont pas uniquement composées
de variables issues d’échange de messages de type FIPA : il existe aussi des inter-
actions indirectes entre agents comme l'allumage d’un clignotant dans le cadre de
la conduite. Ce type d’interaction est plus difficile & analyser car les destinataires
de ces interactions ne sont pas directement mentionnés. Ces outils ne sont donc
pas directement applicables notamment car les données collectées ne sont pas les
interactions elles-mémes.

Les données bas niveau récoltées lors de la simulation peuvent étre proches des
comportements bas niveau (i.e. comportement moteur / réflexe). Cependant, lors-
qu’on s’intéresse a des comportements haut niveau, ces données ne permettent pas
directement une analyse de ces comportements. Ainsi, Caillou [19] a montré que
I’analyse et la comparaison de données au niveau microscopique ne peuvent étre
faites directement sur les traces de simulation en raison du fossé sémantique entre
les données brutes et les comportements recherchés. Une autre raison complexifiant
I’analyse est le fait que ces données sont bruitées de par 'utilisation d’un dispositif.
De plus, certaines simulations ne sont pas synchrones. Cela augmente la complexité
des données a étudier et ajoute une dimension temporelle a 'analyse. Les travaux de
Chiron et al.présentés dans [27] utilisent par exemple une approche statistique pour
la classification non-supervisée de comportement de fourmis a partir de trajectoire.
La difficulté engendrée par la temporalité des données a été écartée en extrayant des
caractéristiques scalaires & partir des données brutes : la moyenne et 1’écart-type, le
minimum et le maximum, ...

Si I’analyse des comportements haut niveau ne peut étre faite a partir des traces
bas niveau, ces traces bas niveau contiennent néanmoins toutes les informations du
comportement haut niveau. La difficulté réside donc dans la transformation com-
plexe de ces données afin de les exploiter. Certains travaux, comme [19], proposent
donc de partir des traces (le niveau opérationnel du comportement) et de s’appuyer
sur des connaissances d’experts pour construire des abstractions de plus haut ni-
veau (tactique ou stratégique), sur lesquels ils peuvent ensuite travailler. Bien que
cette approche nécessite une adaptation spécifique au domaine et une intervention
d’experts, elle définit une premiére technique d’analyse des capacités des agents.

2.1.3 L’humain comme référence

Dans le cadre de nos simulations immersives, ’analyse des comportements haut
niveau des agents n’est pas suffisante. Il faut aussi pouvoir comparer les comporte-
ments des agents a ceux des humains afin de déterminer quels comportements les
agents sont capables de reproduire, mais aussi ceux pour lesquels ils ne sont pas en
mesure de les reproduire. Cela nécessite de pouvoir aussi catégoriser les comporte-
ments humains.

Une autre solution proche pour I'analyse de données, adoptée par [62] pour les
taches de conduite, consiste a classifier les participants selon des variables objectives
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comme la vitesse et la position. Cette solution a été appliquée dans une expérimen-
tation sur 9 participants recevant [’ordre d’étre normatifs dans un circuit ne compor-
tant pas d’autres véhicules (i.e. sans interaction multi-agents). Cependant, le cadre
de notre probléme nous oblige a traiter a la fois plus de variables, des comportements
de plus haut niveau, des agents et des participants libres d’adopter le comportement
de leur choix et en interaction les uns avec les autres. Ceci augmente la difficulté de
la tache de classification et rend ’approche de Goncalves insuffisante.

Pour répondre a cette limite, certains travaux proposent des méthodes de clas-
sification automatique de participants selon des variables bas niveau comme [62].
D’autres approches (comme sus-cité) s’appuient sur des experts du domaine pour
déterminer les variables haut niveau qui décrivent le comportement a analyser. En
utilisant ces variables, un algorithme de classification automatique peut étre utilisé
pour classifier les comportements des agents [19].

Il est & noter que, dans le domaine de l'interaction, Delaherche et Chetouani
proposent des méthodes d’analyse de données pour I’étude de la synchronie [40] qui
utilisent la classification de traces de comportement. Cependant, leur but n’est pas
d’évaluer le réalisme d'un agent virtuel.

Georgeon et al. [58, 59| cherchent & modéliser les comportements de conducteur.
Ils proposent donc une méthode d’analyse de traces d’activité humaine exploitant
la connaissance des ergonomes sous la forme d’une base de régles et d’une ontologie
de concepts. Cette méthodologie propose conjointement un logiciel permettant de
visualiser et d’annoter les traces de simulation du participant afin de servir d’outil
interactif d’aide a la modélisation [60]. Cet outil est également utilisé dans le cadre
de la conception centrée sur l'utilisateur dans [96] afin de construire de maniére
itérative des modeles cognitifs partiels. Mathern s’intéresse aussi dans sa thése [95]
a la découverte interactive de connaissance a partir de traces d’activité et a la
modélisation a base d’automates.

La limitation principale de I’approche objective est que, si elle permet d’observer
la différence entre catégories de comportements extraits a partir des traces (nous
parlerons de classes de trace de comportement ou classes de traces), elle ne fournit
pas d’information au-dela des variables utilisées. En particulier, elle ne peut pas
donner un sens aux comportements obtenus, c’est-a-dire les rendre explicites. A
I'inverse, I'approche subjective (qui se base sur une observation et analyse de plus
haut niveau) offre cette possibilité.

Il est & noter que l'exploitation des données issues d’'une expérimentation en
Environnement Virtuel peut étre sujette & un biais. En effet, le comportement ob-
servé n’est pas le comportement en situation réelle mais le comportement dans cet
EV. 1l est donc possible que le participant agisse de maniére différente en EV. Un
autre biais peut s’ajouter a ce dernier dans le cas ou un dispositif d’action sur le
systéme est utilisé (manette, clavier, volant). Ce biais peut provenir des possibilités
d’action proposées au participant via ce dispositif (par exemple des actions simpli-
fices, schématiques) mais aussi du modéle informatique lié au dispositif (e.g. la fi-
nesse de la retranscription des mouvements). Cette remarque sur la différence entre
comportement en EV et en situation réelle est aussi valide pour I'évaluation des
comportements en SHS via des questionnaires.
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2.1.4 Conclusion

Notre approche reprend des idées issues de [19] et [62] : d’une part, nous sou-
haitons nous placer dans un cadre général et abstraire les traces objectives sous la
forme de comportements de plus haut niveau, non définis a ’avance. D’autre part,
nous souhaitons mettre en ceuvre des algorithmes de classifications temporelle per-
mettant d’analyser les comportements de haut niveau produits par les agents, et
donc leurs capacités. Le probléme qui demeure est que les classes ainsi obtenues au-
tomatiquement ne sont pas nécessairement explicables. Autrement dit, ’approche
objective seule ne permet pas de vérifier la cohérence de la classification effectuée,
ni de donner un sens aux classes de comportement (c’est-a-dire expliciter les types
de comportements détectés).

2.2 Catégoriser pour évaluer

L’objectif de nos travaux est d’obtenir des agents reproduisant des comporte-
ments humains. Nous avons donc besoin d’évaluer le comportement des agents par
rapport a celui des humains. Les participants humains peuvent adopter un méme
comportement haut niveau comprenant de nombreuses différences dans les traces de
simulation mais aussi dans les variables fournis par des experts. Cela peut étre di a
des décalages temporels, a du bruit sur les données des participants de par le dispo-
sitif, mais aussi a des choix de comportements bas niveau légerement différents. Par
exemple, des conducteurs choisissant tous d’adopter le comportement de dépasser
un véhicule ne le feront pas au méme moment, ni avec la méme distance intervéhi-
culaire, ... Il est donc nécessaire d’obtenir des archétypes des divers comportements
humains.

L’approche que nous proposons dans cette thése est d’utiliser un algorithme
de classification qui regroupera ensemble les différentes instances d’'un méme com-
portement haut niveau en fonction de variables spécifiques. Ces abstractions de
comportement pourront ensuite servir de points de comparaison.

L’apprentissage automatique est utilisé ici dans le but de construire des modéles
de comportements & partir de traces de conduite en simulation. L’apprentissage
automatique nous sert a partitionner nos participants ainsi que nos véhicules simulés
afin de combler le fossé sémantique entre les données bas niveau que sont les traces
et les comportements haut niveau que nous recherchons.

Nous présentons dans ce chapitre d’une part des techniques d’apprentissage ainsi
que les spécificités nécessaires pour notre probléme, et d’autre part des techniques
de recherche de dimensions décorrélées.

2.2.1 Classification non-supervisée

Notre probléme, de par son aspect générique, ne nous permet pas d’étiqueter les
instances, ni de connaitre le nombre de comportements possibles a priori. Notre pro-
bléme exige donc une solution issue de I'apprentissage automatique non-supervisé.
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La classification non-supervisée est un probléme bien connu en apprentissage.
Ce probléme de classification non-supervisée étant NP-complet, les algorithmes re-
cherchent donc des optimums locaux. Il est & noter que les algorithmes peuvent alors
converger vers différents optimums locaux et donc donner des partitionnements di-
vergents.

L’apprentissage non-supervisé se fait sur des données non-étiquetées de fagon a ce
que les instances d'une méme classe partagent au maximum des caractéristiques com-
munes et que les classes correspondent a des partitions clairement différenciées.

2.2.2 Les méthodes de classification non-supervisée

Il existe de nombreuses familles d’algorithmes d’apprentissage non-supervisé
permettant d’obtenir diverses structures de données telles que des partitions et
des hiérarchies. Nous expliquerons succinctement trois de ces algorithmes dans les
sous-sections suivantes : la classification ascendante hiérarchique, les cartes auto-
adaptatives et le K-moyennes.

2.2.2.a Classification Ascendante Hiérarchique

La Classification Ascendante Hiérarchique [102] est une méthode heuristique né-
cessitant une mesure de dissimilarité entre les instances vue comme une distance.

Initialement, chaque instance est associée & une classe qui correspond a une
feuille du dendrogramme. Puis itérativement, les deux classes les moins dissimilaires
sont fusionnées pour obtenir une nouvelle classe agrégée et ce jusqu’a obtention
d’une unique classe contenant ’ensemble des individus qui correspond a la racine
du dendrogramme.

La hiérarchisation dépend fortement du critére d’agrégation. Il en existe un grand
nombre dont les plus connus minimisent le saut minimum, le saut maximum, la
distance moyenne ou maximisent la variance interclasses (critére de Ward [138]).

Le choix du nombre de classes peut se faire visuellement & partir du dendro-
gramme pour lequel la hauteur des nceuds correspond a la distance interclasses. Il
est alors possible de couper I'arbre binaire selon un seuil pour lequel les branches de
larbre sont plus grandes que la moyenne (i.e. les instances sont différentes). Nous
verrons dans la sous-section 2.2.2.c les critéres de sélection automatique du nombre de
classes.

2.2.2.b Cartes Auto-Adaptatives

Les Cartes Auto-Adaptatives (SOM) ou cartes de Kohonen fonctionne par par-
titionnement d’instances [78]. L’algorithme est basé sur un réseau de neurones a
structure topologique dont dépend la notion de voisinage (par exemple des carrés).
Chaque neurone a une localisation fixe sur la carte et une localisation modifiable
dans 'espace des données.
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L’algorithme commence par initialiser aléatoirement les poids des neurones. Ité-
rativement, une instance est choisie aléatoirement, puis le neurone le plus proche
(via une mesure de distance) est sélectionné. Les poids de ce neurone (et dans une
moindre mesure ceux de ces voisins) sont alors modifiés selon un coefficient d’ap-
prentissage.

2.2.2.c K-moyennes

L’algorithme des K-moyennes [92] est une méthode de nuées dynamiques parti-
tionnant les instances en K classes. Dans la version originale, ce nombre de classes
est déterminé manuellement.

L’algorithme classique initialise aléatoirement les K classes. Jusqu’a convergence,
chaque instance est associée a la classe le plus proche selon la distance euclidienne,
puis les barycentres des classes sont recalculés en fonction des instances affectées
(une description plus détaillée est disponible en sous-section 5.1.1).

2.2.3 Nombre de classes

Le choix du nombre de classes est souvent a la charge de l'utilisateur comme
le nombre de regroupements pour la méthode des nuées dynamiques ou la profon-
deur du dendrogramme pour une méthode de regroupement hiérarchique. Il peut
cependant étre automatisé selon un critére de qualité de la classification.

Contrairement aux classifications ascendantes hiérarchiques pour lesquelles le
nombre de classes peut étre choisi a posterior: via une coupe du dendrogramme,
la méthode des K-moyennes demande de choisir a priori le nombre de classes. De
nombreux critéres existent pour évaluer a posteriori la qualité de la classification
selon le nombre de classes [103] dont :

e Le Simple Structure Index (SSI) prend en compte la différence maximale de
chaque variable entre les classifications, la taille des classes les plus “contras-
tées” et l'écart-type des variables dans une classe par rapport a sa moyenne
globale.

e Le critére Calinski-Harabasz (CH), aussi appelé Variance Ratio Criterion,
étudie le rapport entre les sommes des carrés intraclasses et celles interclasses
en prenant en compte le nombre d’instances et le nombre de classes [20]. Les
classifications intéressantes ont un critéere CH élevé.

Pour pouvoir choisir le nombre adéquate de classes, la méthode des K-moyennes
en cascade consiste a faire la classification N fois avec K variant de x & x + N — 1.
Puis de sélectionner le K le plus adapté selon un certain critére, déterminant ainsi
la meilleure classification. Il est possible de faire en un temps raisonnable les classi-
fications pour un K variant de 2 & N puis de calculer pour chaque classification la
valeur du critére. Lorsque la classification correspond & un maximum local de la va-
leur du critére en fonction du K, ce K est retenu comme solution intéressante. Dans
le cas d'un critére strictement croissant (respectivement strictement décroissant),
seul K = N (respectivement K = 2) est retenu méme si la croissance (respective-
ment décroissance) est trés faible. Dans ce cas, le K retenu n’est pas forcément le plus
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intéressant. Si le critére pour K = 3 est inférieur a celui pour K = 2, la classification
a deux classes est retenue. De méme, si le critéere pour K = N — 1 est inférieur a
celui pour K = N, la classification & N classes est retenue. En conséquence, le choix
du K,,., modifie les classifications retenues : si le critére est strictement croissant,
la classification & K,,,, classes sera forcément retenue.

2.2.4 Cas des données temporelles

Ces algorithmes de classification non-supervisée prennent pour la plupart des
valeurs numériques : pour chaque variable (colonne), pour chaque exemple du jeu
d’apprentissage (ligne) est associé un numérique. Or les données de simulation que
nous utilisons sont pour la plupart temporelles. Nous avons donc a la place de ce
numeérique une série temporelle, c’est-a-dire un vecteur de numériques ordonnée par
le temps. C’est pourquoi les versions originales des algorithmes vus ci-dessus ne
peuvent s’appliquer directement a notre probléme.

Il existe trois approches pour classifier des données temporelles [86] :

e raw-based : I'utilisation d’algorithmes prenant directement des séries tempo-
relles ou fréquentielles en données brutes,

e feature-based : le prétraitement des données pour revenir & des données numé-
riques a partir de vecteurs ordonnées. Parmi les plus évidentes, nous y retrou-
vons la moyenne, 1'écart-type, la pente, etc.comme le font Chiron et al. [27]. La
distance utilisée — classiquement euclidienne — peut étre modifiée pour prendre
en compte les relations entre les variables comme :

o la distance de Mahalanobis qui permet de prendre en compte la corréla-
tion des données en pondérant les axes les plus bruités. Elle est définie
comme la similarité entre deux vecteurs & et 7 :

d(Z,9) = /(T — 9)TZ (7 ~ ) q.2.1

Avec Y x la matrice de variance-covariance pour p dimensions :

2
Jxl O lexp
O'm T T . ... : ,
Yy = i £q.2.2
2
O-l'pxl o .. o .. O'Ip

Il faut ensuite calculer a partir de la matrice de distances, les nouvelles
coordonnées projetées; ou encore,

o l'algorithme Dynamic Time Warping (DTW') qui permet de calculer la
similarité entre deux séries temporelles [7]. DTW permet de calculer I'ap-
pariement maximal entre deux suites ordonnées de fagon & mesurer leur
similarité. Cet algorithme est détaillé en sous-section 4.3.2.5.

e model-based : la modélisation des séries temporelles brutes en autres données
conservant I'aspect temporel comme les chaines de Markov [115]. Pour prendre
en compte la nature temporelle des données, Box et Jenkins ont développé en
1970 le modele Auto Regressive - Moving Average (ARMA). Cependant, ce
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modéle ne permet que ’étude d’une unique variable. Pour palier cela, Sims
propose en 1980 le modéle Vector Auto Regressive (VAR). Ces deux modéles
s’appliquent pour des variables linéaires avec de faibles variations. Engle publie
en 1982 I’algorithme Auto Regressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH)
qui permet I’étude de telles variables [69].

La présence de données de simulation au caractére temporel complexifie I’étude
des comportements. Les algorithmes de classification pouvant étre utilisés sont en
conséquence plus avancés.

Dans notre méthode d’évaluation, la brique de catégorisation peut étre instan-
ciée avec tout algorithme de classification non-supervisée, qu’il utilise des données
temporelles brutes, des données prétraitées, ou des transformations conservant 1’as-
pect temporel. Dans nos applications, nous avons choisi d’'utiliser des prétraitements
simples ainsi que DTW.

2.2.5 Comparaison de classification

Dans le cadre de notre probléme, nous cherchons a comparer le résultat de 1’al-
gorithme de classification sur les sous-échelles d'un questionnaire (e.g. de présence,
d’immersion, ou encore comportementale) et le résultat du méme algorithme ap-
pliqué aux traces de simulation (i.e. aux traces de conduite). D’autre part, nous
souhaitons comparer les résultats obtenus sur les traces de conduite de différentes
phases. Nous sommes donc confrontés a un probléeme de comparaison de classifica-
tions.

Il existe différentes approches du probléme. Par exemple, en théorie de I'informa-
tion, 'idée est de représenter une classification par une variable aléatoire [79]. Il est
alors possible de calculer I'entropie d’une classification, I’entropie jointe et I’entropie
conditionnelle. La similarité peut se calculer par rapport a I'information mutuelle 7,
¢’est-a-dire la quantité d’information que la connaissance de la valeur d’une variable
aléatoire nous apporte sur la valeur de 'autre :

I(Cl,CQ) = H(Cl) — H(CllCQ) = H((CQ) — H(CQ,Cl) Z/:q 2.3

Une autre approche est celle des treillis de classifications [9] : si une classifi-
cation C; peut étre obtenue en divisant les classes d'une seconde classification Cs
alors C; est un raffinement de C,. Enfin, 'approche de comptage de paires four-
nit un ensemble de métriques basées sur I'observation des associations entre paires
d’instances. Ces métriques sont des mesures de similarité des classifications basées
sur la répartition des paires d’instances selon les deux classifications. L’algorithme
compte les paires d’instances pour lesquelles les deux classifications sont en accord
(les paires se trouvant dans la méme classe dans les deux classifications Ny, ainsi
que celles dissociées dans les deux classifications Njq) et celles pour lesquelles ils
sont en désaccord (celles dissociées dans une classification mais pas dans l'autre Ny;
et vis-versa Nyg). Il existe de nombreuses mesures a partir de ces 4 valeurs comme
le Rand Index RI [117] et sa version ajustée ARI [71] trés largement utilisé [94], le
Jaccard Index, le Wallace Index, . ..
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Dans notre méthode, la brique de comparaison de classification peut étre instan-
ciée par une de ces techniques au choix. Dans notre expérimentation, nous compare-
rons des classifications par I'indice ARI. Cet indice est détaillé en sous-section 5.2.1.

Il est & noter qu’il existe des techniques de co-clustering permettant de regrou-
per des comportements similaires selon deux angles d’approche de maniére simul-
tanée [26]. Un angle est représenté par les colonnes d’une matrice, 'autre angle est
quant a lui représenté par les lignes de cette matrice. Les comportements semblables
sont alors des sous-ensembles de colonnes similaires a des sous-ensembles de lignes.
Cette méthode pourrait sembler intéressante afin obtenir des regroupements prenant
en compte d’une part ’approche SHS et d’autre part ’approche IA. Cependant, nous
obtiendrions alors uniquement des sous-ensembles qui sont & la fois similaires par
les réponses aux questionnaires et par les traces de simulation. Or, ces techniques
ne tolérent pas qu’un comportement - extrait par une approche - corresponde a un
ensemble de comportements obtenus via une autre approche. Toutefois nous souhai-
tons conserver de maniére inchangée les comportements obtenus avec chacune des
deux approches.

2.2.6 Conclusion

Les classes de traces tout comme les classes d’annotations ont pour but d’éva-
luer les comportements adoptés. L’approche objective et subjective se complétent
mutuellement au travers d’une analyse des données de simulation et d’'une expertise
humaine. La seconde permet de mettre des étiquettes sur les classes obtenues par
la premiére, a partir des données brutes de la simulation. A notre connaissance, il
n’existe pas de technique d’analyse de la crédibilité des comportements haut niveau
en simulation permettant leur explicitation.

Dans notre méthode, nous proposons de les combiner : nous utilisons une analyse
automatique de données et une méthode d’agrégation pour construire les classes de
traces des comportements humains et agents, puis des observateurs humains rem-
plissent un questionnaire sur les comportements adoptés afin de construire les classes
d’annotations. Leur utilisation conjointe nous permet d’extraire puis d’expliciter les
comportements haut niveau adoptés par les humains et les agents.
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Cette partie a pour but de présenter notre méthode d’évaluation des comporte-
ments. Nous commencons par décrire notre cas d’étude qu’est la simulation de trafic
ainsi que 'approche globale de notre méthode dans le chapitre 3. Puis nous détaillons
dans les deux chapitres suivants les différentes étapes de notre méthode : premiére-
ment le recueil et le prétraitement des données dans le chapitre 4, et deuxiemement la
classification des comportements des participants et ’agrégation des comportements
des agents ainsi que leur comparaison et analyse dans le chapitre 5. Nous présentons
ensuite au chapitre 6 un cycle de conception exploitant cette méthode & des fins de
calibration.
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3 Méthode d’évaluation des
comportements d’agents

Notre objectif est I'évaluation de la qualité des comportements des agents au
niveau microscopique dans une simulation multi-agent au sein d’environnements de
réalité virtuelle. Notre méthode est basée sur la combinaison de données issues des
traces de simulation (approche objective) avec des données issues de questionnaires
comportementaux (approche subjective). Les données sont agrégées sous la forme de
classes de comportement et permettent d’évaluer sous deux angles les comportements
adoptés. C’est par la comparaison de la typologie des sujets issue du questionnaire
et de la classification des traces de comportement que nous évaluons la qualité des
agents virtuels. Ce chapitre présente nos motivations et nos choix, puis ’approche
générale décomposée en étapes, et enfin le cas d’étude.

3.1 Motivations

Notre but est de pouvoir évaluer les comportements des agents, d’étre capable
d’analyser leurs capacités a reproduire des comportements humains, d’identifier les
comportements humains manquant a leur modéle, et de déterminer leurs compor-
tements erronés car différents de ceux des humains. Nous souhaitons de plus étre
capable de retrouver quels sont les jeux de parameétres ayant aboutis & ces compor-
tements. Enfin, nous souhaitons pouvoir expliciter ces comportements, c’est-a-dire
étre en capacité de les qualifier de maniére compréhensible pour un humain et donc
ne pas étre restreint au résultat d’une analyse automatique.

Dans le cadre de la simulation, il existe deux types de données disponibles. Un
de ces types de données correspond aux traces de simulation. Ces données sont
brutes, de bas niveau (i.e. des actions simples, des opérations élémentaires, etc.),
et pour la plupart temporelles. Leur analyse est donc difficile. Cependant, nous
pensons qu’elles contiennent toutes les informations nécessaires a la caractérisation
des comportements recherchés de haut niveau (tactique ou stratégique).

L’autre type de données est le recueil d’informations auprés d’une population
d’humains ayant pour consigne d’évaluer les comportements. En effet, le jugement
humain est adapté a ’analyse des comportements de ses semblables, et I'évaluation
de la crédibilité peut donc passer par un jugement d’observateurs humains. De plus,
un des buts en réalité virtuelle est d’avoir des comportements crédibles auprés de
ces observateurs humains. L’avantage de ces informations est qu’elles portent di-
rectement sur les comportements de haut niveau, évitant ainsi le fossé sémantique
existant entre les traces de simulation et les comportements recherchés. Cependant,

37



Evaluation de la qualité des comportements des agents en simulation :
application a un simulateur de conduite en environnement virtuel

ces jugements sont subjectifs et leur justesse est difficilement vérifiable vis-a-vis des
traces objectives. Ainsi, il est complexe de les lier directement aux variables du
modele d’agent.

Quel que soit le type de données que sont les traces de simulation et les évalua-
tions faites par des humains, nous devons obtenir - afin d’analyser les comportements
des agents - les mémes informations sur une population d’humains. Les comporte-
ments des humains sont alors les points de référence, c’est-a-dire les comportements
valides a reproduire. Pour cela, nous devons donc placer les participants dans les
mémes situations que celles soumises aux agents. Les traces de simulation doivent
étre recueillies a la fois pour les agents et les participants, et ce avec les mémes va-
riables. Le jugement humain ne peut donc pas étre autoévalué, nous devons recourir
a une annotation par une autre population observant a la fois les comportements
adoptés par les agents et par les participants.

La difficulté dans chacun de ces deux types de données est qu’elles contiennent
plusieurs instances des mémes comportements haut niveau, c’est-a-dire qu’un méme
comportement peut avoir été adopté par plusieurs participants (ou agents). Cepen-
dant, ces instances ne sont pas exactement égales : elles peuvent avoir des différences
minimes tout en correspond néanmoins au méme comportement. Afin d’exploiter ces
données, nous devons donc regrouper ces instances en une unique abstraction de ce
comportement haut niveau. Pour ce faire, nous avons choisi d’utiliser la classification
non-supervisée.

Ces classes correspondant aux abstractions de comportement haut niveau des
participants peuvent alors servir de point de référence pour la comparaison avec
les agents artificiels. Cette comparaison est faite par une agrégation des agents aux
classes de comportements de participants les plus proches.

Nous pouvons alors enfin analyser des classes de comportements haut niveau
contenant a la fois les agents et les participants.

Afin d’exploiter les avantages des deux approches (traces de simulation et ju-
gements humains), nous analysons conjointement les deux classifications obtenues
permettant ainsi de caractériser les comportements des agents par rapport a ceux
des participants du point de vue de leur traces de simulation tout en explicitant au
sein de ces comportements le jugement humain percu.

3.2 Approche globale

Notre méthode générale d’évaluation est décrite dans la figure 3.1 (le traitement
des données sera quant a lui détaillé dans les chapitres 4 et 5 et la figure 4.1). Elle
ne nécessite pas la connaissance préalable du modéle d’agent, ni de la plateforme
de simulation, ni du simulateur utilisé. Nous considérerons donc le modéle d’agent
comme une boite noire.

La méthode est composée de 5 étapes (indiquées par les fleches en haut) : (1) le
recueil des données de simulation, (2) 'annotation des rejeux vidéo, (3) la classifica-
tion et l'agrégation automatique des données, (4) la comparaison des classifications,
et (5) I'analyse et 'explicitation des classes par leur composition.
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Figure 3.1 —Méthode d’analyse et d’évaluation des comportements d’agents.

3.2.1 Recueil des données de simulation

La premiére étape de notre méthode est le recueil de données quantitatives sur les
comportements des participants. Nous recueillons des données brutes issues d’une
simulation immersive en environnement virtuel. Nous générons aussi des données
sur les agents. Pour cela, nous produisons de nouvelles simulations dans lesquelles le
participant est remplacé par un agent. Nous appelons acteurs principauz 1’ensemble
de ces agents et des participants. Les données brutes des acteurs principaux sont
appelées traces dans la figure 3.1.

3.2.2 Recueil des annotations des rejeux vidéo

La seconde étape est I’évaluation subjective des simulations effectuées sur 1’en-
semble des acteurs principaux. Pour cela, des vidéos - appelées rejeur - sont en-
registrées sur l’ensemble des simulations des acteurs principaux. L’utilisation de
I’approche subjective consiste a annoter ces rejeux par une population différente
de participants (appelés annotateurs) via un questionnaire de comportement. Cette
étape produit un ensemble d’annotations.

3.2.3 Classification et agrégation

L’objectif de la troisiéme étape est double : premiérement, analyser les compor-
tements des agents en les comparant a ceux agents, et secondement expliciter les
comportements des agents ainsi que les comportements manquants.

L’analyse des comportements des agents et de leur capacité a simuler des com-
portements humains est faite par comparaison des traces de comportements entre
humains et agents. Cela ne peut pas se faire sur des données brutes. Ces traces,
particulierement dans le cas des participants, sont bruitées : deux traces différentes
peuvent représenter le méme type de comportement tactique ou stratégique. C’est
pourquoi, dans le but de généraliser I'analyse des traces & un plus haut niveau de
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comportement, nous proposons d’utiliser des catégories de comportement (appe-
lées abstraction dans la figure 3.1). Ces catégories servent d’abstraction aux traces
en rassemblant dans une méme classe différentes traces représentatives d’un méme
comportement haut niveau. Cela est fait en utilisant une méthode de classification
automatique.

Il serait possible d’utiliser un algorithme de classification automatique supervi-
sée en faisant étiqueter par un expert un nombre important de traces. Cependant,
cette solution est cotliteuse en temps et en ressource. De plus, elle limite fortement
le nombre d’agents analysable et contraint 'efficience d’un cycle de conception ité-
ratif en requérant un nouvel étiquetage pour chaque ensemble de paramétres et
a chaque modification du modeéle. Pour ces raisons, ces algorithmes seront donc
non-supervisés. Aussi, n’ayant pas d’information a priori sur le nombre de compor-
tements, le nombre de classes doit étre libre. C’est ce qui nous a conduits & utiliser
les algorithmes de classification et notre méthode d’agrégation présentés dans la
section 5.1.

L’explicitation des comportements des agents ainsi que des comportements man-
quants se fait via ’annotation. Ces annotations permettent une analyse de la typo-
logie des acteurs principaux, et donc une étude des comportements adoptés selon un
niveau différent via une approche permettant un autre angle. Dans le méme but et
de la méme maniére que pour les traces de simulation, nous utilisons une méthode
de classification identique sur le questionnaire d’annotations afin de construire des
abstractions, et de les comparer aux abstractions issues des traces.

3.2.4 Comparaison des classifications

Dans le cas oil nous analysons pour les deux approches des comportements sous
le méme angle et de méme niveau, nous voulons vérifier que la classification automa-
tique des annotations de comportement observé est liée aux traces de comportements
haut niveau dans la tache donnée. Pour cela, nous évaluons la similarité entre la ty-
pologie des participants (par 'annotation) et les classes de comportements observés
en simulation (par les traces). S’il y a une forte similarité entre la composition des
classes de comportement et la composition des classes d’annotations, cela veut dire
que les classes de comportement ont un sens en termes de typologie du participant.

3.2.5 Analyse et explicitation des classes

Dans cette étape, nous analysons la composition de ces classes en termes d’agent
et de participant. Cette comparaison conjointe des deux classifications nous permet
d’évaluer tout en explicitant les capacités, les manques et les erreurs des agents dans
la simulation et d’en extraire des scores et des taux de confiance afin d’évaluer les
comportements des agents dans la simulation multi-agents.

Avant de détailler dans le chapitre suivant les différentes étapes de notre méthode,
la prochaine section présente briévement le cas d’application qu’est la simulation de
trafic routier.

40



Partie II - Chapitre 3 : Méthode d’évaluation des comportements d’agents
Section 3.3 : Cas d’étude : la simulation de trafic routier

3.3 Cas d’étude : la simulation de trafic routier

Afin de tester notre méthode, nous proposons d’évaluer le réalisme des compor-
tements des agents du simulateur de trafic routier de 'TFSTTAR (dont le dispositif
est visible en figure 3.2 et sa description détaillée en section 8.2), au sein du simula-
teur de conduite ARCHISIM dont nous ne détaillerons pas le fonctionnement des
agents (les détails du modéle peuvent étre trouvés dans [24, 46]). Dans ce simulateur
de conduite, le participant pilote un véhicule sur un parcours routier décrit en an-
nexe C.1. Lors de la conduite sur ce circuit, le participant est en interaction avec des
véhicules simulés générant le trafic. Nous sommes donc dans le cas de la simulation
multi-agent immersive pour laquelle notre méthode s’applique.

Figure 3.2 — Dispositif du simulateur de conduite (avec 3 écrans, volant, boite
de vitesse et pédalier) utilisant le simulateur de trafic routier ARCHISIM .

Le circuit élaboré a 'occasion a été spécialement congu afin de fournir de nom-
breuses situations de conduite indépendantes. Les situations de conduite proposées
sont représentatives de la plupart des situations courantes dont certaines considérées
comme encore problématiques pour les modeéles d’agents actuels. Il est composé de
11 sections de route, appelées phases qui comprennent des situations de virages suc-
cessifs, de carrefours (un prioritaire et un non prioritaire), d’insertion sur autoroute,
etc.pour une durée totale d’environ 20 minutes de conduite. Le scénario de conduite
ainsi que l'ensemble des phases sont détaillées dans les sections 8.1 et 8.3.

Dans cette application de notre méthode d’évaluation sur le simulateur de conduite
ARCHISIM , les données de simulation correspondent aux traces de simulation. Ces
traces prennent en compte les informations sur ’environnement de conduite, sur
l’acteur principal (c’est-a-dire le conducteur humain ou le conducteur simulé par un
agent), et sur les véhicules simulés en interaction. Le détail complet de ces variables
est disponible en sous-section 8.4.2.

Dans le cadre de la conduite, les données issues de l'annotation correspondent
aux réponses & un questionnaire de comportement de conduite. Nous verrons en
détail ce dernier en sous-section 4.2.1.

Les deux chapitres suivants détailleront les différentes étapes de notre méthode
d’évaluation. Puis le chapitre 6 présentera notre cycle de conception.
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4 Recuell et prétraitements des
données

Pour la comparaison entre les classes de comportements des participants et celles
des agents, nous devons travailler sur des traces recueillies dans des situations simi-
laires. C’est pourquoi les agents sont placés dans une situation initiale identique a
celle présentée aux participants.

Nous voulons analyser I'ensemble des capacités des agents, c’est-a-dire un en-
semble exhaustif de leurs comportements, afin d’obtenir toute leur variabilité pos-
sible. Pour cela, différents types d’agents sont générés en explorant son espace de
paramétres. Pour la simulation de conduite, il s’agit de la normativité, de I'expé-
rience, des paramétres décisionnels, etc.

4.1 Recuell de traces de simulation

Les données de simulation sont obtenues en recueillant au cours de la simulation
les traces de 'acteur principal (participant ou agent). Nous recueillons aussi les traces
des autres agents en interaction, ainsi que des informations sur ’environnement telles
que le temps de référence, le pas de simulation, le numéro de la phase de conduite, et
le numéro d’instruction (déclenchant les éléments scriptés du scénario). Ces traces
bas niveau seront combinées afin d’obtenir des abstractions de comportements de
plus haut niveau. Il est & noter que ces variables sont pour la plupart temporelles
(méme si certaines peuvent étre des scalaires représentant des agrégations de cet
aspect temporel), et d’autres peuvent étre des informations constantes.

Dans le cadre de la simulation de conduite, nous recueillons 8 variables pour
le véhicule conduit et pour chaque véhicule simulé, ainsi que d’autres variables sur
I’environnement. Ces enregistrements sont faits toutes les 300ms. Les variables com-
munes aux véhicules principaux (simulés ou pilotés) sont : le temps, le point kilo-
métrique, la route, le décalage a la voie, ’angle par rapport a la voie, la vitesse,
I’accélération et la position du véhicule en trois dimensions. Des variables spéci-
fiques aux véhicules pilotés s’ajoutent : ’angle du volant, la pression sur la pédale
d’accélération, de frein et d’embrayage, ainsi que la position de la boite de vitesse.
Cependant, nous devons utiliser les mémes variables pour les agents que pour les
participants, nous n’utiliserons donc pas ces variables spécifiques.

Rappelons que les agents que nous évaluons sont placés dans la méme situa-
tion, en lieu et place du véhicule piloté par les participants. Ainsi & chaque phase
du scénario le véhicule simulé se place dans une situation initiale identique a celle
présentée aux participants. Cependant, le comportement des autres agents de la
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simulation n’étant pas scénarisé, I’évolution des situations peut plus ou moins di-
verger en fonction du comportement des acteurs principaux (participants humains
ou agents artificiels).

4.2 Recueil d’annotations

Notre méthode d’évaluation utilise un questionnaire d’annotation pour la clas-
sification des catégories d’utilisateurs dans la partie “subjective”. Notre méthode
étant générale, elle ne peut étre appliquée que si I'on fournit un questionnaire spé-
cifique au domaine d’application. Ce questionnaire comportemental spécifique au
domaine doit étre validé pour la population étudiée. Il doit contenir des échelles et
sous-échelles qui permettent ’obtention d’informations quantitatives. Cela peut se
faire par des échelles de type Likert [87] qui sont utilisées dans les questionnaires
psychométriques afin d’évaluer le degré d’accord du participant avec une assertion.
Un nombre pair de réponses force une prise de décision, alors qu’un nombre impair
permet & I'utilisateur de ne pas avoir a trancher en faveur d’une réponse positive ou
négative en cas d’avis mitigé (i.e. avis neutre).

Dans notre approche, nous avons besoin de ces indicateurs sur ’ensemble des
acteurs principaux (humains et agents). Le questionnaire ne peut donc étre un ques-
tionnaire dont les réponses sont remplies par le participant lui-méme sur son propre
comportement. De plus, les questions du questionnaire ne doivent pas étre relatives
aux comportements d’un acteur en général mais spécifiques a une situation. En ef-
fet, la réalisation d’'un comportement d’un acteur dans une situation précise peut ne
pas correspondre & son comportement général habituel, et donc ne pas refléter les
scores des échelles du questionnaire. Par exemple, une personne adoptant habituel-
lement une conduite prudente peut exhiber un comportement dangereux lors d’une
situation. Le questionnaire doit donc étre soumis a une population de participants
observant les comportements adoptés par les agents et par les participants étudiés.
De plus, cela évite un possible biais dii & 'introspection. Ces observateurs “externes”
annotent alors le comportement des participants humains ou agents sur des rejeux
de la simulation a la premiére personne sans connaitre la nature de ’acteur observé
(agent ou humain). Ils observent chacun ’ensemble des acteurs principaux.

Dans les sous-sections suivantes nous décrivons un questionnaire utilisé dans le
domaine de la simulation de conduite, puis notre questionnaire d’annotation basé
sur ce dernier.

4.2.1 Questionnaire

Dans le cadre de notre application au comportement de conduite, nous avons
choisi le Driver Behavior Questionnaire (DBQ) [119] dans sa version frangaise [56].
Il fournit un score général sur les habitudes de comportement de conduite mais aussi
des scores sur 5 sous-échelles :

e contrdle et action ;

e mémoire et attention ;
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e jugement et planification ;
e violation involontaire (accidentelle); et

e violation volontaire (délibérée).

De plus, il fournit 3 sous-échelles portant sur le risque d’accident : aucun risque,
risque possible, et risque certain.

Cela nous permet de construire un ensemble de 6 indicateurs caractéristiques
d’une catégorie d’utilisateur spécifiquement au domaine étudié, ici des catégories de
conducteur. Les 5 premiers indicateurs correspondent aux habitudes de comporte-
ment de conduite et le dernier évalue le risque d’accident.

4.2.2 Annotations

Le questionnaire d’annotations est défini par ’ensemble des critéres issus du
questionnaire de comportement spécifique au domaine, avec des valeurs définies sur
une échelle de type Likert avec neutralité.

Dans notre application aux simulateurs de conduite, le questionnaire contient
donc pour chacune des 5 sous-échelles du DB() une question notée sur une échelle
a 7 points plus la valeur sans opinion (évitant la confusion entre la neutralité et
I'absence de réponse), ainsi qu'une question sur risque d’accident notée sur une
échelle a 3 points (plus la valeur sans opinion).

Nous avons aussi ajouté une question relative au controle pergu (dans quelle
mesure le conducteur observé controle son véhicule) notée sur la méme échelle a 7
points dans le but d’évaluer le controle général des acteurs principaux. Enfin, une
derniére question demande si I'acteur principal est un humain ou un agent simulé,
ce qui nous permettra de comparer les performances de la classification automatique
avec celles d’observateurs humains.

En conclusion, ce questionnaire d’annotation basé sur le DB(@ permet tout
d’abord de définir des types de comportements pour des agents artificiels, contraire-
ment & sa version originelle, et il permet d’obtenir des informations situationnelles
(et non générales).

4.3 Prétraitements

Dans cette section, nous présentons - en vue de l'application d’un algorithme
de classification non-supervisée - les prétraitements appliqués aux annotations, puis
ceux appliqués aux traces de simulation.
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4.3.1 Prétraitement des annotations

Le questionnaire d’annotation est con¢u de fagon & avoir des réponses sur des
échelles quantifiables, et en 'occurrence des échelles de Likert. Nous obtenons donc
les réponses de 'ensemble des annotateurs pour chaque acteur principal. Nous cal-
culons alors le score moyen a chaque échelle du questionnaire. Ces moyennes sont
ensuite normalisées puis ramenées entre 0 et 1. Ces seuls prétraitements suffisent
a pouvoir appliquer un algorithme de classification pour obtenir une typologie des
participants.

4.3.2 Prétraitement des traces

Dans cette section, nous expliquons les différents prétraitements appliqués aux
traces de simulation (données brutes) afin d’obtenir des données exploitables par
un algorithme de classification non-supervisée en vue d’obtenir les classes de com-
portement haut niveau que nous recherchons. La figure 4.1 montre les prétraitements
appliqués aux traces dans le but d’obtenir les classes de comportement.

Le recueil des traces des acteurs principaux (voir section 4.1) correspond a la partie
haute de la figure; les prétraitements nécessaires expliqués dans cette section sont
schématisés au milieu de la figure; enfin, nous verrons par la suite dans le chapitre 5
I’application de l'algorithme de classification qui correspond & la partie droite de
cette figure.

) . .
Traces |EXPEMS| Indicateurs - moygnngs{ﬁrllc’:\lz;scade
X x IMA| x T linds| x [MA| x T Participants

> k-moyennes
N Std i
Lissage linds| x |[MA]|

H_ACP | Classification

DTW Mean || .
> linds| x |MA| des participants
DTWs RMS || Agents i
linds| x IMA] x IMA] | ] jinds| x [MA| ——=——— Agrégation
MDS _Coords | Classification des
linds| x IMA| acteurs principaux

Figure 4.1 — Prétraitements des traces, agrégation, et classification. Les rec-
tangles indiquent le nom des données et leur forme avec le nombre de variables
(X), le nombre d’indicateurs (|inds|), le nombre d’acteurs principaux (|MA|)
et le temps (7). Les algorithmes utilisés sont représentés dans des rectangles
arrondis au-dessus de fleches. Les indicateurs des experts sont calculés & par-
tir des traces de simulation (en haut & gauche de la figure). Des scalaires (y
compris DTW) sont calculés a partir de ces données temporelles (& droite de
la figure). L’algorithme de classification en cascade est alors appliqué sur les
traces des participants (en haut a droite). Enfin, les agents sont agrégés a la
classification de participants afin d’obtenir une classification pour I’ensemble
des acteurs principaux.
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4.3.2.a Indicateurs haut niveau

Nous voulons analyser les comportements haut niveau des acteurs principaux.
Cela ne peut pas se faire directement sur les traces de simulations bas niveau a cause
du fossé sémantique entre les données brutes et les comportements recherchés [19].
C’est pourquoi les données brutes ne peuvent étre utilisées directement : nous utili-
sons des représentations de plus haut niveau basées sur la connaissance des experts
du domaine (appelées indicateurs).

Certaines variables significatives, dépendantes du domaine d’application, ne
peuvent pas étre obtenues directement. Les experts du domaine peuvent identi-
fier les indicateurs manquants importants. Ceux qui n’ont pu étre recueillis sont
alors calculés a partir des traces de simulation.

Dans notre application, les experts du trafic routier ont choisi les indicateurs
suivants : des variables haut niveau telles que le temps avant collision (sous hypothése
que les vitesses des véhicules sont constantes), le temps intervéhiculaire, le jerk
(dérivée de 'accélération par rapport au temps) et le nombre de changement de voie ;
ainsi que des variables de bas niveau telles que le déplacement latéral et I’angle par
rapport a l'axiale, la vitesse et l'accélération. Ces indicateurs ainsi que les variables
haut niveau sont alors calculés pour tous les acteurs principaux.

4.3.2.b Données temporelles

Dans le cadre d’une simulation dynamique, la plupart des indicateurs sont tem-
porels. Les données & classifier sont donc des suites ordonnées de valeurs pour chaque
participant. Deux solutions existent : utiliser un algorithme prenant en entrée des
données temporelles, ou étudier les données “a plat”, en concaténant les variables
temporelles relatives & un acteur principal sur une seule ligne. La premiére solution
augmente fortement la complexité des algorithmes, car ceux-ci doivent prendre en
compte les éventuels décalages temporels de comportements similaires. La seconde
ignore les décalages temporels, mais permet d’appliquer les algorithmes classiques.

Nous avons choisi une solution hybride de prétraitement des données qui permet
a la fois de n’avoir qu’un ensemble d’attributs par acteur principal et de prendre en
compte les décalages temporels. Pour ce faire, nous générons autant de vecteurs que
d’acteurs principaux. Chaque vecteur contient les informations suivantes extraites
des indicateurs identifiés par les experts du domaine : a) les moyennes; b) les écarts
types; ¢) les moyennes quadratiques; et d) les agrégations temporelles (i.e. un sca-
laire prenant en compte les différences entre les courbes des indicateurs temporels).
Sur ce dernier point, plusieurs acteurs principaux peuvent adopter un méme com-
portement a différents instants, il y a alors un décalage temporel de I'occurrence de
ce comportement entre ces acteurs principaux. Afin de prendre cela en compte lors
de I'analyse des indicateurs, ils sont comparés avec un algorithme gérant les déca-
lages temporels, c’est-a-dire étant capable de détecter la similitude entre indicateurs
sur une fenétre glissante.
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Dynamic Time Warping

Notre brique de prétraitements doit transformer des données temporelles en
données scalaires pour ’algorithme de classification non-supervisée tout en conser-
vant au mieux cet aspect temporel. La solution adoptée pour le prétraitement des
décalages temporels est d’utiliser un algorithme de recherche de motifs comme Dy-
namic Time Warping (DTW) |7] ou Longest Common Subsequence (LCS) [6]. Nous
avons choisi d’instancier cette brique par ’algorithme DT'W qui calcule le cotit d’ap-
pariement entre deux séquences ordonnées (e.g. pour un indicateur ind, comparer
les acteurs principaux a et b) dans le but de mesurer leur similarité [7].

La méthode fonctionne de la maniére suivante. Soit 7' le nombre de pas temps
de la simulation. L’algorithme calcule une matrice M de taille 7' x T'. 1l initialise la
premiére ligne et la premiére colonne a la valeur infini et le premier élément a 0. I1
calcule ensuite chaque élément M; ;V(i,j) € {2,...,T + 1}* de la matrice selon la
distance entre les deux séquences au temps t et selon les éléments au voisinage (voir
équation 4.1). Chaque élément M, ; correspond & la distance au temps t entre le point
1 de la courbe de l'indicateur sur a et le point j de la courbe de l'indicateur sur b.
La dissimilitude (ou cott) entre a et b pour l'indicateur ind est Mpyq1ri1. DTW
calculant les similarités entre deux instances d’une variable temporelle, moins les
instances sont similaires, plus le colit augmente.

Mi,j — distance(md?, Z’I’Ld?) + min(Mi_Lj, Mi,j—la Mi—l,j—l) Z/:q 4.1

Etant donné le volume de nos données et que la complexité de DTW est en
O(N?), nous utilisons une approximation de cet algorithme : I’algorithme FastDTW
dont la complexité est de l'ordre de O(N) en temps et en espace pour un taux
d’erreur presque nul [124].

Distances mutuelles

Soit inds ’ensemble des indicateurs et |inds| le nombre d’indicateurs. Pour
chaque indicateur ind € inds, nous calculons la matrice D7 . des distances mu-
tuelles de taille [MA| x |[MA|, ou |[MA]| est le nombre d’acteurs principaux (agents
et participants). Pour l'indicateur ind, chaque élément Dd. (a,b) de DI, est la
dissimilitude entre les acteurs principaux a et b, c’est-a-dire M}’fLT +1(a,b) calculé
précédemment. Nous avons donc |inds| matrices D%,

4.3.2.c Des distances mutuelles aux positions multidimensionnelles

Nous avons obtenu avec DT'W les distances mutuelles entre tous les acteurs
principaux pour tous les indicateurs. Nous souhaitons utiliser ces distances comme
nouvelles variables décrivant les acteurs principaux au sein d’un algorithme de clas-
sification basé sur le partitionnement de ’espace. Nous devons donc transformer ces
distances afin de placer chaque acteur principal dans un espace dimensionnel. Pour
cela, nous utilisons un algorithme de positionnement multidimensionnel (MDS).
L’algorithme assigne un point a chaque instance dans un espace multidimensionnel
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et essaye de minimiser le nombre de dimensions. Pour chaque indicateur ind, le but

est de trouver |[MA| coordonnées (coords, . .., coorda|) € R telles que :
Y(i,j) € IMA, ||coord; — coord,|| =~ D&, (i, §) %q.4.2

DTW étant une distance mathématique, lalgorithme MDS appliqué a chaque D%4, .
est capable de minimiser le nombre de dimensions a 1 (i.e. un vecteur de coordon-
nées). Nous avons alors pour chaque indicateur un vecteur de coordonnées de taille
IMA|, et |inds| vecteurs de coordonnées pour I’ensemble des indicateurs.

4.3.2.d Décorrélation

Les indicateurs peuvent étre corrélés, cependant ’algorithme de classification
décrit dans la section suivante est basé sur le k-moyennes et utilise donc un espace
dimensionnel dont les axes sont orthogonaux entre eux. Afin d’appliquer cet algo-
rithme, nous devons projeter les données de tous les acteurs principaux sur un méme
hyperplan orthogonal dont les axes sont deux a deux décorrélés.

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) cherche des axes décorrélés qui
donnent une dispersion maximale des données. Il est alors possible de réduire le
nombre de dimensions et d’éviter les informations redondantes en les compressant.

Les données sont représentées par une matrice M de N variables aléatoires X;
contenant chacune K réalisations indépendantes. Cette matrice est centrée sur le

centre de gravité (Xi,..., Xy) et réduite par rapport a 'écart type o des variables
aléatoires. Il est alors possible de calculer la matrice de corrélation :
LT £q.4.3
I g.4.
Xii—X1 Xin—Xn
~ o(X1) o(Xn)
M = : . : %q. 4.4
Xga-X1 Xgn—Xny
o(X1) o(Xn)

L’ACP cherche alors 'axe maximisant la variance des données par une com-
binaison linéaire des variables aléatoires pour pouvoir projeter les données sur cet
axe : m,(M) = M - u. Dans nos expérimentations, nous utiliserons I’ACP lorsque
des indicateurs sont corrélés.

4.4 Conclusion

Ce chapitre regroupe les parties 1 (recueil de données) et 2 (prétraitements) de
notre méthode comme schématisé dans la figure 3.1. Nous avons donc présenté le
type de données de simulation devant étre recueillies ainsi que la forme du question-
naire d’annotation, puis exposé notre application de cette méthode dans le cadre
de la simulation de conduite. Par la suite, nous avons énoncé les prétraitements a
effectuer sur les traces de simulation et les annotations en vue de 'application d’un
algorithme de classification. Nous exposerons dans le chapitre suivant les parties de
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la méthode permettant la classification des participants, 'agrégation des agents, et
la comparaison des traces avec les annotations.
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5 Comparaison entre comportements
d’agents et humains

Notre méthode d’évaluation est composée de 5 étapes : le recueil des données de
simulation, 'annotation de ces données, la classification automatique de données, la
comparaison des classifications, et ’explicitation des classes. Le chapitre précédent
a présenté le recueil des données et leurs prétraitements a la fois pour les traces de
simulation et les annotations. Nous allons maintenant nous intéresser aux troisiéme,
quatriéme, et cinquiéme étapes de notre méthode, c’est-a-dire le regroupement des
acteurs principaux en classes de comportements, puis la comparaison des classifica-
tions obtenues, et enfin ’analyse de ces classes de traces et d’annotations.

5.1 Classification et agrégation

Dans cette section, nous détaillons I'étape de classification automatique des
traces ainsi que celle des annotations qui sont au centre de notre modéle d’évalua-
tion de la crédibilité. Nous présentons tout d’abord la partie objective dans les deux
sous-sections suivantes, c’est-a-dire la classification des comportements humains a
partir des traces de simulation puis 'agrégation des agents a ces classes de parti-
cipants. Nous exposons ensuite en sous-section 5.1.3 la classification des catégories de
participant & partir du questionnaire d’annotation pour la partie subjective.

5.1.1 Classification des participants

A la fin de I'étape de prétraitement, nous avons obtenu l’ensemble des projections
par ’ACP des indicateurs des acteurs principaux. Comme nous l'avons vu dans le
chapitre 3, ’algorithme de classification appliqué a ces données doit étre non-supervisé
avec un nombre de classes libre, par exemple le X-moyennes basé sur le Bayesian
Information Criterion [111] ou les cartes auto-adaptatives [78].

L’algorithme des K-moyennes en cascade qui applique de multiple k-moyennes
en faisant varier le nombre de classes k de 1 & K (le nombre maximum de classes)
rempli ces conditions nécessaires. Nous avons choisi de 1'utiliser pour cet brique de
la méthode. Nous décrivons maintenant ’algorithme et les variantes utilisées.

L’algorithme classique des k-moyennes utilise k centroides {my, ..., my} initia-
lisés aléatoirement. Jusqu’a convergence, I'algorithme applique deux étapes alterna-
tivement :
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1. 'étape d’assignation qui recherche pour chaque acteur principal ma le cen-
troide le plus proche. La classe C; est alors I’ensemble des acteurs qui sont
plus proches de m; que des autres m; :

‘ma - ml(-t)

2
< oo

2
c = {ma Vje{l,... k}, } %q. 5.1

2. I'étape de mise a jour qui calcule les nouveaux centroides, en prenant la
moyenne des valeurs des acteurs principaux ma de chaque classe :

1y _ 1 2
m; = \Cgt)| . Z ma; Eq.5.2

majECi(t)

La classification obtenue dépend fortement de I'initialisation des classes. L’initia-
lisation des classes de 'algorithme des k-moyennes peut étre améliorée en utilisant
kmeans++ |2| qui permet une meilleure répartition des centres des classes en fonction
des données. Pour ce faire, le centroide de la premiére classe est initialisé avec les va-
leurs des variables d’un participant sélectionné aléatoirement parmi tous les acteurs
principaux MA. Jusqu’a obtenir k classes initiales, I’algorithme kmeans++ calcule
la distance de chaque acteur principal au dernier centroide sélectionné. Ensuite, il
sélectionne le centroide d’une nouvelle classe C; ayant les valeurs des variables d'un
autre acteur principal ma. Cette sélection est faite aléatoirement selon une distribu-
tion de probabilité pondérée p proportionnelle au carré de leur distance au centroide
précédemment sélectionné C;_q :

(ma) D(ma)’ Fq. 53

p(ma) = 5.
ZmaEMA D(ma)2 7

ot D(ma) = distance(ma, C;_) %q. 5.4

Enfin, pour K-moyennes en cascade, le nombre de classes doit étre sélectionné
judicieusement de fagon automatique selon les données. Une “bonne” classification
doit produire des classes dont les distances intraclasses sont faibles et les distances
interclasses élevées. Nous utilisons pour cela le Variance Ratio Criterion qui prend
en compte les interdistances et les intradistances des classes [20].

Interdistance : soit |C;] le nombre d’acteurs principaux dans la classe C;, C; le
barycentre de cette classe, MA le barycentre de tous les acteurs principaux (i.e. de
la classification) et |MA| le nombre d’acteurs principaux. L’interdistance B (voir
équation 5.5) est la moyenne des carrés des distances entre le barycentre de chaque
classe et le barycentre global MA. C'est cette valeur que l'on cherche & maximiser
en fonction du nombre k de classes.

Intradistance : soit ma; ; I'acteur principal numéro j de la classe 7. L'intradis-
tance W (voir équation 5.6) est la sommes des distances au carré de chaque acteur
principal ma; ; au barycentre de sa classe C;. C’est cette valeur que I'on cherche a
minimiser en fonction du nombre de classes.
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Le Variance Ratio Criterion C'H pour k classes est alors défini par 1’ équation 5.7 :

k
B=Y"|Ci|- |G — MA|? £q.55
=1
k|G
W = Z Z Ima; ; — Ci|? %4q.5.6
i=1 j=1
B/(k—1) ,
H(k) = Eq.5.7
CHE) = S5 = 1y 7

A lissue de ce traitement, nous obtenons donc entre 1 et K classes de com-
portement des acteurs principaux comme dans la figure 4.1. Le nombre de classes
est déja un indicateur de la qualité de la classification : dans le cas d’une situation
pouvant mener ’acteur principal & opter pour différents comportements, une unique
classe ou un nombre de classes proche du nombre d’acteurs principaux signifie que
les indicateurs ne permettent pas la différenciation en termes de comportement haut
niveau.

5.1.2 Agrégation des agents

Pendant le processus de classification, ’ajout d’acteurs principaux modifie les
centroides des classes et peut par conséquent changer d’autres affectations. Cepen-
dant, les agents et les participants ne doivent pas étre considérés de la méme maniére
dans ce processus car les comportements humains représentent la référence a laquelle
nous voulons comparer les comportements des agents.

Pour cette raison, nous ne souhaitons pas que les indicateurs des agents modifient
la classification des comportements humains. Dans le but de garder intactes les
classes de participants, l'algorithme des k-moyennes est uniquement appliqué aux
participants. Si les agents sont assez proches, ils sont par la suite agrégés a ces classes
d’humains fixées. Sinon, ils sont classifiés dans de nouvelles classes d’agents.

Notre méthode fonctionne comme suit (voir 1'algorithme 1). Nous définissons, a
partir de la classification C, pour chaque classe de participants C'y — composée de
participants p — un seuil s(Cy) au-dela duquel 'agent a est considéré comme étant
trop éloigné du centroide m©# de la classe pour étre agrégé. Ce seuil s(Cp) est défini
sur chaque dimension (i.e. pour chaque indicateur ind) comme la distance entre le
centroide m®# et le participant de cette classe le plus éloigné :

Sind(Cy) =V p € Cy, max(\mg{é — Dindl) %q.5.8

Dans le but de permettre I'agrégation des voisins proches, nous élargissons les
seuils s par un pourcentage de la moyenne des seuils §, selon un taux de tolérance
e : cela permet aux classes singletons (pour lesquelles V ind, s;,q = 0) de pouvoir
rassembler des agents.

Chaque agent a € A est agrégé a la classe de participants C'y dont le centroide
mCH est le plus proche parmi celles sous le seuil s pour chaque dimension ind. Les
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Algorithme 1 : Algorithme d’agrégation des agents sur les classes de participants

pour chaque Cy C C,ind € indicateurs faire
| 8ind(Cr) = mamypecy (Im5% — Pinal)

fin

pour chaque ind € indicateurs faire
‘ 6ind — 6-%

fin

pour chaque Cy C C,ind € indicateurs faire
| 8ind(Cr) < Sind(CH) + Oind

fin

pour chaque a € A faire

VCOy C C,dists + |a — m©H|

si Vind € indicateurs, distSpqg < Sinq alors
| ac, « argmin(dists<s) ; Cy < Cy U{a}

sinon
‘ Arestant — Arestant U {a}
fin
fin
miseAJour DesSeuils() ; Ca ()
répéter

pour chaque a € A, 0nis faire
VCy C Ca,dists < |a — m©4]
si Vind € indicateurs, dists;,g < Sinq alors
| ac, < argmin(dists<s)
sinon
‘ CA%{CL} ; S(CA) — 90 ; (CA<—(CAU{CA}
fin

miseAJourDesSeuils()

fin

jusqu’a;convergence

agents trop éloignés des classes de participants forment I’ensemble d’agents restants

Arestant .

Si un ou des agents ne se sont pas agrégés aux classes de participants, le pre-
mier agent “restant” crée sa propre classe C'4 qui est ajoutée a l’ensemble des
classes d’agents C, afin que d’autres agents restants puissent s’y agréger (voir
I équation 5.9).

Comme pour I'agrégation aux classes de participants, chaque agent restant es-
saye de s’agréger a une classe d’agents restants selon la méme régle de seuil que
celle utilisée pour les classes de participants, ou crée sa propre classe sinon (voir
| équation 5.9).

S Cht e {a}, sivVie {l,... .k}, |a—mi < s Fu 59
CT\CL Y el ...k}, la—mi| <|a—ml|, sinon 7>

Ainsi, comme schématisé dans la figure 4.1, nous obtenons une classification basée
sur les traces de simulation composée de tous les acteurs principaux : participants
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Figure 5.1 — Exemples d’agrégation sur un espace a 2 dimensions. En haut, les
participants (P) les plus proches ont formé une classe via l'algorithme des
K-moyennes (étiquette 1) et certains participants peuvent avoir formé des
classes singletons ne contenant qu’un unique participant (étiquette 2). En bas,
de gauche a droite : les agents (A) a l'intérieur de ’espace englobant (rectangle
noir) de cette classe (étiquette 3) sont agrégés et ceux suffisamment proches
le sont aussi (i.e. & Uintérieur de espace englobant augmenté du taux de
tolérance, représenté par un rectangle rouge pointillé). Ce taux de tolérance
permet & un agent de pouvoir s’agréger aux classes singletons comme dans
le cas de la classe étiquetée 4. Un agent a l'extérieur de l’espace englobant
de toutes les classes forme une classe agent singleton (cas de la classe avec
I'étiquette 5). Il est alors possible pour d’autres agents de s’y agréger comme
pour la derniére classe (étiquette 6).

humains et agents virtuels. Il est déja possible de faire une premiére analyse des
comportements d’agents basée sur la composition des classes en termes d’agents et
d’humain. Nous détaillerons cette premiére analyse dans la section 5.2.

5.1.3 Traitement des annotations

La méthode de classification que nous utilisons pour la classification des caté-
gories dans la partie “subjective” est indépendante du domaine et du questionnaire
utilisé. Cependant, elle ne peut fonctionner que s’il 'on fournit un questionnaire
spécifique au domaine d’application. C’est pourquoi nous décrirons par la suite le
traitement des annotations au travers de ’application au domaine de la simulation
de conduite, et donc via le questionnaire d’annotation décrit en section 4.2.

Nous analysons les scores des participants a l'aide d’un algorithme de classifi-
cation pour obtenir une typologie des participants. Cet algorithme de classification
non-supervisée est le méme que celui utilisé sur les indicateurs issus des traces de
simulation des participants qui a été détaillé en sous-section 5.1.1. Nous appliquons
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ensuite notre algorithme d’agrégation des agents sur les classes d’annotations des
participants comme vue en sous-section 5.1.2.

A T’issue de cette étape, nous obtenons donc les typologies des acteurs principaux
comme dans la figure 3.1.

5.1.4 Conclusion

Dans cette section, nous avons présenté comment passer des données prétraitées
aux classes de comportements. Nous avons introduit les caractéristiques nécessaires
a l'algorithme de classification des participants ainsi que notre choix de classifieur.
Ensuite, nous avons exposé notre méthode d’agrégation des agents sur les classes de
participants (i.e. sur les abstractions des comportements recherchés). Cet algorithme
a été appliqué d’une part sur les indicateurs issus des traces afin d’obtenir une
classification des traces sur I'ensemble des acteurs principaux, et d’autre part sur
les annotations afin d’obtenir une typologie des acteurs principaux.

Nous avons donc deux classifications des comportements de I’ensemble des ac-
teurs principaux. Il est alors possible d’analyser les comportements des agents par
rapport a ceux des participants selon les deux approches (objective et subjective),
mais aussi de combiner ces deux analyses afin d’obtenir des informations complé-
mentaires.

5.2 Comparaison et analyse

Dans cette section, nous présentons en premier lieu les méthodes de comparaison
existantes et celle retenue, puis nous détaillons la comparaison de la classification
de trace avec celle des annotations. Enfin nous présentons notre méthode d’analyse
des classes basée sur la typologie des classes en termes de composition, pondérée par
des taux de confiance en ces classes, et leur évaluation quantitative via des scores.

5.2.1 Méthode de comparaison

Nous voulons analyser les comportements adoptés par les agents par rapport a
ceux adoptés par les participants puis les expliciter. Dans le cas ou les indicateurs
issus des traces de simulation et les annotations issues du questionnaire analysent le
comportement sous le méme angle et & un méme niveau, les classifications doivent
alors étre similaires et peuvent donc étre comparées avec des méthodes de comptage
par paires.

Si nous nous placons dans ce cas, nous pouvons alors comparer la classification
des traces de comportements et la classification des annotations selon la composition
de leurs classes.

La comparaison de classes, dans le cadre de la classification non-supervisée a
classe libre, est un probléme non trivial car elle dépend a la fois du nombre de classes
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et de leur composition. Il est en effet difficile d’associer une classe non étiquetée a
une autre quand leurs compositions ne sont pas identiques.

Pour la comparaison de classifications, nous avons besoin d’une mesure de si-
milarité entre deux classifications C; et Cs. Les méthodes de comptages par paires
permettent d’obtenir des informations sur la similarité entre deux classifications par
des métriques basées sur les 4 informations suivantes :

e Ny : le nombre de paires qui sont dans la méme classe et ce dans les deux
classifications (i.e. en accord);

e Ny; : le nombre de paires qui sont dans différentes classes pour les deux clas-
sifications (i.e. en accord); et

e Ny et Nyg : le nombre de paires qui sont dans la méme classe dans une classi-
fication mais dans différentes classes dans 'autre classification (i.e. en désac-
cord).

Parmi les scores calculables, il existe 'indice de Rand [117], ou encore I'indice de
Rand ajusté (ARI) |71] classiquement utilisé [94] [94].

L’indice de Rand [117] RI € [0, 1] est décrit dans 1’équation 5.10 pour deux classi-
fications C; et Cy. L'indice de Rand ajusté ARI € [—1,1] (voir équation 5.11) est une
version corrigée de RI prenant en compte les accords dus au hasard : 'espérance
de la valeur de RI pour deux classifications aléatoires n’est pas constante, alors que
Iespérance de la valeur d’ARI est de 0. Une valeur d’ARI proche de 1 signifie donc
que les classes obtenues par les deux processus de classification sont similaires en
termes de composition de classe, tandis qu'une valeur d’ARI proche de 0 signifie une
grande dissimilarité. Il est calculé en utilisant un tableau de contingence [n;;] ot n;
est le nombre d’accords (i.e. Nog et Ny1) entre les classes i et j (i.e. ) : ny; = |CiNCY)
(voir équation 5.11).

Noo + Nia ,
RI(Cy,Cy) = ‘Eg. 5.10
(€1, C) Noo + Ni1 + No1 + Ny 1

ARI(C,, Cy) = TACLCo) = ERI(G,, Cy)] £q. 5.11

1= E[RI(Cy, Cy)]
O E[RI(C,,Cy)] = [Z (Z’;n““) Z (ZZQ"” ) / (Z) £q.5.12
S () = [ ) 5, ()| /()

LIS () + 5, () | = [ () 525 () | /3)

Soit ARI =

%q.5.13

Dans le cas ol le questionnaire d’annotations s’intéresse a des comportements
sous un angle différent que celui adopté par les indicateurs issus des traces, les deux
classifications apportent des informations complémentaires mais elles ne sont pas
nécessairement similaires, leur comparaison n’a donc pas lieu d’étre. Plus spécifi-
quement a notre étude du comportement de conduite, un méme type de conducteur
défini par les annotations peut étre amené a adopter des comportements différents
pour une méme situation conduisant & deux traces dissimilaires. Pareillement, un
méme comportement adopté (issu des traces de simulation) peut étre effectué par
différents types de conducteur en termes d’annotations. Ainsi, il est possible dans
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notre probléme qu’une classe d’annotations corresponde a plusieurs classes de traces
et inversement.

5.2.2 Analyse des classes

Dans cette sous-section, nous présentons 1’évaluation - au travers d’une typologie
des classes - des capacités des agents a reproduire des comportements humains, des
manques dans le modéle d’agent, et des erreurs commises par les agents. Dans les
sous-sections suivantes sont présentés les types de classes étudiés, puis les métriques
évaluant la composition de ces classes ainsi que la confiance en cette typologie.

5.2.2.a Type de classes

Nous avons vu comment combiner la comparaison des traces de comportements
entre participants et agents avec ’analyse de ’annotation des acteurs principaux :
les classes de comportements des participants sont corrélées a leurs catégories d’an-
notations. La composition des classes de comportements - en termes d’agents simulés
et de participants - nous permet également d’expliciter des informations sur les com-
portements des agents. Pour I’étape d’évaluation, il est possible de distinguer trois
types de classe :

1. Les classes mixztes (une classe mizte sera représentée par Cpr) contenant a
la fois acteurs principaux humains et agents; elles correspondent & des com-
portements haut niveau correctement reproduits par les agents et donc a des
capacités du modéle d’agent. L’ensemble de ces classes mixtes est noté Cy;.

2. Les classes agents (une classe agent sera représentée par Cy) constituées uni-
quement d’agents; elles correspondent & des comportements produits unique-
ment par des agents. Dans la plupart des cas cela reflete des erreurs de si-
mulation, au sens ol aucun humain n’a adopté ces comportements dans cette
situation. Cela peut aussi étre dit & un échantillon trop faible de participants
si I’hypothése de représentativité de la population n’est pas respectée. L’en-
semble de ces classes agents est noté Cy4.

3. Les classes humains (une classe humain sera représentée par C'y) constituées
uniquement de participants ; elles correspondent a des comportements humains
n’ayant pas été reproduits par les agents, et sont donc dus soit & des manques
dans le modéle d’agent, soit a un échantillon trop faible d’agents dans I'espace
des paramétres. L’ensemble de ces classes humains est noté Cy.

5.2.2.b Taux de confiance

Les algorithmes de classifications peuvent produire des regroupements erronés
parmi les classes de traces de participants, c¢’est-a-dire des erreurs d’affectation. En
conséquence, une classe singleton peut représenter soit un comportement singulier,
soit une erreur de classification. De méme, ’algorithme d’agglomération des agents
peut - par effet de seuil - agréger un agent a une classe d’humain dissimilaire (i.e. qui
ne représente pas le méme comportement). A I'inverse, une instance peut étre exclue
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d’une classe qui correspond & son comportement. Il est donc nécessaire de fournir
des métriques sur la confiance qui peut étre attribuée au type d’une classe (erreur,
mangque, capacité).

Les taux de confiance dépendent du nombre d’acteurs principaux par classe et
dans I’ensemble de la classification. Nous définissons donc pour une classe le nombre
d’agents, H(C) le nombre d’humains, et |C| = A(C) + H(C) le nombre total d’ac-
teurs principaux. De la méme maniére, nous définissons A(C) et H(C) pour une
classification C. Aussi, soient |Cg| le nombre de classes d’humains, |C4| le nombre
de classes d’agents, |Cy/| le nombre de classes mixtes, et |C| = |Cg| + |Ca| + |Cy/]
le nombre total de classes.

Le taux de confiance en une classe dépend de son type. Pour une classe mixte
C) (i.e. une capacité), le taux de confiance dépend du ratio d’humains t4(C') et du
ratio d’agents ¢y (C) entre la classe étudiée et ’ensemble de la classification :

ta(Cy) = Afi%) € [0,1] %q.5.14
tn(Cy) = };I(Eicj\;) e 0,1] £q.5.15

Pour ces classes mixtes, la confiance est alors faible quand le taux d’humain
est “éloigné” du taux d’agents. A l'inverse, nous considérons que la confiance est
suffisamment forte quand le taux est supérieur a % :

tconf(CM) =1- |tA(C) - tH(O)| ‘Z/:q 516
teonf(Car) = 0 = Confiance faible

1
teonf(Crr) > 5 = Confiance forte

Par exemple, une classe contenant 9 participants sur 12 et seulement 2 agents
sur 20 a un taux de confiance de 1 — |% — %| = 0,35. Conséquemment pour cette
classe mixte, la confiance en la capacité de I'agent a reproduire ce comportement
humain est faible et cette classe mixte représente potentiellement des erreurs de
classification. A I'inverse, une classe contenant 2 participants sur 12 et 4 agents sur
20 a un taux de confiance de 1 —|% — 55| = 0,97. Il y a donc une forte confiance que
cette classe mixte soit réellement une capacité du modeéle de 'agent a reproduire
le comportement humain adopté, la possibilité d’erreurs de classification est alors
écartée.

Pour les classes contenant uniquement des agents, la confiance dépend unique-
ment du nombre d’agents par rapport au nombre moyen d’agents par classe dans
I’ensemble de la classification Ey4 :

A(C) ,
FE = - Eq. 517
2O = Eo e 1
A C /.
tconf(CA) = EA(<(:>) fg 5.18
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De méme, la confiance en les classes contenant uniquement des humains dépend
du nombre moyen d’humains par classe Ey :

H(C) ,
E = . 5.
1(C) ol - |G £q. 5.19
H(C ,
tconf(CH) = EH(((C)> Eq 5.20

Un taux de confiance élevé en une classe d’humains (respectivement une classe
d’agents) signifie que cette classe peut étre considérée comme un manque (respecti-
vement une erreur) dans le modéle d’agent avec confiance.

5.2.2.c Scores de type de classe

L’analyse de la composition des différentes classes nous permet de différencier
erreurs, capacités, et manques. Il est alors possible de les quantifier. Nous proposons
de calculer un score pour chacun de ces trois types :

1. Le score de capacités S, :

|C|

S, = m %q. 5.21
2. Le score de manques S, :
C .
m = m Eq.5.22
Sp=1-28, %q.5.23
3. Le score d’erreurs S, :
C .

Le score de capacités permet d’analyser quantitativement la capacité du mo-
déele d’agent dans ’ensemble du SMA & reproduire des comportements humains en
prenant en compte les manques (i.e. les classes d’humains). Par exemple pour une
classification composée de 2 classes contenant uniquement des humains et 3 classes
contenant & la fois des humains et des agents, le score de capacités sera de 2% A
I'inverse, le score de manques informe sur les manques du modéle en prenant en
compte ces capacités. Le score d’erreurs quant a lui quantifie les comportements
erronés (i.e. le nombre de classes d’agents) relativement aux classes contenant des
agents (c’est-a-dire les classes mixtes et les classes d’agents). Plus les comportements
adoptés par les agents sont dissimilaires des comportements humains, plus le score

d’erreurs est élevé.
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5.3 Conclusion

Ce chapitre a présenté comment obtenir une classification de comportement pour
I’ensemble des acteurs principaux a partir des données prétraitées via un algorithme
de classification et notre méthode d’agrégation. Nous avons montré que ces algo-
rithmes peuvent s’appliquer a la fois aux traces de simulation et aux annotations,
et donc qu’il est possible d’obtenir deux classifications de comportement complé-
mentaires. Ce chapitre a ensuite exposé notre méthode d’évaluation basée a la fois
sur une analyse de la composition des classes et sur une explicitation des classes
par une utilisation conjointe des deux classifications. Comme décrit ci-dessus, cette
méthode d’évaluation permet d’analyser les capacités, les manques et les erreurs du
modeéle d’agent, de jauger de leurs confiances relatives, et d’obtenir des scores sur
ces composantes.

Dans le chapitre suivant, nous voyons comment utiliser cette évaluation pour
calibrer la population d’agents au sein d’un cycle de conception.
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6 Cycle de conception

Dans cette section, nous présentons - au sein d’un cycle de conception - 'utilisa-
tion de cette analyse des compositions de classes afin d’évaluer la sur-représentation
et la sous-représentation de comportements en se basant sur les scores exposés dans
le chapitre précédent. Ce cycle de conception est schématisé dans la figure 6.1. Un
schéma montrant les parties spécifiques au cycle de conception au sein de la méthode
d’évaluation est disponible en annexe B.1.

p
Questionnaire Classification Abstraction -
comportemental des annotations straction : '

) »classes humains

p »classes agents
EXpérience C|aSSifica’[i0n des »classes mixtes
| en simulateur H traces de simulation
1 v
Modéle Distribution Analyse des paramétres et
agent des paramétres comportements des agents )

Figure 6.1 —Cycle de conception et détail de la calibration.

6.1 Calibration

Dans la Simulation Multi-Agents, la calibration d’un modéle signifie I’ajustement
des paramétres de fagon a ce que certains buts globaux ou comportements désirés
soient atteints |48, 47], voir e.g. [135]. La calibration des parameétres d’un modéle
pour des modéles détaillés a base d’agents est un probléme pour les techniques stan-
dards de calibration da au large espace des parameétres, au long temps d’exécution
de la simulation, et des incertitudes dans la conception du modeéle. En simulations
participatives, ol les agents interagissent avec des participants, il faut de plus que
les comportements individuels de ces agents soient “crédibles”.

Dans notre cas, nous nous appuyons sur les traces des comportements des parti-
cipants collectées pendant I’expérimentation. Elles définissent alors un ensemble de
comportements valides. En d’autres termes, notre objectif est de réduire la valeur du
score d’erreurs S, et celle du score de manques 5,,, et donc d’augmenter la valeur du
score de capacité S.. Considérant le modéle d’agent comme une boite noire pouvant
produire différents comportements en fonction de ses paramétres, le processus de
calibration doit s’assurer que :
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e le comportement résultant de chaque agent a est crédible, ¢’est-a-dire que leur
ensemble de paramétres P, = {p1,...,p;} (avec i le nombre de paramétres du
modele) est individuellement valide ; et que

e la population d’agents reproduit bien les comportements humains d’un point
de vue global et dans des proportions équivalentes, c’est-a-dire que la distribu-
tion des ensembles de parameétres P = { Py, ..., P,} avec n le nombre d’agents
est valide globalement.

Concrétement, les agents appartenant aux classes d’erreurs ont montré des com-
portements non exhibés par les participants humains, et sont donc considérés comme
non crédibles. En conséquence, leurs ensembles de paramétres doivent étre retirés
du groupe d’ensembles de paramétres valides. A l'inverse, les manques (i.e. les com-
portements exhibés par des humains mais par aucun agent) peuvent provenir de
parameétres mal choisis, sous ’hypothése que les agents peuvent produire les com-
portements identifiés.

Dans le but de proposer des proportions correctes de comportements valides, nous
prenons en compte la composition des classes a la fois pour les données des agents
et pour celles des humains. Nous pouvons alors raffiner les catégories précédemment
présentées dans la sous-section 5.2.2.a

e les comportements erronés lorsque aucun humain n’appartient a la classe, cor-
respondant aux classes d’agents (H(C) = 0),

e les capacités humaines basées sur les classes mixtes C,;, détaillées comme suit :

o 'ensemble des comportements sur-représentés (Cg,,.) quand la propor-
tion d’agents adoptant ce comportement est supérieure a la proportion
d’humains (A(C) >> H(C)),

o ’ensemble des comportements représentés de maniére correctes (Cypapige)
quand la proportion d’humains est approximativement égale a celle des
agents (A(C) = H(C)), et

o ’ensemble des comportements sous-représentés (Cg,,5) quand la propor-
tion d’agents adoptant ce comportement est inférieure & la proportion
d’humains (A(C) << H(C)).

e les comportements manquants quand aucun agent n’appartient a la classe,
correspondant aux classes d’humains (A(C) = 0).

Apreés une premiére calibration de I’ensemble des paramétres P, les scores ne dé-
pendent plus du nombre d’agents mais de la proportion d’agent dans la population
totale. Généralement, la population d’agents est plus grande que la population hu-
maine pour des raisons expérimentales (principalement le temps de recueil des don-
nées). De plus, opérateur ~ séparant la sous-représentation et la sur-représentation
de la représentation valide d’'un comportement conduit & définir un seuil. Nous pro-
posons de prendre en compte la taille de chaque classe (e.g. §(C) = 155|C1).

Afin d’améliorer la calibration, nous établissons - en plus des deux scores concer-
nant les manques et les erreurs - trois scores pour les classes de comportement mixtes
appelés scores de représentativité :

1. Sur-représentation :
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’Csur‘ 2
Seur = £q.6.2
[Ca !

3. Sous-représentation :

Csous = {CM € CMaA(CM) < H(CM) - 5’CM’} ‘Z/:q 6.3
’(Csous’ 4
Ssous = Eg. 6.4
[Ca] !

4. Représentation valide :

Coatide = {CM € (CM,H(CM) — (5’CM| < A(CM) < H(CM) —+ (5|CM|} Z/:q 6.5

i.e. (Cvalide = CM \ (Csur U Csous) Z/:q 6.6
C ) /,
Svalide = ’ |(€ja]i;l’€‘ 'Zq 6.7

Ces scores nous permettent d’évaluer la qualité de la calibration existante et
de possiblement la valider. Dans le cas contraire, ils sont utilisés pour modifier
les proportions des agents pour chaque ensemble de paramétres P;, explorer de
nouveaux ensembles de paramétres, et retirer ceux qui sont invalides.

6.2 Ensembles de paramétres

En fonction du modéle d’agent et du nombre de parameétres, il est possible de
générer le spectre complet des comportements d’agents possibles. Dans ce cas, un
unique cycle via cette méthode est suffisant pour déterminer les paramétres valides
et leur proportion dans la population d’agents.

Soit P, le groupe des ensembles de parameétres valides correspondant aux compor-
tements valides B,, avec simul(P;) = b € B 1’ensemble des comportements possibles,
et p(b) la proportion de participants humains exhibant ce comportement.

Etant donné que plusieurs ensembles de paramétres peuvent produire le méme
comportement, la production d’un ensemble de paramétres P(a;) avec i € {1,...,n}
pour n agents implique de devoir choisir parmi plusieurs ensembles de paramétres.
Nous proposons de sélectionner les ensembles de paramétres de la maniére suivante :
P(a;) = P, € P, avec une probabilité p(P;) dépendant de la proportion de compor-
tements observés b et du nombre d’ensembles de parameétres P, amenant au com-
portement b, d’ou :

b .
p(P;) = n% avec Pj € Py|simul(P;) = b %q.6.8
J

De cette maniére, les comportements qui étaient sous-représentés ont une proba-
bilité plus forte d’étre produits. En effet, la probabilité de sélectionner un ensemble
de parameétre compatible avec eux augmente, tandis que l'inverse est vrai pour les
comportements sur-représentés.
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Il est aussi possible de choisir de maniére arbitraire un des ensembles de pa-
rameétres P; € P,lsimul(P;) = b et générer n x p(b) agents avec cet ensemble de
paramétres. Selon la simulation, garder une hétérogénéité controlée des agents per-
met de produire des simulations plus “réalistes”. Cette hétérogénéité est controlée
puisque tous les ensembles de paramétres (menant aux comportements appartenant
a la méme classe) produisent des comportements similaires d’aprés la classification,
sinon identiques.

Il est & noter qu’en utilisant uniquement P, et non P, tous les ensembles de
parameétres invalides détectés par la classification sont retirés.

6.3 Exploration de I’espace des paramétres

Afin de couvrir tous les ensembles de parameétres, le nombre d’agents devant
étre générés peut étre important. De par l'utilisation de la connaissance d’expert
ou des valeurs par défaut inclues dans les modéles, il est aussi possible de ne pas
générer tous les comportements lors du premier cycle d’application de la méthode
d’évaluation de la Simulation Multi-Agents. Dans le cas ou des manques dans le
modeéle d’agent sont trouvés, nous proposons d’inclure une fonction d’exploration
décrite dans 1'équation 6.9 qui choisit les ensembles de parameétres dans les zones
non-explorées de I’espace des parameétres :

Pla) P,eP, sip>r Lo 6
a;) = . . b.
P, ¢P sinon d

Le parameétre d’exploration v permet de chercher de nouveaux comportements
de maniére itérative, avec p une variable aléatoire uniforme. Afin de ne pas tester
plusieurs fois les mémes paramétres invalides, P, ne doit jamais étre choisi parmi
les étapes précédentes P. Dans le cas ou P, méne a un comportement valide, il est
alors ajouté a P,; dans le cas contraire, il est écarté.

Notons que selon le modéle d’agent considéré, il peut exister une méthode spé-
cifique afin d’explorer de maniére efficace 1’espace des paramétres. A I'opposé, fixer
la valeur de v a 1 revient a faire uniquement de ’exploration. Dans ce cas P, se
construit itérativement sur des ensembles différents.

6.4 Cycle

Comme vu dans les sections précédentes, si tous les comportements cibles -
i.e. déterminés par les classes de traces des participants - sont reproduits, une seule
étape de calibration est nécessaire. Quand plusieurs comportements sont manquants,
explorer 'espace des parameétres peut permettre de découvrir de nouvelles capacités
aux agents.

Les manques et les erreurs peuvent aussi étre résolus par une intervention du
concepteur du modele d’agent. Dans ce cas, les informations issues de 1’étape de
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I’annotation permettent d’identifier sémantiquement les comportements manquants
et les erreurs, 1.e. expliciter ces comportements.

Rappelons que 'annotation et 'expérimentation sur les participants humains
n’est nécessaire qu'une unique fois, et ce indépendamment du nombre de cycles
puisque le traitement des données des agents est basé sur ’agrégation sur les traces
des participants humains. Ainsi, les données des agents ne modifient pas les com-
portements de référence formés des classes de traces des participants. Une autre
application de cette méthode est donc de comparer plusieurs modéles et plusieurs
calibrations de modeéles par rapport a cette référence.

6.5 Conclusion

Notre méthode introduit des métriques pour mesurer les scores résultants et
pour corriger les paramétres des agents selon une telle étude. Les scores d’erreurs,
de manques, et de capacités permettent au concepteur de la Simulation Multi-Agents
de trouver combien d’archétypes de comportement humain ont été correctement re-
produits, combien de comportements d’agents ne devraient pas apparaitre, et com-
bien de comportements humains sont manquants. Ensuite, en étudiant uniquement
les archétypes des comportements correctement reproduits, les scores de calibra-
tion donnent de 'information sur les proportions de chaque comportement et leurs
relations a la calibration des agents.

La réalité virtuelle requiére que chaque agent adopte des comportements cré-
dibles, i.e. des comportements pouvant étre produits par des humains. Dans ce
contexte, nous retirons premiérement les ensembles de paramétres qui ne produisent
pas de comportements valides. Nous calibrons ensuite les proportions d’agents avec
les ensembles de paramétres restants selon les données des participants humains. Un
unique cycle de notre méthode assure que les comportements valides sont détectés
et qu’ils sont produits en des proportions valides, nonobstant les comportements
manquants.

Dans le cas d'une “boite noire” ou le modéle d’agent est inconnu et ne peut
étre modifié, si des comportements sont manquants alors une solution est d’explorer
I'espace des paramétres afin de trouver de nouveaux comportements d’agents. Il est
a noter que ces nouvelles étapes ne requiérent pas une autre expérimentation avec
des participants humains, puisque les données de référence sont déja disponibles.
Chaque nouveau cycle permettra de trouver potentiellement de nouveaux ensembles
de paramétres, soit dans des classes déja miztes, soit dans les classes de manques
précédentes. Cela permet aussi de trouver quelles zones de ’espace des paramétres
produisent des comportements invalides.

Dans le cas d'une “boite blanche” ot le modéle d’agent est connu et peut étre
potentiellement modifié, les données d’annotations expliquent les comportements
manquants et les comportements erronés, permettant ainsi d’améliorer le modéle
d’agent [47]. De plus, lexploration des ensembles de parameétres peut étre guidée
par la connaissance du modele [48|.
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Notre méthode de calibration (schématisée dans la figure 6.1) itére 'analyse de la
classification afin de raffiner les capacités des agents a reproduire des comportements
humains, tout en réduisant les manques et en supprimant les erreurs.
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7 Conclusion

Cette partie a présenté notre méthode d’évaluation des comportements des agents
dont le but est de reproduire des comportements humains. Cette méthode est basée
sur la combinaison d’une classification d’annotations exploitant I’approche subjec-
tive et d’une classification d’indicateurs issus des traces de simulation exploitant
I’approche objective. Ces classifications portent a la fois sur les comportements des
agents et des participants, comparés dans la méme situation. Elle utilise des tech-
niques de classification non-supervisée afin d’obtenir des classes servant d’abstraction
au comportement des participants humains, puis agrége les agents sur ces classes de
participants afin de pouvoir les comparer et en extraire les manques, les capacités,
et les comportements erronés du modeéle d’agent.

Nos métriques basées sur la composition des classes fournissent des scores et des
taux de confiance sur le modéle d’agent qui permettent la comparaison entre deux
modeéles agents, que ce soit une comparaison entre deux modéles distincts ou entre
un modéle et sa version antérieure.

La méthode de calibration des paramétres du modéle présentée suit une ap-
proche itérative. Chaque itération permet d’obtenir, & partir de I’ensemble initial
de traces valides (i.e. celles des participants) servant de points de référence pour
la calibration du modéle, les manques et les erreurs du modeéle afin de raffiner ’es-
pace des parameétres, puis de générer une nouvelle population d’agents réduisant
les comportements erronés, améliorant la représentativité des capacités des agents
(i.e. des comportements correctement reproduits), et réduisant les comportements
manquants de maniére exploratoire.

Notre méthode d’évaluation peut étre simplifiée pour des cas particuliers :

e Dans le cas ot 'expérimentation ne nécessite pas d’annotation ou s’il n’existe
pas de questionnaire adapté, il est possible d’utiliser notre méthode unique-
ment avec la classification issue des traces de simulation. Cette version sans
explicitation permet de comparer les comportements d’agents avec ceux des
humains par classification puis agrégation, d’obtenir des scores de capacités,
de manques et d’erreurs, et d’effectuer des cycles de calibration. Il est & noter
que l'absence d’annotation réduit considérablement le temps nécessaire pour
une expérimentation.

e Dans le cas ot le modéle d’agent n’a pas encore été défini, I'utilisation de notre
méthode avec uniquement des participants (i.e. sans agents) permet d’obtenir
les comportements des participants, de les dénombrer et de les caractériser.
Cela peut permettre une conception en conséquence et d’avoir préalablement
les comportements de référence.
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Dans la partie suivante, nous présenterons ’application de la méthode d’évalua-
tion et de calibration des comportements a travers plusieurs études s’appuyant sur
une expérimentation en simulateur de conduite.
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Nous avons présenté dans la partie précédente notre méthode d’évaluation des
comportements des agents et notre cycle de conception. Dans le chapitre 8, nous
appliquons cette méthode dans le cadre de la simulation de trafic routier. Cela est
fait au sein d’une expérimentation avec des participants utilisant un simulateur
de conduite exploitant I'architecture ARCHISIM. Le chapitre 9 présente ensuite les
résultats obtenus sur diverses études. Enfin, une conclusion discute des résultats
obtenus en section 9.4.
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8 Matériel et méthode

Dans cette partie, nous présentons tout d’abord ’architecture ARCHISIM dont
le comportement des agents sera évalué et le dispositif de conduite. Ensuite, nous
décrivons les scénarios de conduite utilisés pour les expérimentations ainsi que le
protocole expérimental détaillé.

8.1 Simulation de trafic ARCHISIM

L’application des travaux de cette thése est ’évaluation des comportements de
conduite des agents du simulateur ARCHISIM . Cette architecture permet de simu-
ler le trafic routier et a entre autre pour but de pouvoir simuler finement ’ensemble
des comportements de conduite humains en toute situation. L’approche adoptée est
similaire a celle des systémes multi-agents : les véhicules sont des entités autonomes
avec des capacités de perception agissant et interagissant au sein d’un environne-
ment spatial. Cette particularité permet d’introduire des véhicules pilotés par des
humains, notamment via des simulateurs de conduite, de facon transparente pour le
systéme.

Le modéle a été validé a 1’échelle macroscopique en termes de flux pour des
situations sur autoroute incluant ’entrée et la sortie d’un véhicule par une bretelle,
et ce dans le cas de trafic fluide et dense [25]. Le flux de véhicule a aussi été validé
dans certaines situations urbaines simples [46].

Un conducteur simulé ARCHISIM a un trajet spécifique et des caractéristiques
de style de conduite. Les variables d’entrée du modéle d’agent comprennent : la vi-
tesse désirée par le conducteur simulé, la capacité de contréle du véhicule en fonction
des caractéristiques de la voie, la souplesse ou I'agressivité de la conduite, la volonté
de respecter le code de la route, la flexibilité de la distance de sécurité (ou distance
inter-véhiculaire) acceptée vis-a-vis du trafic, et le fait d’étre ou non un conducteur
expert. De plus amples explications quant au fonctionnement de cette architecture
peuvent étre trouvé dans [24] et [45].

8.2 Simulateur de conduite

Comme nous I’avons vu, il est possible d’interchanger agents et humains dans une
simulation de trafic. Dans le but de comparer les comportements des agents simulés
avec ceux des humains, nous souhaitons récolter des données sur les comportements
d’une population de participants dans des taches de conduite. Ce recueil de données
est fait lors d’'une expérimentation sur simulateur de conduite.
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Figure 8.1 — Vue aérienne de la simulation de trafic ARCHISIM : Cas d’une
insertion sur autoroute avec des véhicules simulés numérotés. La route B12
rejoint la bretelle B2 qui s’insére sur 'autoroute A1.

Nous nous intéressons a une dimension particuliere de la présence qu’est la cré-
dibilité des comportements de haut niveau. Cette dimension comportementale ne
demande pas nécessairement une immersion totale (sonore, visuelle, haptique, ... ).
C’est pourquoi nous avons opté pour un simulateur [éger sur table. Aussi, 'utilisa-
tion d’un tel simulateur - et non d’un simulateur a échelle réelle - facilite la mise
en place de 'expérimentation. De plus, ce type de simulateur permet de limiter le
taux de participants ayant le mal du simulateur dont les données ne sont pas exploi-
tables. Cependant, les résultats du questionnaire de présence pourraient différer sur
un simulateur a échelle réelle.

Notre expérimentation est effectuée sur un dispositif décrit dans la figure 8.2 com-
prenant un volant, un pédalier et une boite de vitesses ainsi que 3 écrans permet-
tant un champ de vision latéral suffisant notamment pour les carrefours. Ces écrans
servent aussi a l'intégration des visuels des rétro-viseurs (gauche et central).

Il est & noter que ce simulateur s’est avéré insuffisant pour certaines situations.
Cela a été le cas notamment dans lors du premier carrefour pour lequel le conduc-
teur est a 'arrét & un panneau stop. En effet, le champ de vision du conducteur
ne permettait alors pas de prévoir suffisamment & l'avance l'arrivée des véhicules
simulés.

Figure 8.2 — Dispositif du simulateur de conduite (avec 3 écrans, volant, boite
de vitesses et pédalier) utilisant le simulateur de trafic routier ARCHISIM .
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8.3 Scénario

Le circuit proposé met en jeu un panel de diverses situations que nous vou-
lons étudier. Il a été congu pour durer environ 20 minutes comprenant 11 sections
de route, appelées phases, qui comprennent des situations de virages successifs, de
carrefours (un prioritaire et un non prioritaire), d’insertion sur autoroute, etc.

Le but du circuit est de rejoindre I'autoroute A75 indiquée par des panneaux
puis de conduire sur cette derniére. Un premier passage de test sans véhicule simulé
est effectué pour que le participant s’habitue au fonctionnement du simulateur, au
pilotage, ainsi qu’au circuit. Ensuite, le participant effectue le scénario dans son
intégralité, en interaction avec les véhicules simulés. Les données de simulation sont
alors enregistrées pour la phase de traitement et une vidéo de la conduite effectuée
(appelée rejeu) est conservée pour annotation a posteriori.

La figure 8.3 présente une schématisation des différentes phases de conduite du
scénario (voir aussi le circuit seul en annexe C.1). Ces phases sont les suivantes :

1. Le circuit commence par une route a sens unique en ligne droite & double voies
limitée & 90 K'm/h sur laquelle seront analysés le démarrage et la conduite en
ligne droite.

2. Sur cette méme route se présente un véhicule a vitesse réduite pour lequel les
acteurs principaux auront la possibilité d’effectuer une mancevre de dépasse-
ment.

3. S’en suit une série de quatre virages (indiquée via un panneau de signalisation)
dont la vitesse est limitée & 70 K'm/h servant a observer la conduite en virage
au sein d'un trafic fluide.

4. Apreés une courte ligne droite ot le trafic s’intensifie, un rétrécissement a une
voie de la route engendre un embouteillage. La limitation de vitesse est ré-
tablie & 90 K'm/h. Cela permet d’observer les réactions de conduite en trafic
congestionné.

5. Par la suite, vient se greffer une route en sens inverse, la route se transforme
alors en deux fois une voie. Cette étape permet également d’évacuer le tra-
fic afin de s’assurer une homogénéité des situations futures avec un acteur
principal sans véhicule devant.

6. Cette route de type deux fois une voie en sens inverses contient un panneau de
signalisation lui indiquant qu’il n’est pas prioritaire. Un panneau indique que
la direction pour 'autoroute A75 est tout droit. L’acteur principal arrive alors
a un stop devant un croisement avec une autre voie similaire mais prioritaire.
Cette étape nous informe sur le comportement de 'usager lors de la traversée
d’un croisement en étant non prioritaire lorsque le but est de traverser le flux.

7. Le trongon de route suivant est rectiligne. Il contient un véhicule a vitesse
réduite. A son approche, le véhicule principal pourra initier un dépassement
mais plusieurs véhicules arrivent dans le sens inverse.

8. Un panneau indique que la route a suivre pour 'autoroute A75 est celle de
gauche. Plus loin, un second croisement se présente pour lequel le participant
est prioritaire. C’est alors la voie transversale qui comporte des panneaux stop.
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Figure 8.3 — Circuit du scénario de conduite : L’acteur principal commence le
circuit sur une route & deux voies dans le mémes sens (en bas de la figure).
S’ensuit un passage en ligne droite, une série de virages, et un rétrécissement de
voie. Aprés qu’une route en sens inverse se soit greffée, le conducteur traverse
un premier carrefour puis un second ot il doit tourner a gauche sur une route le
menant & une bretelle d’insertion. Cette bretelle rejoint ’autoroute sur laquelle
le participant doit conduire au sein d’un trafic fluide puis congestionné.

9. Ce trajet méne le participant a devoir s’insérer sur une autoroute, or I'insertion
sur autoroute est une situation particuliére qui engendre des comportements
spécifiques.

10. Nous étudions par la suite la conduite sur autoroute (2 x 2 voies) en trafic
fluide a 130 K'm/h.

11. Enfin, un ensemble de véhicule a vitesse réduite est présent sur la file de droite
de 'autoroute.

Afin de montrer le potentiel de notre méthode, nous cherchons a exploiter des
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phases ayant abouti a la fois a la création de classes mixtes, de classes composées
uniquement de véhicules simulés, et d’autres uniquement de véhicules pilotés par
des participants. En effet, il est possible qu'une phase de conduite demande une ma-
noeuvre délicate que I'utilisateur ne peut pas effectuer a cause du dispositif. C’est le
cas du second carrefour qui a été accidentogéne pour tous les participants. Cependant
les véhicules simulés ARCHISIM ont réussi a passer ce carrefour sans incident. Les
comportements de conduite d’ARCHISIM différant intégralement de ceux des par-
ticipants, la classification de traces ne contient alors aucune classe mixte. Il est aussi
possible qu’aucun véhicule simulé n’adopte un comportement visuellement crédible
qui soit similaire aux participants. Par exemple, lors du suivi en file en rétrécisse-
ment de voie pour lequel la vitesse des véhicules simulés était constante & 3 K'm/h,
les participants ont avancé en accordéon (i.e. un enchainement d’accélérations afin
de rejoindre le véhicule devant et de décélérations jusqu’a 'arrét du véhicule). La
classification de traces montre alors aussi une scission stricte entre les classes de
participants et les classes d’agents.

8.4 Protocole expérimental

Avant la simulation, le questionnaire de comportement de conduite DBQ est
soumis dans sa version traduite en francais dans le but de vérifier la cohérence
de notre annotation (voir la sous-section 9.2.2). La version soumise est disponible en
annexe A.1.

Ensuite, un premier passage de test sans véhicule simulé est effectué pour que
le participant s’habitue au fonctionnement du simulateur ainsi qu’au circuit. Lors
de ce passage, les commandes sont expliquées et le participant peut s’habituer a
I'immersion physique dans I’environnement virtuel. La connaissance préalable par
le participant de la route lui permet de mieux appréhender le circuit avec trafic
lors du second passage. Ce premier passage est considéré comme complet a partir
du moment ou le participant a vu l'intégralité des phases de conduite et qu’il est
capable de piloter correctement.

Puis, le participant effectue le scénario dans son intégralité, en interaction avec les
véhicules simulés constituant le trafic environnant. Il est a noter que le comportement
des véhicules simulés n’étant pas scripté, les situations peuvent légérement différer
selon le comportement de l'acteur principal. Les données sont enregistrées pour
I’étape de traitement et une vidéo est faite pour I'étape de rejeu.

Enfin, une autre population de participants remplit le questionnaire d’annota-
tions apres visionnage des rejeux de la simulation dans le but d’évaluer le com-
portement adopté par les acteurs principaux (i.e. participants humains et véhicule
simulés).

Apres la simulation et dans le but d’évaluer le sentiment de présence, le parti-
cipant rempli le questionnaire de présence (PQ) de Witmer et Singer [139] dans sa
version francgaise (détaillée en annexe 4.4) afin de mesurer le niveau de controle, la qua-
lité de 'immersion, les distractions perturbant l’expérience et le degré de réalisme.
Nous souhaitons aussi obtenir des informations sur la dimension comportementale
de la présence (i.e. mesurer la qualité des comportements simulés). Pour ce faire,
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le participant rempli le Questionnaire Général de Comportement que nous avons
élaboré. Ce questionnaire sera détaillé en sous-section 8.5.3.a.

Ensuite, un rejeu de la simulation est effectué en utilisant la vidéo enregistrée.
Lors de ce rejeu le simulateur est mis en pause entre chaque phase. Le Question-
naire Spécifique de Comportement (détaillé en sous-section 8.5.3.) est alors remis au
participant de fagon a évaluer la qualité des comportements simulés pour chaque
phase séparément. Les temps de réponse varient en fonction du temps pris par le
participant pour répondre et possiblement expliquer ses réponses. Ensuite le rejeu
reprend et une nouvelle pause est effectuée pour la phase suivante.

Lorsque ’ensemble du rejeu de la simulation est terminé, les questionnaires né-
cessitant d’étre soumis a posteriori (et ceux n’ayant pas de contrainte) sont remplis
par le participant. Cela comprend le questionnaire de tendance a 'immersion I7()
et le questionnaire d’engagement du joueur GEQ détaillés en sous-section 8.5.1, ainsi
que d’autres questionnaires ad hoc décrit en sous-section 8.5.4.

8.4.1 Populations

L’échantillon de population a une bonne vue (ou corrigée), a entre 24 et 59 ans
(dont 44% de femmes), est automobiliste régulier et détient un permis de conduire
voiture depuis plus d’un an. Notre expérimentation est effectuée sur un dispositif
comprenant un volant, un pédalier et une boite de vitesses ainsi que 3 écrans permet-
tant un champ de vision latéral suffisant et 'intégration des visuels des rétro-viseurs
gauche et central (voir section 8.2). 23 participants ont utilisé ce dispositif.

Les traces de 14 agents ont été générées. Les parameétres d’entrée du modeéle
d’agent utilisés sont les valeurs moyennes de chaque paramétre avec la modification
d’un paramétre. La vitesse est choisie parmi {100, 110, 120, 130, 140}, les paramétres
reglemnt, infra, trafic et soupl valent par défaut 50 et ont été modifiés a 25 et 75.
Le paramétre exp quant a lui vaut 0 par défaut, sinon 1. Ces paramétres sont listés
dans la table 8.1.

Nom | Min. | Défaut | Max. | Description
vitesse | 100 130 140 | La vitesse désirée par le conducteur simulé.
Cette vitesse est bornée par la limitation de
vitesse de la route.
infra 25 50 75 | La capacité de controle du véhicule en fonction
des caractéristiques de la voie.
soupl 25 50 75 | La souplesse ou 'agressivité de la conduite.
reglmnt | 25 50 75 | La volonté de respecter le code de la route.
trafic 25 50 75 | La flexibilité de la distance de sécurité (ou dis-
tance inter-véhiculaire) acceptée vis-a-vis du
trafic
erp 0 0 1 Le fait d’étre ou non un conducteur expert.

Table 8.1 — Les paramétres des agents simulés d’ARCHISIM avec leurs valeurs
utilisées par défaut, en tant que minimum et maximum.
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L’ensemble des conducteurs humains et des conducteurs virtuels constitue les
acteurs principaux dans cette application.

La population d’annotateurs évaluant les conduites effectuées est composée de 6
participants. Un annotateur a eu le mal du simulateur (i.e. des vertiges) et cessa de
regarder les rejeux. Ses annotations ont donc été supprimées de I’analyse.

8.4.2 Données de simulation

L’architecture ARCHISIM nous permet d’obtenir de nombreuses informations
sur environnement (voir table 8.2), sur les véhicules (voir table 8.3), mais aussi des
variables spécifique pour le véhicule principal (voir table 8.4) et pour les véhicules
constituant le trafic alentour (voir table 8.5). L’ensemble de ces données correspond
aux traces de simulation.

Nom Type Description
Pas UINT Indice du pas de temps actuel de la simulation.
Temps DATE Temps écoulé depuis le début de la simulation
au format HH:MM:SS, #####.

IndEssai UINT | Numéro d’essai courant (de 10 a 120).
NumlInstruction UINT | Numeéro d’instruction courant (de 10 a 110).
Rayon de courbure | DOUBLE | Dérivée de I'axiale en X et Y. Donne la courbe

de la route

Table 8.2 — Les variables générales de ’environnement ARCHISIM .

Les indicateurs donnés par les experts du domaine (i.e. les variables haut niveau)
dépendent de la situation : par exemple, le cap est trés important en dépassement
mais pas en ligne droite sur voie unique. C’est la raison pour laquelle nous ne dé-
taillerons pas dés cette section les indicateurs choisis par les experts mais dans les
parties suivantes selon les phases de conduite exploitées.

Il est & noter que la taille des données brutes a analyser est importante : 19
variables pour le véhicule principal, 14 variables pour chaque véhicule simulé, et
5 variables d’environnement. L’ensemble de ses variables est enregistré toutes les
300 ms pour un temps total approximatif de 20 minutes, et cela pour chaque parti-
cipant et chaque agent a analyser.

8.4.3 Application de la méthode de classification

Suite a I’expérimentation, nous obtenons pour chaque véhicule principal (véhicule
simulé ou véhicule piloté par un participant) une matrice contenant pour chaque
variable un vecteur temporel.

Nous appliquons alors notre méthode (dont les prétraitements sont décrits en
section 4.3 et la classification en section 5.1) comme suit. Les variables récoltées sont
utilisées pour calculer les indicateurs temporels et ceux non temporels donnés par
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Nom Type Description
Route UINT Numéro de la route sur laquelle le véhicule roule (ap-
partient a [1 : 5]).
Voie (mm) INT Décalage par rapport a laxiale (#### négatif ou
positif).

Cap (deg) DOUBLE | Angle de rotation par rapport a la route actuelle.
La valeur est proche de —180 si les véhicules vont
tout droit mais & contresens du point kilométrique
(appartient & | — 180; 180).
NoVoie INT Indice de la voie. Valeurs positives dans le sens du
point kilométrique, négatives a contresens (entre —4
et 4, 0 exclus car il n’y a pas de voie centrale).
Pk (mm) UINT | Point kilométrique en millimétre.

NoVh INT Numéro du véhicule. 0 pour le véhicule principal pi-
loté, —2 pour le véhicule principal simulé, un entier
négatif pour les autres véhicules simulés.

Vit (m/s) | DOUBLE | Vitesse du véhicule (##, ##7# positif).
Acc (m/s*) | DOUBLE | Accélération du véhicule (#, ##4# positif pour lac-
célération, négatif pour la décélération).
Topol|x|(mm) | DOUBLE | Topographie du circuit sur 'axe X en millimétre

(#+, ##H#).
Topo[y|(mm) | DOUBLE | Topographie du circuit sur 'axe Y en millimétre

(i, #i#).
Topo|z](mm) | DOUBLE | Topographie du circuit sur l'axe Z en millimétre

(#+, #4+#). Cette variable est inutile dans notre
cas car le circuit est sans relief

Table 8.3 — Les variables communes pour le véhicule principal et ceux simulés.

les experts du domaine. Les similitudes entre les véhicules principaux sur ces in-
dicateurs temporels sont calculées par la distance DTW. En résulte une matrice
carrée de similitude qui est alors retransformée en coordonnés par positionnement
multidimensionnel.

Les nouvelles coordonnées des véhicules des participants sont alors utilisées pour
I’algorithme de classification. Les centres des classes des K-moyennes sont initialisés
avec K -moyennes++. L’algorithme est exécuté pour K variant de 2 au tiers de la
population et la classification retenue est choisie selon le critére Calinski-Harabasz.

Nous appliquons alors notre méthode d’agrégation afin d’intégrer les agents
proches aux classes de participants. Les agents ne faisant partie d’aucune classe
(malgré le seuil de tolérance) créent leurs propres classes. Nous obtenons alors une
classification contenant des classes d’agents, des classes de participants, et des classes
mixtes.

Nous calculons ensuite les scores de confiance en ces classes qui représentent
respectivement les comportements erronés, les comportements humains manquants
dans le modele d’agent, et les capacités du modeéle a reproduire le comportement
humain.
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Nom Type | Description

Cab.volant INT | Angle donné par le participant au volant sous la forme
#4#4. A valeurs positives quand le volant est tourné
vers la gauche, négatives quand le volant est tourné

vers la droite
Cab.accél UINT | Degré de la pédale d’accélération en pourcentage (ap-

partient & € [0 : 100]).

Cab.frein UINT | Degré de la pédale de freinage en pourcentage (appar-

tient & [0 : 100]).

Cab.embrayage | UINT | Degré de la pédale d’embrayage en pourcentage.
Cab.BV UINT | Position de la boite de vitesse. A valeur dans [0 : 5]

avec 0 pour le point mort.
Cab.indics UINT | Utilisation des boutons du volant et du levier de vi-

tesse. Les valeurs sont gérées par ARCHISIM : 1 par

défaut, 104 pour le starter.
Cab.boutons | UINT | Identique & Cab.indics mais géré par Windows. Les va-

leurs sont 0 par défaut et 00000001 pour le starter.
CibleAr.voie INT | Décalage a I’axiale de la cible arriére (correspond donc

a la variable “Voie (mm)” du véhicule derriére). Cette
variable prend la valeur —32768 s’il n’existe aucune
¢ible arriére

Table 8.4 — Les variables spécifiques au véhicule principal.

Nom Type Description

T.I.V.(s) | DOUBLE | Temps inter-véhiculaire, c’est-a-dire le temps en se-
condes que mettrait le véhicule simulé a rejoindre le
véhicule devant (#-+, #+#7). Prend la valeur —1 s’il

n'y a pas de véhicule avant.

Jerk (m/s?) | DOUBLE | Le jerk est la dérivée du vecteur accélération par rap-
port au temps (#+, ###).

Stratégie STRING | Stratégie adoptée par le véhicule simulé. Par exemple :
“EnCours Doubler Déboit SuiviC InsertC Accélére
Adapt.court”. Cette variable donne des informations
sur le comportement du véhicule a un plus haut ni-
veau. Cependant, elle ne peut étre inférée pour les
participants. Elle ne sera donc pas exploitée.
Cible.no INT Numéro du véhicule cible arriére. Prend la valeur —1
s’'il n’y a pas de véhicule arriére.

Table 8.5 — Les variables spécifiques aux véhicules simulant le trafic routier de
I’environnement.

8.5 Questionnaires de sciences humaines et sociales

Pour répondre & nos hypothéses sur les facteurs influengant le comportement du
participant ou sur les facteurs jouant un roéle dans la perception des comportements,
nous soumettons aux participants les questionnaires suivants (voir la figure 8.4). Cette
partie est réalisée en paralléle des classifications.
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Figure 8.4 — Exploitation des questionnaires au sein de la méthode.

Information

——>| Questionnaires

8.5.1 Propension a 'immersion

Une des hypothéses que nous voulons tester est que I'immersion du participant
en simulateur a une influence sur son jugement porté sur la crédibilité des compor-
tements observés. Nous souhaitons analyser la capacité d’'immersion du participant
avant I'expérimentation afin de la comparer avec la présence ressentie lors de 'ex-
périmentation. Cela est fait par une autoévaluation a priori de l'immersion via
un questionnaire de tendance a I'immersion. Nous utilisons I’ Immersive Tendencies
Questionnaire (ITQ) de Witmer et Singer [139] dans sa version traduite [121]. Cette
version est disponible en annexe 4.7.

Comme vu dans la sous-section 1.2.3, nous nous intéressons a la propension a I'im-
mersion via 1I'Immersive Tendencies Questionnaire et aux profils de joueur de jeux
vidéo au travers du Game Engagement Questionnaire (GEQ). Il n’existe pas a notre
connaissance de traduction du GE(Q. C’est pourquoi nous avons traduit le question-
naire en francgais, puis fait vérifier la cohérence de la traduction par un expert-
traducteur anglophone (voir table 8.6). Le questionnaire dans sa version soumise aux
participants est disponible en annexe 4.6.

Ce questionnaire nous informe sur I’état mental du participant lorsqu’il joue
aux jeux vidéo. Cependant, nous souhaitions aussi recueillir des informations plus
concrétes sur la relation du participant vis-a-vis du jeu vidéo. Dans ce but, nous
avons créé un court questionnaire sur les jeux vidéo (5 items) afin de cibler le parti-
cipant selon : la premiére fois ot il a joué aux jeux vidéo, sa fréquence de jeu actuelle,
le dispositif utilisé (impactant I'immersion), son habitude & voir des comportements
simulés (au travers de la présence d’autres joueurs et de personnages non-joueurs),
et le type de jeux vidéo auxquels il est habitué a jouer (comme I’expérience des jeux
en 3D, ou des jeux de courses modifiant sa capacité a maitriser le véhicule piloté).
Il nous permet d’obtenir des données concrétes et précises sur le joueur de jeu vidéo
de fagcon complémentaire au GEQ qui nous donne la typologie de I’engagement du
joueur. Le détail de ce questionnaire est visible en annexe 4.2.
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+# Version anglaise

Version traduite en francais

1 I lose track of time Je perds la notion du temps

2 Things seem to happen auto- | Les événements semblent se dérouler de
matically maniére automatique

3 I feel different Je me sens différent

4 I feel scared Je me sens effrayé

5 The game feels real Le jeu semble réel

6 If someone talks to me, I | Siquelqu'un me parle, je ne I’entends pas
don’t hear them

7 I get wound up Je deviens irritable

8 Time seems to kind of stand
still or stop

Le temps semble se mettre en pause ou
s’arréter

9 I feel spaced out

Je me sens comme déconnecté de la réa-

10 [ don’t answer when someone Bléene réponds pas quand quelqu’un me
talks to me parle

11 I can’t tell that I'm getting | Je ne me rends pas compte quand je fa-
tired tigue

12 Playing seems automatic

Jouer semble automatique

13 My thoughts go fast

Mes pensées vont vite

14 I lose track of where I am

Je perds conscience d’ou je suis

15 I play without thinking
about how to play

Je joue sans réfléchir & comment jouer

16 | Playing makes me feel calm

Jouer me fait me sentir calme

17 I play longer than I meant to

Je joue plus longtemps que ce que j’avais
prévu

18 I really get into the game

Je suis vraiment dans le jeu

19 I feel like I just can’t stop
playing

J’ai I'impression que je ne peux plus
m’arréter de jouer

Table 8.6 — Traduction du Game Engagement Questionnaire.

8.5.2 Annotations et autoévaluation

La phase d’annotation, consistant en 1’évaluation de ’ensemble des comporte-

ments des acteurs principaux par une autre population, requiére un questionnaire
spécifique au domaine permettant de caractériser les comportements observés au
travers d’'un rejeu vidéo.

Dans I'application de notre méthode a la simulation de trafic, nous nous basons
sur le Driver Behavior Questionnaire (DBQ) lors de I’étape d’annotation des re-
jeux des véhicules principaux. Afin de pouvoir évaluer les agents tout comme les
participants, ce questionnaire d’autoévaluation a été modifié de fagon a ce qu’une
population d’annotateurs puisse le remplir pour des comportements de conduite ob-
servés a la premiére personne. Nous souhaitons néanmoins soumettre le DB@ aux
participants afin comparer ses résultats avec ceux obtenus via notre questionnaire
d’annotation. Ce dernier est soumis avant la conduite en simulateur afin de ne pas
étre biaisé par ’expérience vécue.
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8.5.3 Evaluation de la crédibilité

Lors de I'expérimentation, le participant conduit au sein d’un trafic constitué
d’agents simulés dont les comportements sont issus du méme modéle que celui des
agents analysés (i.e. les agents acteurs principaux). Il est intéressant de comparer
I’évaluation des annotateurs faite sur les rejeux des comportements des agents ana-
lysés (avec une vue a la premiére personne) a celle faite sur les comportements des
véhicules observés au sein du trafic alentour (avec une vue a la troisiéme personne).
C’est pourquoi nous demandons au conducteur lors de la phase de rejeu d’évaluer
les comportements de certains véhicules du trafic.

Cette évaluation requiére un questionnaire comportemental évaluant la crédi-
bilité des comportements sur l’ensemble de la simulation. Afin de cibler ’analyse
de certains véhicules au sein du trafic, il est aussi nécessaire d’avoir un question-
naire spécifique de comportement qui s’attarde sur le comportement d’un unique
acteur dans une situation précise. Il n’existe cependant pas & notre connaissance de
questionnaire permettant au participant d’évaluer spécifiquement la crédibilité des
comportements observés dans le cadre d’humains simulés.

Nous proposons donc un Questionnaire Général de Comportement évaluant de
maniére globale les comportements du systéme. Nous proposons également un Ques-
tionnaire Spécifique de Comportement afin de répondre a la seconde problématique
qu’est I’évaluation d’un comportement ciblé. Dans les sections suivantes, nous pré-
sentons les deux questionnaires élaborés.

8.5.3.a Questionnaire Général de Comportement

Nous voulons vérifier que I'immersion du participant influence son jugement des
comportements. Nous devons donc obtenir des informations générales sur le ressenti
des participants vis-a-vis des comportements observés.

Le questionnaire général de comportement a pour but d’évaluer la qualité res-
sentie des comportements des agents simulés en général, c’est-a-dire dans ’ensemble
de la simulation. Ce questionnaire est soumis aprés le questionnaire de présence,
lui-méme étant soumis juste aprés la phase de simulation de facon a limiter les biais
induits par une altération de la mémoire du participant avec le temps.

Les questions demandent pour chacune une unique réponse marquée d’une croix
sur une échelle comportant 7 possibilités allant de “Pas du tout” a “Tout a fait”
et “Sans opinion”. Le participant doit indiquer & quel point il est d’accord avec les
affirmations proposées sur une échelle de type Likert [87]. Il contient des affirmations
basées sur le modele suivant : “Un acteur humain peut avoir les comportements
effectués par les acteurs simulés dans cette situation”. Cette formulation a été pensée
pour pouvoir s’appliquer a toute situation. Le fait que la question soit toujours sous
la méme forme évite d’avoir un biais entre les termes utilisés. Cette question est
répétée pour chaque situation évaluée.

La liste de ces questions dans le cadre de l’évaluation de comportements de
conduite est décrite dans la table 8.7. La version définitive soumise lors de I'expéri-
mentation est en annexe 4.8.
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Description

en ligne droite sur route nationale (hors situation de dépassement).
en virage (hors situation de dépassement).
en ligne droite sur autoroute (hors situation de dépassement).

face & un véhicule roulant & faible vitesse.
en situation de dépassement.

en trafic dense.
aux carrefours.
roulants a faible vitesse.

oo |tk || — T

Table 8.7 — Questionnaire Général de Comportement décrit par situation dans
le cadre de I’évaluation de comportements de conduite. Les affirmations sont
présentées sous la forme : “Un conducteur humain peut avoir les comportements
de conduite effectués par les conducteurs des véhicules simulés. . .".

Les corrélations entre notre questionnaire de crédibilité comportementale et le
questionnaire de présence seront a observer. Il est important de soumettre le ques-
tionnaire de présence avant notre questionnaire de crédibilité comportementale gé-
nérale pour nous permette de réduire, par une verbalisation du participant, certaines
remarques qui concernent d’autres composantes de la présence comme la qualité du
graphisme, la qualité de l'interface, etc.

8.5.3.b Questionnaire Spécifique de Comportement

De maniére a cibler des éléments particuliers du comportement, un question-
naire avec des questions sur des situations précises s’étant présentées a été élaboré.
Ce questionnaire contient une ou plusieurs questions par phase pour un total de 32
items. Il est soumis pendant la phase de rejeu. Pour chaque question, une pause est
effectuée avant la scéne ou la consigne d’observer un ou plusieurs véhicules particu-
liers est donnée. Le rejeu est ensuite lancé pour la durée de la scéne nous intéressant.
Enfin, une pause est faite aprés la scéne pour poser la question a ’oral. Nous don-
nons alors une réglette (voir la table 8.8 ci-dessous) contenant les choix possibles de
réponses sur laquelle le participant indique son choix. Suite a cette réponse, nous
poursuivons avec une courte discussion servant a expliciter pourquoi le participant
a donné cette note.

| O O O O O O O
Pas du tout Modérément Tout a fait | Sans opinion

Table 8.8 —Réglette du questionnaire de comportement.

Les affirmations sont formées de la méme facon que pour le questionnaire général
et les réponses sont sur la méme échelle. Si la réponse est entre “Modérément” et
“Tout a fait”, une seconde affirmation est donnée : “Ce(s) comportement(s) est/sont
courant(s)” demandant une réponse sur la méme échelle que les autres questions.
Cette seconde question permet de savoir si le comportement existe chez les humains
mais est rare ou si au contraire c’est un comportement répandu. Tout comme la
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premiére question, sa forme est fixe pour éviter le biais induit par les changements
de termes utilisés dans ’affirmation.

La liste des questions posées par phase dans le cadre de I’évaluation de compor-
tements de conduite est donnée dans la table 8.9. Une version compléte se trouve en
annexe A4.9.

# | Description

e Le comportement de déboitement effectué par le conducteur du véhicule
devant vous dans cette situation de dépassement.

e Le comportement de rabattement effectué par le conducteur du véhicule
devant vous dans cette situation de dépassement.

9 |® Le comportement de conduite effectué par le conducteur du véhicule devant
vous dans cette situation.

e Le comportement de freinage effectué par le conducteur du véhicule devant
vous dans cette situation.

3 |® Le comportement de suivi en file effectué par le conducteur du véhicule
devant vous dans cette situation de bouchon.

e Le comportement d’accélération effectué par le conducteur du véhicule de-
vant vous dans cette situation de bouchon.

e Le comportement de conduite effectué par le conducteur du véhicule devant
vous quand il tourne a gauche dans cette situation.

e Le comportement de conduite effectué par le conducteur du véhicule sui-
vant dans cette situation : Premier véhicule venant de droite et allant tout
droit. Second véhicule venant de gauche et allant & droite. Véhicule arrété
au stop venant en face.

e Le comportement de conduite effectué par le conducteur du véhicule rou-
lant a faible vitesse devant vous dans cette situation de ligne droite.

e Les comportements de conduite effectués par les conducteurs des véhicules
en face de vous dans cette situation au carrefour.

e Le comportement de conduite effectué par le conducteur du camion venant
de gauche dans cette situation au carrefour.

g |® Les comportements de conduite effectués par les conducteurs des véhicules
sur 'autoroute dans cette situation d’insertion.

g |® Le comportement de conduite effectué par le conducteur du véhicule devant
vous sur 'autoroute dans cette situation.

e Les comportements de dépassement effectués par les conducteurs des vé-
10 | hicules doublant les véhicules roulants a faible vitesse sur ’autoroute dans
cette situation.

Table 8.9 — Questionnaire Spécifique de Comportement décrit par étape. Les af-
firmations sont présentées sous la forme “Un conducteur humain peut avoir. ..”.
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8.5.4 Questionnaires ad hoc

Afin de s’assurer de la cohérence de la population étudiée et de la validité du par-
ticipant pour cette expérimentation, deux autres questionnaires ad hoc sont soumis
aux participants (voir annexe 4.3).

e Questionnaires d’état civil :

Ce questionnaire de 7 items nous permet de s’assurer d’avoir une population repré-
sentative des conducteurs selon leur age et leur genre. Les autres éléments demandés
sont : le statut (actif, étudiant, retraité, ... ), le niveau d’étude et le nombre d’enfants
du participant de fagon a voir leur impact sur la conduite.

¢ Questionnaire conducteur :

Notre questionnaire sur le conducteur contient 24 items. Certaines questions per-
mettent de s’assurer que le participant remplit bien les conditions nécessaires pour
la sélection des candidats : que le participant a bien un permis de type B valide et
que le participant a bien une vue normale ou corrigée. La date d’obtention du per-
mis est demandée, cela permettra de déduire les participants étant encore en “A” et
tester I’hypothése qu’ils ont un comportement particulier au-dela des changements
de limitation de vitesse sur autoroute.

Nous demandons aussi des informations sur les autres permis détenus et les autres
véhicules conduits pour mieux juger des réponses. Notamment, avoir ’habitude de
conduire un poids lourd peut influencer le comportement de conduite en voiture et le
jugement lors de 'observation de véhicules poids lourds. Pour mieux évaluer le niveau
de respect du code de la route et celui de prudence du participant, nous souhaitons
connaitre le nombre d’amendes hors stationnement durant les deux dernieres années
et le nombre de fois ou le participant a été reconnu responsable dans un accident de
voiture.

Des informations sur la voiture habituellement conduite par le participant sont
demandées (boite de vitesses automatique, nombre de vitesses, ABS, régulateur de
vitesse, direction assistée et GPS). La derniére partie du questionnaire prend note
de la fréquence de conduite globale selon le type de route (routes départementales,
routes de ville, voies rapides, etc.).

8.6 Implémentation

Notre méthode d’évaluation des comportements demande 'utilisation d’un algo-
rithme de classification non-supervisée.

La premiére possibilité pour utiliser ces algorithmes est d’implémenter nous-
mémes 'algorithme voulu. Cela permet d’étre libre a tous niveaux : sur le choix
de l'algorithme a utiliser; sur le prétraitement des données nécessaires en vue de
les utiliser comme entrée des fonctions; sur le langage utilisé; sur la justesse de
I'implémentation au regard de I'algorithmique. Cependant cette méthode est longue
a mettre en ccuvre et est inutile si une implémentation existe déja. De plus, elle ne
permet pas de tester rapidement les nombreux algorithmes de classification. Enfin,
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le code produit est difficile & optimiser, or la complexité est importante du fait de la
taille des données & analyser. C’est pourquoi nous n’utiliserons pas cette méthode.

La seconde possibilité est d'utiliser une bibliothéque contenant 1’algorithme dé-
siré. Cela peut nous restreindre sur le choix des algorithmes, nous forcer a effectuer
des prétraitements, ou nous obliger & utiliser un certain langage. Parfois, il ne nous
est pas possible de vérifier qui a développé la bibliothéque ainsi que comment la bi-
bliothéque a été implémentée et donc sa justesse et son optimisation. C’est pourquoi
nous nous sommes concentrés sur les bibliothéques utilisées par les chercheurs du
domaine et disponibles en open source. De plus, les bibliothéques les plus utilisées
contiennent de nombreux algorithmes basés sur un méme type de donnée en entrée
et donc un unique prétraitement nécessaire.

Par la suite, nous allons présenter quelques bibliotheques d’algorithmes de clas-
sification connues ainsi que leur langages souvent adapté a ces traitements :

Matlab est basé sur le calcul matriciel, il permet donc des calculs plus rapides
que d’autres langages notamment lors de 'utilisation d’algorithmes d’apprentissage
statistique. Il a la capacité de traiter des fichiers sous la forme de CSV ce qui
évite une partie des prétraitements. Ses bibliothéques s’organisent sous la forme
de toolbozes et en particulier la Statistics Toolbox' qui contient des fonctions de
classification non-supervisée (comme le K-means, le mélange gaussien, I’analyse en
composantes principales), des algorithmes de régression (linéaire, non linéaire) et
de classification (Bayes, Knn) et Ianalyse de la variance par ANOVA. Il manque
cependant des algorithmes que nous aurions souhaité tester comme le SVM (Support
Vector Machine) qui est disponible dans une autre toolbox : celle de bioinformatique.
Il est a noter qu’en plus de ’achat d’une licence Matlab, chaque toolbox est payante.

Scilab et GNU Octave sont les équivalents gratuits et logiciels libres de Matlab. Le
langage est similaire a celui de Matlab et permet aussi la génération de graphiques.
Pour Octave, cela