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RESUME. Concevoir le comportement des personnages non joueurs (PN¥) ueigeu vidéo de
type jeu de réles, est un probleme difficile tant du point de vue de la réalismformatique
que de la modélisation du comportement lui-méme. Nous nous dégatgeoes obstacles par
a I'approche centrée interactions, promue par le projet IODA-CoCméi permet de proposer
un moteur générique adaptable dans différents contextes. A ce moiguagssocions un mé-
canisme de sélection d’action basé sur les motivations. Ce mécanismet fieehéfinition de
différents comportements de PNJ en jouant sur les parametres des tiooswet sans nouvelle
programmation de code. Notre proposition constitue un moteur compentaihpour la modé-
lisation de comportements de personnages situés. Par sa généricitéfeer peut étre utilisé
dans différents environnements (jeux) et pour différents agents eéapant aux spécificités et
capacités de chacun tout en proposant une diversité dans les comgorteréalisables.

ABSTRACT. Designing the behaviour of non player characters (NPC), in role-plgyiideo

games, is a hard problem both from the programming point of view and liemaviour mod-
elling considerations. We tackle these hurdles with the interaction orientedagip promoted
by the IODA-CoCoA project. It enables us to propose a generic engitabe to several con-
texts. This engine is combined with an action selection mechanism basedivatiows. This

mechanism provides means to define several NPC behaviours by thaingptivation param-
eters without new programming code. Our proposition constitutes a lmivav engine dedi-
cated to the modelling of situated character behaviour. Thanks to its géyetiiis engine can
be used in various environment (ie. games) and for various agentg, isiadapts to individual
specificities and abilities while proposing a diversity in designed behaviours.
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1. Introduction

Les CRPG Computer Role Playing Gamesont des jeux vidéo permettant aux
joueurs de s'immerger dans un monde fantastique peuplé dneases créatures
imaginaires. Le but de ce type de jeu est de faire évoluer tsopaage dans ce monde
afin de résoudre des quétes. Les joueurs sont assistés denguétes (ou en concur-
rence) avec des personnages gérés par I'ordinateur agpi®¢Personnages Non
Joueurs). Le rble des PNJ est trés important dans un CRPGfdEnpdus les PNJ
sont variés plus I'immersion dans le jeu est importante es$ ¢ CRPG captive le
joueur. Une des taches du concepteur de CRPG est donc dewldiér les PNJ, pas
seulement au niveau graphique mais également au niveaurdeol@portement.

D’un jeu a l'autre, certains éléments semblent communs et gotentiellement
réutilisables, par exemple les actions des PNJ comme attagler, ouvrir une porte,
etc. Il en est de méme pour les traits de caractére commesdgmportuniste, fai-
néant, serviable qui définissent le comportement du PNJilRéules définitions des
comportements pour d’autres jeux, signifie qu'ils doiveineé &génériques» et indé-
pendants de leur contexte d’exécution.

Une définition de comportement explicitement dépendantodeontexte d'exé-
cution (comme I'environnement, I'état et les capacités tld)Ppeut entrainer une
dépendance dans la conception. Ainsi les comportementssovent réalisés en der-
nier ou du moins apres les éléments dont ils dépendent.

Anticiper cette dépendance de conception n’est pas taujpessible, comme par
exemple avec les MMORP@/assively Multiplayer Online Role Playing Gajropi
constituent une catégorie spécifique des CRPG. Un MMORPGrestapplication
en perpétuelle évolution : fréquemment I'environnemen&endu, les capacités des
PNJ et des joueurs changent, de nouveaux éléments sordsaputeu, etc. Il est
donc impossible d’attendre la fin de la conception du cortdiéxécution de I'agent
pour définir ses comportements. Ces derniers doivent &fis&é parallélement aux
autres éléments du jeu dont ils dépendent. Une solution aatd#eme est que les
PNJ interagissent avec le joueur dans une zone limitée artitoite restreint, ce
qui réduit la dépendance du comportement a son contextéaiérn et minimise les
modifications a effectuer sur le comportement suite auxutianis du jeu. Néanmoins,
cette solution limite également les capacités et I'autaeain PNJ.

Il existe de nombreux travaux sur la conception de compategsqualifies de
«réalistes» ou «proches de I'humainx». J. Laird (Latdal, 2000) définit les jeux
vidéo commehe killer applicationpour la modélisation de comportements humains.
Dans la pratique, construire des agents autonomes dorfiéidé du comportement
serait a la fois générique et indépendante du contexte cléixé reste une tache
difficile.

Pour mieux le comprendre, nous allons au préalable présaméearchitecture as-
sez générale d’agent cognitif adaptée a la représentdtiorPiNJ. Le comportement
de I'agent est déterminé par les actions qu'il va effectwerdant son exécution. Ces
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actions sont choisies par I'agent afin de résoudre ses bussutieenvironnement spé-
cifique selon ses connaissances et ses capacités (voirflgure

Agent Autonome

Connaissances

Moteur
Comportemental

;

Environnement

Action
EE—

Figure 1. Un agent autonome prend en compte ses connaissances (tugévselon
I'environnement), ses capacités et ses buts pour prendrdégsions

Dans un jeu, les personnages sont différents les uns des algurs buts et leurs
connaissances évoluent au cours du temps. Néanmoinsligenitle méme moteur
comportemental qui doit s’adapter aux évolutions du jeuguierend la conception
des comportements difficile. Or, d’'un jeu a l'autre, I'emrinement, les capacités et
les buts des agents sont différents, mais la problémat@est-a-dire la construction
des comportements des PNJ, est la méme. Nous proposorsefutn seul moteur
comportemental pour tous les jeux, capable de s’adapteclarxgements des buts,
des connaissances et des capacités des personnages.

Pour cela, nous proposons de ne pas gérer ces élémentsritsatiaas la défi-
nition du comportement. En effet, la définition du comporamne dépend pas du
contexte d’exécution, seuls ses effets en dépendent. &lasioteur comportemental
de se charger de l'appliquer dans un contexte particulieusNoroposons d’utiliser
un moteur comportemental pour les agents situés appliéaldeeprésentation des
PNJ. Ce moteur se décompose en deux parties distinctes gseamons appelées
raisonnementetindividualité (voir[d).

Avant de présenter notre proposition, nous allons nousrsgiar rapport aux tra-
vaux et aux domaines connexes comme la planification, la mgation et la modé-
lisation de comportement. Puis, nous définirons notre ctmtee travail pour nous
focaliser par la suite sur les définitions clemportementaisonnemenet individua-
lité qui vont nous permettre d’introduire la construction desiportements a I'aide
de I'approche centrée interaction et de I'approche basg&sumnotivations. Avant
de conclure, nous présenterons différentes simulatioasiqus avons réalisées afin
d'illustrer les types de comportements que permet d’obtestre proposition.

2. Travaux connexes

La modélisation de comportement est un domaine trés vaaies, uhe approche
cognitive, le comportement est construit a partir d’'infatians traitées par différents
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modules comme la perception, la mémorisation, la planifinat la sélection d’ac-
tion. Notre proposition est une approche pour concevoircdesportements dirigés
par les buts pour agents cognitifs. Nos agents réagissgréaunements qui corres-
pondent & un ou plusieurs buts prédéfinis. Néanmoins, sicansdérons qu’un mé-
canisme de sélection d’action est un processus qui évak@eztionne la meilleure
action parmi un ensemble d’actions exécutables, nous wirseique ce mécanisme
permet de définir les comportements pour les agents quignscéactifs ou cogni-
tifs. En effet, seule la détermination des actions exédtesatiffere, elle provient d’'un
processus de planification dans une approche cognitive tirdali internes ou ex-
ternes a I'agent pour une approche réactive. Il en est de rpémmeles architectures
mixtes comme InteRRaP (Milleat al, 1993). Toutefois, bien que notre approche
Soit purement cognitive, notre proposition permet d’idtrive des comportements qui
semblent étre réactifs comme 'opportunisme (nous détalce comportement dans

la section 5.14).

Nous reconnaissons que le module de planification est emegremiére étape de
la construction du comportement puisqu'’il calcule les hétsans possibles suivant les
connaissances et les capacités de I'agent. Notre planrstraib a I'aide d’'un simple
chainage arriére qui est suffisant pour présenter les té&swiau mécanisme de sélec-
tion d’action. D’autres planificateurs comr8&lOP(Nauet al., 1999),SHOP-II (Nau
et al, 2003) ouGraphplan(Blum et al, 1995) sont plus évolués et proposent des
propriétés intéressantes comme la détection d’actionsetieinent exclusives pour
le Graphplan. Dans notre démarche, le module de planifitatest qu'un outil per-
mettant de calculer les alternatives nécessaires a l'étiafudes actions exécutables.
C’est pourquoi, nous distinguons bien le travail de corioepdle 'individualité de
I'agent issu du mécanisme de sélection d’action de la cdiwcedu plan que nous
ne détaillerons pas. Nous nous focalisons principalemeniasconstruction de I'in-
dividualité qui permet aux agents de faire des choix difiesenéme s’ils ont calculé
exactement les mémes résolutions.

La phase de planification repose sur les connaissancegeat.dl est évident que
la qualité des connaissances issues du module de ménumisiati’agent et de leur
représentation influence son comportement. Nous consisiépee les faits mémorisés
sont vrais tant qu'’ils ne sont pas mis a jour par la percepfioneffet, le processus
de mémorisation n’est ici qu'un outil pour la phase de camtsion des résolutions.
La prise en compte de l'incertitude n’est pas I'objectif dera proposition. Cette
considération permet d’obtenir une planification qui estaieement plus efficace.
Néanmoins, nous ne nous intéressons pas uniquement a latig¥sdes buts, mais
plus a la maniére de les résoudre, c’est-a-dire la séledtamtion.

Nous nous distinguons sur ce point des solveurs comme SOARIEt al., 1987)
ou ACT-R (Andersoret al,, 2004), qui cherchent & résoudre un probléme selon une
politique prédéfinie. Ces derniers permettent de résouakeptoblématique de ma-
niere optimale en testant les solutions et en apprenantulestecurs. Ceci permet
notamment d’obtenir des résolutions complexes comme lsilgit® d’anticiper les
actions des adversaires (Laird, 2001). Certains comme ROGMt un processus d’ap-



Construction d’individualités 257

prentissage basé sur des informations partielles, ce guigiele s’adapter aux envi-
ronnements partiellement observables. ACT-R introdwatément un facteur de bruit
dans le choix des régles a exécuter ce qui lui permet de gedapx changements
de son contexte d’exécution. Enfin ACT-R gere de la connaégsdéclarative et de
la connaissance procédurale. A I'inverse de ce genre dewslynous privilégions la
modeélisation d’individualité (aussi appelée personaaliasée sur des définitions de
comportements réutilisables par d’autres agents et @aafpplications et surtout des
définitions qui sont applicables sans phase d'apprentssagréalable.

Nous nous distinguons également de I'approche a base g¢ssgoint les défauts
sont reconnus et ont déja été soulignés (Tozour, 2002). Méosgtaines propositions
contournent les défauts de cette approche (Poesah 2004; Spronclet al, 2006),
I'utilisation de scripts oblige a étre trés dépendant dutede d’exécution, ce qui
limite la réutilisation des comportements d’un jeu a I'euflotre approche permet de
définir les comportements indépendamment du contexte cl¢ixé permettant ainsi
leur réutilisabilité pour d’autres personnages et d'aljgex.

Dans notre proposition, les travaux que nous rejoignonfuke gont certainement
ceux qui se focalisent sur le mécanisme de sélection diadtlous comparerons évi-
demment notre mécanisme de sélection d’action, et plussgréent une implémen-
tation concréte de notre mécanisme, avec les criteressipaniTyrrell (1993) dans la
section5.b. Toutefois, parmi les nombreux travaux sur ldétisation de comporte-
ment et sur les mécanismes de sélection d’action, nous appsachons des travaux
de Sevin (2006) et de Andriamasinoro (2003). Tous deux @®Mmoune architecture
pour la conception de comportements d’humains virtuelédasr la notion de mo-
tivation. lls se basent notamment sur les travaux du psgdgoa Américain Maslow
(1998) qui propose une hiérarchisation des besoins plusueosous le nom de «pyra-
mide de Maslows. Bien que ces propositions soient décridese génériques, leur
utilisation n’en est pas pour autant facilitée et le paraagé du systeme limite la
réutilisation des comportements. De Sevin propose dsetildes algorithmes géné-
tiques pour construire de nouvelles regles et d'utilisertéehniques d’apprentissage
pour réduire I'espace de recherche du probleme et amélierparamétrage de la
hiérarchie des regles. Or ces deux techniques, pour étpus®fficaces possibles,
doivent étre liées au contexte d’exécution, ce qui réduldilisation des comporte-
ments ainsi définis. Andriamasinoro reconnait lui-mémelgti@avail que doit fournir
I'utilisateur n’est pas évident et certaines taches conar@lson entre les actions
peuvent étre facilitées par la simulation elle-méme, cerend sa proposition éga-
lement dépendante du contexte d’exécution. Notre prapositcessite uniquement
de définir les actions que les personnages peuvent effeclaies la partie raisonne-
ment) et son comportement (dans la partie individualit&s Geux définitions sont
effectuées indépendamment du contexte d’exécution. Liepseamétrage que notre
proposition nécessite est lié a la spécificité du componterfepie I'on appellera le
profil comportemental) et non & son application dans un gtaarticulier.
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3. Contexte de travail
3.1. De IODA a CoCoA

Notre approche entre dans le cadre du projet CoCoA et peanmebdiélisation de
comportements réutilisables. CoCoA (pour Cognitive Cuilative Agents) est une
plateforme de simulation pour agents cognitifs situés. fgeprepose sur la mé-
thodologie centrée interaction nommeée IODAt¢éraction-Oriented Design of Agent
simulation3 (Mathieuet al, 2001; Kuberaet al, 2008) pour la modélisation des ca-
pacités des agents. Dans cette approche, un agent petdtieffet peut subir des in-
teractions dans I'environnement. Le principe est de fairesspondre les interactions
peut-subir avec les interactions peut-effectuer. Par plesmn agenarbre peut subir
I'interaction couper casseret briler. Un agentblcheronpeut effectuer les interac-
tionsouvrir et couper Donc I'agent blcheron peut effectuer I'interaction caupga
un agent arbre. Dans IODA, certains agents (les actifs)g@waffectuer les interac-
tions et d’autres (peut étre les mémes) peuvent les subicifdes). Nous appellerons
par la suite, uneapacitéd’un agent, une interaction quijileut effectuer.

3.1.1. Interaction

Une interaction définit comment un agent acteur peut agiusuagent cible. La
dynamique du monde peut s’exprimer ainsi :

a € Actif, t € Agent, sid i | a.peut-effectuefi) N ¢.peut-subifi), alors
a.exécutefi, t).

Les interactions décrivent les lois qui régissent le mondwilg et constituent une
connaissance manipulable par les agents.

Définition 1 Uneinteraction est définie par un nom et 3 parties :

— lacondition teste le contexte d’exécution de l'interaction, ce quisiste a tester
principalement les valeurs de la cible ou les propriétés'detéur ;

— la garde vérifie les conditions d’application de I'interaction dafienvironne-
ment, notamment pour I'aspect situé, le plus souvent cetidgegsert a exprimer la
distance minimale d’exécution d’'une interaction. Cettadition est spécifique aux
agents situés, c’est pourquoi nous la distinguons de la itiomd

— uneaction décrit les conséquences de I'exécution de I'interacticagé sur les
propriétés de I'agent cible.

Par exemple, l'interactionuvrir (voir figure[2) un objet (porte, fenétre, etc.) ef-
fectue le changement de I'étirméa I'état ouvertde la cible de l'interaction. La
nature de la cible n’a aucune importance ici (il suffit quéghuisse subir I'interac-
tion), la connaissance peut ainsi étre représentée d’'umgersaxuniverselle» pour
I'interaction. Dans ce sens, les interactions sont desaiesances déclaratives : elles



Construction d’individualités 259

décrivent une action mais pas comment la résoudre ou $etilAinsi les interactions
sont réutilisables pour différents agents ou différenpgsieations.

condition = target.opened = false
ouvTIT guard = distance(actor,target) <1
action = target.opened = true

Figure 2. L'interaction ouvrir est définie par une condition (que ldl& soit fermée),
une garde (ouvrir a une distance inférieure a 1) et une actfaime passer I'état de la
cible a ouvert)

Toutes les informations sont contenues dans l'interactarsi en utilisant cette
approche le moteur qui les manipule est le méme pour toudesrtaulations.

3.1.2. Agents situés

Pour représenter les PNJ, nous utilisons des agents sénésedir environnement.
C’est-a-dire qu'ils évoluent dans un espace euclidiengpércoivent leur environ-
nement et agissent en conséquence. L'environnement eposeénde places et d’obs-
tacles. Il ne comporte aucune information sur le comportgrdes PNJ. Les agents
situés CoCoA sont également capables de déterminer lagrodiutres agents ou
d’'obstacles de I'environnement et de raisonner sur lenstile distance ou de voi-
sinage. Dans I'environnement, on peut trouver deux typagetits : les inanimés et
les animés (ne pas confondre avec les agents mobiles et fafes)oCes deux types
d’agents possedent des propriétés et peuvent subir deadtbms, mais les agents
animés peuvent également en effectuer et ont un moteur atenpental. Les agents
animés sont cognitifs et proactifs. Les agents inanimésspondent plus a des élé-
ments du jeux.

3.1.3. Agents cognitifs

La structure des agents animés est présentée dans la[figheté structure cor-
respond aux agents cognitifs du projet CoCoA (Devighal., 2007). Les agents sont
non omniscients, ils ne connaissent pas tout leur envirmenéet n’ont aucua priori
sur sa topologie, la présence d’'autres agents, leur pogitideur état avant le début
de I'exécution. lls découvrent leur environnement donbits une vision limitée par
le module de perception. Les informations percues par fiegent collectées et ajou-
tées dans sa mémoire (sa base de connaissances noté KBgsgmterune version
dégradée de son environnement. En effet, les informatiordebors de la zone de
perception de I'agent peuvent ne pas étre a jour. Les infilomaen dehors du champ
de perception sont donc potentiellement erronées. Lestag@imeés ont des buts.
La satisfaction de ces buts les méne a planifier des résodutiee module de pla-
nification détermine les actions que I'agent peut effectlears I'environnement afin
de résoudre ses buts. Le plan est produit par une chainagesaur les interactions
peut-effectuea partir des buts de I'agent. Ce plan est construit en fonates ca-
pacités de I'agent mais également des informations coatedans sa mémoire (ses
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connaissances). Cette phase de planification permet dooalclder les différentes
résolutions possibles en fonction de ses capacités et dmeaaissances courantes.
Ces résolutions contiennent un ensemble d’actions exglestaui représentent les
interactions dont les conditions et la garde sont satefaite module de sélection
d’action va déterminer la meilleure action a exécuter.

[@ @ interactions

Updates
module

Plaiming
engine

—HCcCoOomxm

{

cﬁ:!

Figure 3. Les éléments des agents cognitifs CoCoA : I'agent possétie stabase
de connaissance (KB) la description des interactions, s€sdt une mémoire qui est
mise a jour par le module de perception. Le module de planidina’appuie sur ces
connaissances pour établir le plan. Le module d’exécutoiet d’exécuter une action
choisie préalablement par le module de sélection d’acti@s. modifications induites
par I'exécution et les nouvelles informations détectéeasl@anodule de perception
sont répercutées dans la mémoire par le module de mise a jour

Le plan est construit selon les connaissances que I'agesége dans sa mémoire.
L'agent est donc capable de s'adapter aux changementsmd@dienement. De plus,
I'approche centrée interaction permet une séparation diesaissances déclaratives
et du processus de planification procédural. Le plan cahstépend des capacités
de l'agent. De ce fait, le méme moteur peut étre utilisé pasiplrs agents avec des
capacités différentes et ce dernier n’est pas sensiblevaliti®dns de I'environnement
ou des capacités de I'agent. Grace a la méthodologie I0BAcdpacités des agents
sont réutilisables pour d’autres agents et d’autres ctegekexécution.

3.1.4. Planification : influence du situé

Nos travaux ne s'inscrivent pas directement dans le thentee glanification dans
la mesure ou nous ne cherchons pas a établir une nouvellegitiop dans ce do-
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maine. Cependant nous sommes utilisateurs dans la mesuresoagents doivent
planifier pour chercher a résoudre leurs buts.

Notre utilisation de la planification et des interactionsprgsentée dans (Devigne
et al, 2007). Il est cependant nécessaire de préciser un cemaibne de points
concernant des contraintes imposées au planificateur, gicytiear a cause du
contexte situé de I'environnement et la nécessité d’ex@tetfective du plan. Nous
ne cherchons pas a obtenir des comportements optimauxeqoet@n termes de dé-
placements ou de nombre d’actions effectuées par exemiplgi. #ous ne visons pas
I'obtention du «meilleur» comportement (et encore fauetaiéfinir le critere d’éva-
luation). En méme temps, nous voulons obtenir des compertenplausibles, que
doit donc nous proposer le planificateur. Il est probabldgnraportant de rappeler
maintenant que dans le type de simulations que nous visengelix, les compor-
tements sont exécutés «pas a pas» et qu'il est donc possitdaiete en détail la
démarche du personnage (I'agent).

Ces derniers points : plausibilité des comportements wbseat exécution pas a
pas, prennent une importance particuliere du fait que nasosmements de simula-
tion sontsitués Pour pouvoir exécuter les actions commandées par leuramenpent
et interagir avec les autres éléments de la simulationgesta vont en effet étre ame-
nés a se déplacer dans I'environnement. Dans une exécy@seqgas», ces déplace-
ments vont constituer une part importante du comportenieseroé et représenteront
un facteur majeur pour évaluer la rationalité du comportam@autant plus qu'ils
sont particulierement visibles pour I'observateur extéri Le caractére situé de nos
simulations va donc avoir un impact sur les plans d’actienatgents. A la séquence
d’'actions calculée pour résoudre les objectifs de I'ag&jostent les déplacements
nécessaires pour atteindre les positions de I'environneoacernées dans le cadre
de la simulation. Evidemment, pour un méme objectif et unenenééquence d’ac-
tions, les déplacements nécessaires varieront pour desmmements différents. En
outre, il est possible que, pour pouvoir étre exécuté, utadément requiére I'exé-
cution d’autres actions qui devront étre intégrées a lae@rpiinitiale. Ainsi on peut
distinguer ce que nous appelonglan abstraitdu plan d’exécutionLe premier cor-
respond au plan d'actions dans lequel les positions refu absolues des agents
ne sont pas prises en compte, il est indépendant d’'un emémant situé. Le second
correspond au plan di a I'exécution dans un environnemetitpléer.

Le plan abstrait fournit les actions permettant la résotueffective des objec-
tifs. Le caractere situé intervient quand un agent exécogeaction impliquant une
interaction avec un autre agent. Le plus souvent, des dot@sade proximité entre
les deux agents s’appliquent afin que l'interaction puisez&vement avoir lieu. En
conséquence, il est fort possible qu'avant de pouvoir eeé@on (inter)action, I'ac-
teur doive se déplacer pour s'approcher de sa cible. Ce a@pkntd devra donc
étre intégré au plan pour permettre le déroulement de lalafion. Le plan initial
«exécuter a, devient don@xécuter d puis &oir figure[4).

Mais cela souléve un nouveau probléme lorsqu’un déplaceraguiert a son tour
une planification pour pouvoir étre exécuté correctememgstCpar exemple le cas
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lorsque ce déplacement amene I'agent a franchir une panigée L'ouverture de
cette porte et la ou les actions qu’elle nécessite devroatégfalement intégrées au
plan. Le déplacemenmt est donc décomposé en deux sous-déplacenderesd; in-
terrompus par I'ouverture de la porte. On en arrive donc an glexécutiorexécuter
d;, ouvrir la porte, exécuterdpuis a Les choses se complexifient encore un peu plus
lorsque 'ouverture de la porte n’est pas atomique et quédalution de cet objectif
nécessite a son tour une planification. Planification quiaémé la production d’'un
plan abstrait et de son plan d’exécution contenant sesgsajiiplacements qui ont un
impact sur ceux déja planifiés. C'est par exemple le caslerss porte en question
est cadenassée et que I'agent doit préalablement prendiee ii@écessaire et donc se
déplacer jusque celle-ci avant d’aller a la porte. Le sdas-préalable a I'ouverture
de la porte est donexécuter le déplacement;giprendre la clef, exécuter g’ déca-
denasser la portel remplace le déplacemedi qui n'a plus lieu d’étre. Le schéma
récursif de ce raisonnement est évident et I'on peut imagjoe la récupération de
la clef engendre de nouvelles actions. On le voit sur ce edimple, un plan abstrait
initial simple comme I'étaiexécuter ase voit fortement enrichi du fait du contexte
situé. Ce point est également repris dans (Devejrad., 2004).
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Figure 4. Influence du situé sur la planification. En haut a gauche, @nmbstrait.
En haut a droite, dans un contexte situé le déplacement tteipéévu pour atteindre
I'endroit d’exécution de I'action. En bas a gauche, I'emrinement impose une plani-
fication, ici ouverture d’'une porte. En bas a droite, cas agknt sait - ou croit - que
la porte est cadenassée et doit donc prendre la clef avantydesdre. (les actions
ouvrir et décadenasserapparaissent pas sur les figures)

Il reste un dernier cas a évoquer qui est celui deglorationde I'environnement.
L'agent évolue dans un environnement qu’il doit découwtant il a une perception
locale et qui, de plus, est soumis a des changements. Sd'lors planification, est
identifiee la nécessité d'utiliser un objet dont I'agent opr@ait pas la position (comme
la clef permettant d’ouvrir une porte), le chainage va piedlintroduction dans le
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plan d’'une action dxplorationafin de permettre la découverte de I'objet manquant et
donc la résolution du but.

Nous allons maintenant nous focaliser sur notre propositiai permet de
construire des comportements pour les PNJ. Le moteur cdempental que nous pro-
posons s'adapte aux contextes évolutifs et permet deiséuti définition du com-
portement pour d’autres agents et d’autres contextes cliiod.

4. La définition du comportement

Dans (Seth, 1998) le comportement est défini par trois smjis@ sont le person-
nage, I'environnement et un observateur. Cette définitaseb sur I'éthologie pré-
sente le comportement comme le résultat de I'ensemble desscu’un agent peut
effectuer dans un environnement. D’apres cette définitertomportement obser-
vable dépend des actions que I'agent peut effectuer, a'elte ses capacités. Par
exemple, un agent qui ne pourrait que casser des portesgsoaverser pourrait étre
percu comme plus brutal qu’un agent qui aurait la capacit@€sleuvrir. Ensuite, le
comportement résulte des actions qui sont exécutées @angtnnement par 'agent.
Une action exécutée correspond au résultat d’un processsélection parmi les ac-
tions exécutables par I'agent a chaque instant. Ces aai@itables sont obtenues
aprés un processus daisonnementqui définit les solutions possibles a la résolu-
tion de ces buts. Le processus de sélection s’effectue atidande lindividualité
de I'agent (voir figuré1s). Nous distinguons bien le raisaneat de I'agent qui est
souvent la tdche confiée a un planificateur, de son indiviidugli est gérée par un
mécanisme de sélection d’action.

Alternatives

Raisonnement Individualité

Action {

Figure 5. Représentation du comportement : le comportement dépenck dpie
I'agent peut effectuer a chaque instant et de son indivitial
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4.1. Le raisonnement des agents

Le processus de planification fournit a partir des connasade I'agent, de ses
capacités (interactions) et des buts qu’il doit résoudr® résolutions possibles pour
chaque but. Nous appeloa#iernative une telle résolution aetaisonnementle pro-
cessus de calcul des alternatives.

Définition 2 Uneaction exécutablest une interaction dont la garde et les conditions
d’exécution sont satisfaites.

Définition 3 Une alternative est une séquence d’actions allant d’'une action exécu-
table jusqu’a la résolution d’'un but.

Pour un but donné, il existe zéro ou plusieurs alternativssiples, correspon-
dant aux différentes maniéres de résoudre ce but. Le méoanis sélection d’action
évalue les alternatives fournies par le processus de @atiifi.

Définition 4 Un planificateur est un processus qui calcule les alternatives possibles
pour résoudre un ensemble de buts a partir des capacitésderit et en fonction des
informations contenues dans sa mémoire.

Planificateur: Memoire x Interaction®* x But* — Alternative*

4.1.1. Le raisonnement avec un arbre-et/ou

Nous présentons ici les différentes définitions ci-dessas ke cas ou le plan est
représenté par un arbre-et/ou. Bifbre-et/ouest une structure arborescente alternant
nceud-etetnceud-oude pere en fils. Les nceuds-ou représentent les actions peniet
de satisfaire une condition (un but ou un nceud-et), dansomgls-et se trouvent les
conditions nécessaires a I'exécution du nceud pére. Nossaddtou présentent en
racine le but a réaliser et en feuilles les actions exécesabl

Un but est un ensemble de conditions qui doivent étre satisfaitehaque bub
de I'agenta correspond I'arbre de planification associé (nBtén,, (b)).
Va € Agent,Vb € But,,
Plan, : But, — Arbre
b +— Plang(b)

Dans un arbre-et/ou, uraetion exécutablest représentée par une feuille d'un arbre
de planification.

Ya € Agent,Vb € But,,

ActionExecutable, : But, — Feuille
b —

ActionExecutable,(b) € {z | x = Feuille(Plany (b))}
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Dans un arbre-et/ou, uraternativeest composée de toutes les actions issues d'un
nceud-et et d’'un choix parmi les actions issues d'un nceud-ou.

Alternative, :  (Arbre x ActionExecutable,) — {Action}*
(Plang(b) x  feuille) —  {z}*

Chaque arbre de planification contient les différentesradtéses (les différentes suites
d’actions possibles) permettant de résoudre le méme but.

4.1.2. Collecte d’'une alternative dans un arbre-et/ou

Pour collecter les actions d’'une alternative a partir deticem exécutable, nous
avons mis au point un algorithme (voir la figlirke 6). Cet altpnie fait appel a la
fonction N (x) qui prend en entrée une action exécutable, afin de collextexdtions
issues d’'un nceud-et et de faire un élagage de l'arbre entudfetcun choix parmi
les branches issues d'un nceud-ou. Dans cet algorithme utiissns trois fonctions
externes qui sonPere, Fils et Choice dont voici la définition :

— Pere(y) estla fonction qui renvoie I'ancétre du noepd
— Fils(y) est la fonction qui renvoie I'ensemble des fils du nogud

— La fonction Choice permet, en évaluant les actions présentes dans les sous-
alternatives, d’élaguer 'arbre en effectuant un choixpdes propositions fournies
par les nceud-ou. Notons qu'il est possible de faire appeléanisme de sélection ou
a certains de ses composants (ses évaluateurs voir lardd&id.?) comme fonction
Choice.

N (z) est la fonction qui collecte les actions de l'alternative a partir de I'action

exécutabler, en remontant jusqu’a atteindre un but.
0 Six = racine

N(z) = { {z} U (P(Pere(z))) sinon

Ou P(z) est la fonction qui collecte les actions parmi les ancétres du nceud
courant en remontant parmi les péres et en descendant parnislesifisont des
nceuds-et

P(ZB) = N(Pere(x)) U UsEFils(PeTe(w))\:L- E(S)

Ou E(z) est la fonction qui sélectionne la meilleure alternative des nceuds-et
afin d'élaguer I'arbre.
E(x) = A(f) | f € Fils(x) etChoice(A(f)) = maxye piis(z) (Choice(A(k)))

Ou A(zx) est la fonction qui récolte les nceuds action parmi les fils issus d
choix.

Az) ={z}U (UfeFils(z> E(f)).

un

Figure 6. Algorithme de calcul des alternatives dans un arbre-et/ourpune action
exécutable
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Indépendamment de son contexte d’exécution (I'envirorardrd’exécution et les
buts de I'agent), le comportement de I'agent dépend de gmEcités et de ce que
nous appelons son individualité. La méthodologie centrészaction et ses avantages
pour la modélisation des capacités de I'agent ont été rapgdeprésentés, pour plus
de détails se référer aux articles correspondants (Ma#tial, 2001; Kuberzet al,,
2008; Devigneet al,, 2007). Nous nous focalisons dans la suite de cet articléasur
construction de I'individualité des agents pour définirleomportement.

4.2. U'individualité des agents

Nous avons défini préalablement que le comportement dentadfgpend de ses
capacités et de son individualité. Les capacités sont septées par les interactions
qui sont réutilisables. Nous définissons I'individualiegsdgents.

Définition 5 L'individualité est I'ensemble des facteurs propres a I'agent qui I'in-
fluencent le choix des actions qu'il exécute. Deux agents daméme environnement,

qui ont les mémes capacités, les mémes buts a réaliser eélaesrconnaissances, ont
deux individualités différentes s'ils choisissent d’exéc des interactions différentes

a un moment donné de la simulation.

Le choix de I'action étant évidemment cohérent avec les Ets de 'agent,
nous ne considérons pas un mécanisme purement aléatoineecparmettant de dé-
finir I'individualité méme s'il permet d’obtenir des choixatttions différentes (puis-
gu'aléatoire).

A partir de cette définition de I'individualité, nous pousodéduire deux pro-
priétés de I'individualité. La premiére est que I'obseimatde l'individualité est liée
aux choix d’actions effectuées par le personnage et dona agganisme de sélec-
tion d’action, c’est donc dans ce mécanisme que l'indiviiéi@es personnages est
construite, pour orienter le choix des actions a exécut@rséconde est que I'indi-
vidualité dépend de propriétés comportementales qu'l dedinir. Nous proposons
d'utiliser I'approche basée sur la notion de motivationsirpdéfinir les propriétés
comportementales et d’adapter cette approche dans un imieade sélection.

4.2.1. Motivations

Le comportement résulte de I'ensemble des actions qu'untageffectuées dans
un environnement. Ces actions sont sélectionnées parcapesités de I'agent. Nous
pouvons remarquer que la sélection d’action est un proset&pendant de plusieurs
contraintes. Prenons par exempianger: un humain peut préférer aller au restaurant
plutét que de cuisiner, car il est fatigué. Ou alors, il pewdf@grer manger des plats
surgelés, car il n'a pas les moyens d’aller au restauramisiAle comportement est
orienté (de fagon positive ou négative) par tlrgdances La notion de tendances re-
pose sur une théorie du comportement psychologique déuétopar Albert Burloud
(Burloud, 1936). En accord avec ce constat, nous proposadéfihir notre vision du
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comportement comme les actions effectuées qui résultentatisemble de tendances
subies par I'agent.

4.2.1.1. Approche par motivation

Dans (Ferber, 1995) les tendances sont définies par lestongrii.e. particules
élémentaires permettant de définir I'état mental d’'un agelun Ferber) qui poussent
ou contraignent un agent a agir ou qui I'empéchent d’agiessont issues de combi-
naisons de motivations qui sont des cognitons plus éléinestd e fonctionnement
de I'approche par motivation est expliqué au travers d'wgtesye conatif proposé par
l'auteur, ce dernier est présenté dans la figure 7. Dans ¢ensgsles motivations
forment la base de I'élaboration des tendances qui coniaida décision de I'agent.
L'auteur propose une classification des motivations enrguatégories suivant les
origines des motivations :

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

motivations provenant de I'environnement : ce sont les motivations qui pro-
viennent d’éléments de I'environnement de I'agent. Pamgte, percevoir de
la nourriture ou étre a proximité d’elle, va pousser I'agentanger.

motivations sociales :ce sont les motivations liées a la société qui pousse I'aggent
agir d'une certaine fagon. Par exemple, il est préfératdealt un travail et de
bien le faire.

motivations relationnelles : ce sont les motivations provenant des autres agents. Par
exemple un agent va en aider un autre a porter une chargetquogsourde
pour un seul agent.

Chague motivation peut orienter le comportement de I'ageltdn les tendances
gu’elles fournissent. Nous proposons une adaptation gpréche par motivation ba-
sée sur la notion d’'alternative en utilisant un mécanismeédection d’'action (voir
[42.21). Comme dans 'approche de Ferber, chague maiivaé produire une ten-
dance allant de &ttraction a larépulsionafin d’influencer le choix de 'ASM. Une
attraction va pousser I'agent a réaliser une action aloimguépulsion va le freiner.

Dans notre proposition nous distinguons deux cas paricutie tendances qui
sont laneutralité et I'inhibition. La neutralité correspond a une tendance n’influen-
¢ant pas le mécanisme de sélection d’actianhibition correspond & une répulsion
absolue qui amene le mécanisme de sélection d’action aeétaxttion considérée
sans méme tenir compte des autres motivations.

4.2.1.2. Adaptation des motivations pour la constructiei ASM

Le module (ou mécanisme) de sélection d’action (noté ASM pgaion Selec-
tion Mechanisa la charge de sélectionner une action parmi I'ensemblact&ns
exécutablesA” identifiées par le moteur de planification. ClassiqguememtASM
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Systéme Conatif

Motivations Systeme Tendances Systéme Décisions
> NG
motivationnel 7| décisionnel

>

Y

Figure 7. Le systéme conatif proposé par Ferber est composé de desksgsiemes :
le systeme motivationnel qui élabore les tendances etteragdécisionnel qui décide
des actions a effectuer en fonction des tendances

affecte a chaque action exécutable appartenatf aine valeur numérique et sélec-
tionne l'action possédant la plus grande valeur. La valstircalculée comme une
combinaison deriteres d’évaluation®u évaluateursChaque évaluateur est défini
par une fonctiony,, :

Ve, : AR — R

a +— waleur

Pour chaque actiolmdansA®, la note finalep utilise une fonction de combinaison
Comb pour agréger les-évaluateurs :

Comb: R" — R
¢p: AR — R
a +— Comb(ye, (a), 7, (a))
Classiguement, ’ASM sélectionne I'action exécutablayant obtenu la meilleure
(la plus grande) valeur :

ASM(AR) = aolia € AT | ¢(a) = max,c 4r{p(a)}

Nous proposons d’adapter I'approche par motivation ponstaire le mécanisme
de sélection d’action. Ainsi, une fois identifieées les mations de I'individualité
de I'agent, chacune peut étre représentée par un évalugéaifique. La fonction
de combinaison des évaluateurs sert de systeme décisiafinele déterminer la
meilleure action a exécuter. Dans notre approche, les terdane correspondent pas
aux évaluations de chaque action exécutable (comme danappmmeche classique
présentée ci-dessus), mais a I'évaluation de son alteenati

Définition 6 Un ASM est un processus qui calcule la meilleure action a exécuter
en fonction de la définition de I'individualité de I'agent &tpartir des alternatives
identifiées par le systéme de raisonnement.
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4.2.2. Des motivations aux évaluateurs

Chaque motivation possede une description unique queldjtie £ontexte d’'ap-
plication. Par ce principe, chaque motivation (tout coma®ihteractions) peut étre
réutilisée pour d’autres agents et d’'autres applicatibest ainsi aisé de définir I'indi-
vidualité par les motivations qu'il subit. Par exemple,mitee en compte la caractéris-
tique «étre opportuniste» d’un agent, requiert «simplémee définir un évaluateur
pour exprimer cette motivation. Si on définit la motivaticmmportunisme comme
I'attirance a effectuer les interactions exécutables dantible est prochgcette mo-
tivation est du typgprovenant de I'environnemente moteur comportemental étant
le méme quelles que soient I'application et les motivatidad'agent, il est possible
d’'ajouter et d’enlever une motivation sans perturber lepssus de sélection d’action.
De plus, chaque évaluateur est compréhensible puisquigspond a une motivation
spécifique.

4.2.2.1. Un mécanisme de sélection d’action basé sur lamdtalternative

Nous redéfinissons le processus de sélection d’action, afirdgvienne un pro-
cessus de sélection d’une ou plusieurs alternatives dgmetaiére étape est I'action
exécutable. L'utilisation de I'alternative permet d’obitedeux propriétés de 'ASM.
La premiere est un apport sur la qualité de la sélection idlacla seconde permet la
réutilisabilité des motivations.

Par définition, une alternative correspond a une résolytassible, elle contient
donc la prévision (pas I'anticipation) des actions quediaglevra exécuter. L'évalua-
tion des alternatives permet de prendre en compte I'engeddd actions a exécuter.
Or, dans un processus de sélection d’action, les oscillstmtre les différentes ac-
tions sont a proscrire dans la mesure du possible (Tyr@d3). Ainsi, nous ne vou-
lons pas qu’un personnage soit engagé dans la résolutiorbdiuet qu’il soit par la
suite amené a remettre en cause cette résolution parceeqdé@mactions de I'alter-
native s’avére en fin de compte incompatible avec la défmitie son individualité.
Considérons deux alternatives etas qui permettent de résoudre un méme but, mais
chacune correspond a des actions exécutables différentesy., et a des chemins de
résolution (au moins partiellement) différents. L ASM thanir compte de I'ensemble
des actions impliquées dans, resp.as, pour promouvoirxy, resp.as. SUPPOSONS,
que I’ASM privilégiea; qui a court terme semble préférable, cela signifie que I'agen
s’engage dang; et en traite les actions. Il ne faut pas qu’aprés quelquesi@aé-
solution, cet agent se trouve confronté a une actiomdgue I’ASM rejetterait pour
réorienter 'agent sui,, suite a une inhibition sur cette action par une motivatoan,
exemple. Dans une telle situation, 'ASM doit favoriser iguafratementy,. L'utilisa-
tion de l'alternative dans I'évaluation des actions exablés guide I'ASM versis,
et donc versys, méme si & court termey; semblait la meilleure action a exécuter.
L'ASM doit prendre en compte la prévision sur les actionsifes du personnage a
moyen terme, il considére donc toutes les actions qui afgsars dans I'alternative.
Il en résulte que la sélection d’action ne doit pas se foeaksir le choix de l'ac-
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tion préférée a chaque pas, mais sur la meilleure résolutiest-a-dire la meilleure
alternative.

Le processus de planification est le méme quel que soit lextend’exécution. En
effet, toute I'information est contenue dans l'interantet la construction des alterna-
tives est indépendante du contexte d’exécution. De plsssValuations s’effectuent
sur les alternatives qui contiennent des connaissancegqumles manipulées par
le planificateur. Le processus d’évaluation peut donc é&fmidndépendamment du
contexte d’exécution puisque l'alternative contient déginformations nécessaires.
Notre construction des motivations et des évaluateurgspondants est ainsi indé-
pendante du contexte d’exécution. Chaque évaluateur freugéitilisé pour d’autres
agents et d’autres applications.

4.2.2.2. Evaluer une alternative en fonction de la motati

Pour construire I'individualité de I'agent, il faut au plélle définir le comporte-
ment que I'on souhaite obtenir, c’est-a-dire définir quetient les motivations subies
par I'agent dans le jeu et sur quelles parties de I'altevads motivation doit focaliser
son évaluation. En effet, dans une alternative, nous paud@iinguer trois parties
(voir la figure8) :

La premiéere correspondce que I'agent doit faire: c’est le but qui lui a été attribué
et que I'agent doit résoudre3().

La seconde correspondata que I'agent prévoit de faire: c’est la séquence d’actions
que I'agent prévoit de faire pour résoudre son but apres affeictué I'action
exécutabled;, , a;,, a;,, ..., a;,)-

Enfin la troisiéme correspondc& que I'agent peut faire: c’est I'action exécutable

(a).

Pour un but et une action exécutable donnés, il existe plisa@ternatives asso-
ciées. Ces alternatives sont différenciées par la partreggondant &e que I'agent
prévoit de faire, c'est-a-dire qu’elles sont différenciées selon la mangamt I'agent
prévoit de résoudre son but.

Bi Ay T Qi T Qg — s > Oy, QG

Figure 8. Une alternative est composé de trois parties : le B (les actions prévues
par I'agent @;, , ai,, ai,, ..., a;, ) €tl'action exécutabled;)

REMARQUE. — sur I'ensemble des motivations, il faut que chaque pali¢alter-
native soit évaluée. Néanmoins le choix des parties a évdémend en premier lieu
de la définition méme de la motivation. Par exemple, parmilesvations présentées
en sectiori 54, la motivation d’opportunisme est liée asimaige de I'agent, ainsi
par opportunisme, un agent qui est prés d’'une pomme va lapre@ette motivation
dépend de la distance entre I'agent et la cible, cette irditiom se retrouve a partir
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de l'action exécutable, c’est-a-dice que I'agent peut faireAlors que la motivation
de l'influence du but dépend du bute( que I'agent doit fairget la motivation des
préférences de I'agent dépend a la foixdeque I'agent prévoit de fairet dece que
I'agent peut faire

Chaque évaluateur représente une motivation de I'agemtgq@hmotivation dé-
pend de paramétres propres a I'agent. Pour un contexte déinfléence qu’exerce
une motivation sur le comportement de I'agent peut variendigent a I'autre. Par
exemple, la motivation d’opportunisme est liée a la notiervdisinage, c’est-a-dire
étre «proche de I'agent»Cette notion dépend d'une distance a partir de laquelle
I'agent considére qu’un autre agent est proche de lui ou Hdaut donc définir
I'expressiorde chaque motivation. Ainsi les mémes évaluateurs sorgégipar tous
les agents et la variation du comportement est obtenue grécehoix de parametres
et non par une différence de pondération des évaluateutss dlgpelons cette phase
de spécialisation des motivations la construction du peofitportemental.

Définition 7 Un profil comportementalest I'ensemble de parametres qui s’ap-
pliquent sur les motivations de I'agent.

REMARQUE. — Le profil comportemental est le seul paramétrage nécesdans

notre approche. Celui-ci est lié a la spécificité de la dédinilu comportement et non
a son application dans un contexte particulier. Ainsi, méalgette spécialisation du
profil comportemental, les évaluateurs restent indépaadancontexte d’exécution :
le méme profil comportemental peut étre réutilisé pour démsagents et d’autres jeux.

4.2.2.3. Combinaison des évaluations

Nous avons vu précédemment que les comportements sontddgpedes capaci-
tés et de l'individualité de I'agent. Nous avons égaleméfindl'individualité comme
étant la définition et I'expression des motivations. Dartsencas, la prise de décision
est faite en choisissant la meilleure combinaison des atiahs de chaque alterna-
tive. La fonction de combinaisafiomb permet de définir I'évaluation des résolutions
possibles en fonction l'individualité de I'agent (voir lgtire[9).

4.2.2.4. Fonction de combinaison

Chaque motivation donne son «avis» (évaluation) sur ueenative. Le réle de
la fonction de combinaison est d’agréger ces évaluationsdadibtenir une évalua-
tion globale. La fonction de combinaison joue un rdle simgla un «arbitrator» de
DAMN (Rosenblatt, 1997) qui «votent» pour 'action a exécutl existe plusieurs
méthodes pour combiner les motivations, telles que la miseompte d’'un choix
social (Arrow, 1951) pour représenter les «avis» des midiva. Il existe également
plusieurs fonctions mathématiques utilisables commetfomale combinaison, cha-
cune ayant des propriétés pouvant influencer la sélectiactidh. Toutefois, parmi
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profil évaluation i

Motivation i

\ 4

profil

évaluation j

Alternative Motivation j

Y

Comb 3 Valeur

évaluation k

Motivation k

Figure 9. Chaque alternative est évaluée par les motivations de fiagges motiva-
tions sont paramétrées par son profil comportemental. Lakiations (ou tendances)
sont combinées pour obtenir I'appréciation d’une actiom fiadividualité de I'agent

'ensemble des propriétés de ces fonctions mathématioees, en avons identifié
deux essentielles. La fonction de combinaison doit :

— permettre aux motivations d’exprimer la neutralité, lpuiéion, I'attraction et
I'inhibition,

— permettre I'ajout et la suppression de motivations enayarth cohérence de
I'agrégation par rapport a I'individualité désirée.

Du choix de la fonction de combinaison et de l'intervalle déeurs utilisés dépend
la construction des évaluateurs. C’est pourquoi cettetimmdoit étre définie avant la
construction des évaluateurs.

5. Réalisation du comportement

Apres avoir présenté nos principes de modélisation d’iddalités comportemen-
tales a travers le mécanisme de sélection d’action, nosepiens dans cette section
une concrétisation de cette proposition adaptée au cenagxilicatif que nous nous
sommes fixé : celui des personnages non joueurs pour jeus gieléype jeu de réles.
Notre objectif n'est pas de pouvoir dérouler un scénarial@ii@i mais d’avoir des
agents autonomes capables d’évoluer en accord avec lqareqiéfinition comporte-
mentale, dans I'environnement. Ainsi le paramétrage d&WAn’est pas congu dans
le but de résoudre un probleme précis (la résolution étauntrés par le planificateur),
mais de fournir a I'agent un guide de comportement qui ogiesets choix d’action.
Nous commencerons donc par présenter 'ASM utilisé danso@aflii concrétise les
principes de modélisation d’individualités comportenaéed présentés ci-dessus puis
nous l'illustrerons a travers des petits exemples. Chagpeérince présentée dans ce
document a été mise en place et testée sur la plateforme d&ason CoCoA (voir

sectior6).
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5.1. Concrétisation de I'’ASM : choix des motivations

La mise en place de notre ASM se décompose en trois étapes :

1) identifier toutes les motivations désirées et pertirepteir le contexte applica-
tif,
2) définir la fonction de combinaisatiomb qui sera utilisée,

3) en tenant compte de la fonction de combinaison choisi&id@our chaque
motivation un évaluateur et sa fonction d’évaluation

Les étapes 1 et 2 étant indépendantes et afin d’éviter desdadces, nous abor-
derons le choix de la fonction de combinaison en premieg paus présenterons les
différentes motivations et la réalisation des évaluatearsespondants.

5.2. Le contexte applicatif

Prenons le temps de considérer le contexte applicatif.t@udons-nous d’un per-
sonnage non joueur ? Celui-ci a, le plus souvent, plusiaussgbgérer en concurrence.
Ceux-ci vont de la résolution de «missions» a la gestion gd&knents «vitaux». La
granularité de ces buts et leur importance sont variablesécessitent la mise en
place de comportements qui pourront étre pergus tantét eooagnitifs, lorsqu’il
s’agira de construire un plan pour résoudre un but a moyemmg terme comme
c’est le cas des «missions», tantdt comme réactifs, lotszjagira de prendre immé-
diatement un élément de I'environnement comme fuir un emnpemssant qui vient
d’apparaitre. On comprend bien qu’une réorganisation destgs relatives des buts
doit donc étre possible.

De plus, les agents évoluent dans un environnement géaquagptont I'impact
sur le comportement est nécessairement important. Airssidation (ou position) de
I'agent dans cet environnement a une influence sur ses amiserait-ce que parce
gu'il doit se déplacer dans cet environnement pour exételierou telle action a un
endroit précis de cet environnement. La crédibilité du corgment percu du PNJ
sera en partie jugée sur ces déplacements, une gestionrgitrgia «déraisonnable»
des déplacements pénaliserait le jugement. Ainsi, lorsigusx actions équivalentes
peuvent étre exécutées, mais la cible de I'une est trésnéleiglors que celle de
I'autre est proche, on peut s’attendre a ce qu’un personoagisisse celle dont la
cible est la plus proche. Le mécanisme de sélection d’acimndonc prendre en
compte I'environnement.

Enfin, nous souhaitons pouvoir exprimer dedividualitésdifférentes pour les
différents personnages. L'individualité s’exprime & &nesvde nombreuses facettes et,
d’une certaine maniére, on peut considérer que tout fagtéuencant 'ASM est un
élément constituant cette individualité. Cependant, pesrPNJ de jeux vidéo, ce que
I'on veut a travers l'individualité c’est également expendestraits de caractéredl|
faut considérer donc que les choix de I'action exécutéeathbigxprimer ces traits de
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caractéres. Ou, inversement, que I'on peut vouloir traresdes traits de caracteres en
favorisant I'exécution de telle ou telle action.

Voici donc un ensemble de caractéristiques qui doiventp#ses en compte par
I'’ASM, celles-ci vont se traduire par un ensemble de maitivet que nous allons
présenter dans la sections.4.

Les préoccupations de notre mécanisme de sélection digmbior PNJ rejoignent
celles exprimées dans les travaux de Tyrrell (1993) ou Sth(@D05) qui concer-
naient lesanimats Les motivations que nous retenons doivent permettre ikfasies
les criteres exprimés dans ces travaux. Nous compareraresproposition avec ces
travaux une fois celle-ci exposée. Nous allons commencepgiser la fonction
de combinaison que nous avons retenue avant de présentaotigations mises en
ceuvre.

5.3. La fonction de combinaison

Comme nous I'avons précédemment dit, chaque évaluatetexiebaque alter-
native et les valeurs obtenues sont agrégées a l'aide dex¢tido de combinaison
Comb. Nous avons choisi une fonction de combinaison permettaxtaaluateurs
d’exprimer la neutralité, la répulsion, I'attraction einhibition. Nous considérons
des valeurs choisies daRs™ et que la fonction de combinais@fomb est 'opérateur
de multiplication. Ainsi, pour un évaluateur, la valeur Liagerprétée comme neutre,
une valeur au dessus de 1 est une attraction, une valeur isengpitre 0 et 1 est une
répulsion et la valeur O implique une inhibition puisquéeinnule méme les effets
des autres évaluations. Cette fonction possede les préprigentionnées en section
4223
REMARQUE. — précisons ici qu'il s’agit deotre choix de fonction de combinaison.
Celui-ci, s'il peut sembler trivial, n’en satisfait pas msiles propriétés qui nous
intéressent pour cette fonction. Il doit cependant étrér gae notre modéle de
mécanisme de sélection d’action n'empéche nullement dager une autre fonction
de combinaison.

5.4. Les motivations

Nous présentons ici a la fois les motivations que nous awetesues pour la mise
en place du comportement de nos PNJ et la définition de leluatear. Nous pré-
sentons plusieurs motivations qui se répartissent daratégories présentées en sec-
tion[4.211. Il s'agit de motivationgrovenant de I'environnemeset de motivations
personnellesPour chaque motivation, nous précisons le travail dévolcomcepteur,
c’est-a-dire la définition du profil comportemental. Cepamtdsoulignons que ce tra-
vail n’a pas nécessairement a étre répété systématiqugmenthaque agent. Il est
évident qu'un méme profil peut étre partagé par plusieuratagee concepteur peut
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par exemple décider que tous les agents partagent le méfil@fmpportunisme (i.e.
la méme valeur dé,,,).

5.4.1. Les motivations personnelles

Dans cette catégorie, nous retenons cing motivation$lu&nce des buts, les pré-
férences de I'agent, 'achévement en temps, la reval@isatultibut et I'inertie.

Linfluence des buts.Un agent possede différents buts, I'importance d’'un but est
intrinséquement variable, cette importance peut variadget la simulation et peut
également dépendre d’une propriété de I'agent. Pour mettresuvre cette impor-
tance, nous associons a chaque but une fonction dont larvatéique la priorité du
but. Prenons I'exemple ou le but «survivre» dépend du nivBénergie de I'agent.
Plus ce niveau est faible, plus I'agent est en «mauvais étatbonc plus le but de
«survivre» devient important et plus cette motivation iefloe la sélection d’action
(voir figure[10). Pour cette motivation, le travail a la cledy concepteur est de défi-
nir la fonction de priorité pour chaque but.

40

30—

MAX

—aas sinon |
14exp % 10

0 siz > 20 Z2r
i =
fla) = MAX siz <0 =

15
energy

Figure 10. Exemple de fonction représentant 'importance du but «gasbn niveau
d’énergie au dessus de 20». La fonctipmtilisée est inspirée d’'une sigmoide. Avec
M AX la valeur maximale que nous avons fixé a @0permet de régler le centre de
symétrie que nous avons fixé a 10\efui contrdle la penteX = 2 dans cet exemple)

Les préférences de I'agentNous voulons attribuer des traits de personnalité a
notre agent, il peut par exemple étre brutal, pacifique,gaad ou non. Chaque agent
a des préférences différentes sur les actions qu’il peatefér. Ces préférences in-
fluencent la sélection d’action et donc le comportementatgeht. Ainsi, suivant ces
préférences, I'observateur pourra identifier différerats de caractére. Par exemple,
en attribuant une préférence plus forte poasserque pourouvrir, NOUS pouSSONS
I'agent a faire le choix de casser une porte plutdt que deviiatAinsi, I'observateur
peut interpréter ce comportement, comme étant une conségde trait de caractere
«brutal» de I'agent. Une préférence exprime la prédisjposite 'agent a exécuter une
actiona, elle correspond a un nombréa) réel positif ou nul. Une préférence permet
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d’exprimer l'attirance £ (a) > 1), la répulsion f(a) < 1), l'inhibition (7 (a) = 0) ou
la neutralité f(a) = 1) de 'agent par rapport & une action.

Cette motivation prend en compte les préférences de I'agyeries actions qu'il
peut exécuter. L'évaluation par cette motivation se baseosiies les actions conte-
nues dans l'alternative associée a I'action exécutabléuéeales préférences de
toutes les actions de l'alternative (action exécutablrig®) sont collectées et combi-
nées pour produire la valeur. L'évaluateyy,. s, est défini ainsi :

Soitpreference(a) = {a; € Alternative(a) | w(a;) # 1}

0 sida; € Alternative(a) | m(a;) =0
R _ i 7
Vo€ A% yprep() = { Pref(preference(a))

ou Alternative (voir I'exemple dans un arbre-et/ou en secfion 4.1.2) estfanc-
tion qui collecte les actions présentes dans I'alternakd/iaction exécutable, Pref
est la fonction qui combine les préférencesle I'agent sur les actions collectées.
preferenceqqent NE CONtient que les actions dont la préférengg.,,, est différente
de 1, c’est-a-dire les préférences non neutres.

Nous avons testé plusieurs fonctions de combinaison dé&renees Pref (X))
différentes et retenu une solution basée sumdgenne harmoniqué/ oynarm) Pour
combiner les préférences de 'agent.

Pref(X) = Moyharm(X) = %71@ €X
i ()

Pour cette motivation, le travail a la charge du conceptstide définir les préfé-
rences £) de I'agent sur chaque interaction qu'il est capable datfer.

L'achevement en tempsChaque action peut prendre plus ou moins de temps a
étre exécutée. Cela peut dépendre par exemple du niveaagaei’dans une compé-
tence particuliére.

Par cette motivation, le colt en temps de chaque action isstpicompte afin de
favoriser les résolutions prenant le moins de temps.

L'achévement en tempsa¢hT, est défini ainsi :

Va € AR achT(a) = 1+ log, ., (

Oacht )
cost(Alternative(w))

ou cost est le colt pour exécuter l'alternativéternative du but auquel méne
I'action «. Le parameétrd, ., est le seuil de 'achévement en temps. En dessous de
ce seuil, le colt est considéré comme faible et I'actionaairisée. Au-dela, le codt
est trop important et I'action est pénalisée. Pour cettevatian, le travail a la charge
du concepteur est de définir le seuil de I'achévement en téfpps-) de I'agent.

La revalorisation multibut. Une action exécutable qui apparait dans la résolution
de plusieurs buts fait progresser simultanément, lordeest exécutée, plusieurs buts
de I'agent. En ce sens, elle est favorisée. C’est le role tle mmtivation qui s’exprime
ainsi :
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Va € AR multi(a) = 1 + log(nbmulti())

ounbmulti(«) est le nombre de fois ou I'actiom apparait en tant qu’action exé-
cutable.

Pour cette motivation, le concepteur n’a besoin que d’actiw non cette motiva-
tion qui n’est pas paramétrable.

Linertie. Quand un agent s’engage dans une résolution (une altexpdévmo-
tivation inertie exprime la tendance de I'agent a poursuivre dans la méméutiéso
Elle est définie ainsi :

Va € AR
; s _ 1+ Hinertia ZfOé € das
inertia(a) = { 1 olse

ou das est la derniére alternative sélectionnée. Le parantgte;;, correspond
au bonus d’inertie. Pour cette motivation, le travail a large du concepteur est de
définir le bonus d'inertief{,,.,+;.) de I'agent.

5.4.2. Les motivations provenant de I'environnement

Dans cette catégorie, nous retenons deux motivations basée sur la réactivité
de I'agent face a son environnement et la seconde basée prisdaen compte des
déplacements dans la résolution des buts.

L'opportunisme. L'agent doit tenir compte de son environnement immédias. Le
agents sont situés, ils peuvent évaluer les distanceseamntret d’autres entités, il est
donc possible de savoir si la cible d’'une action exécutasig@rmche ou non. Cette
motivation introduit un comportement réactif, en favoniskes actions dont les cibles
sont proches, permettant a un agent d'étre temporairengééotiché d’une résolution
a cause de la proximité d’une cible.

Dans le but de favoriser par opportunisme les actions dotibla est proche de
I'agent, nous définissons un sedi},,, qui correspond a la portée de la motivation de
I'opportunisme. En dehors de cette portée, la cible n'a gaeddance et les actions
exécutables regoivent un évaluateur neutre. A I'intériplurs la cible est proche, plus
I'évaluation est forte. L'évaluateut,,,, de la motivation de I'opportunisme est défini
ainsi :

Oopp
Va € A v, (@) = max (1, 1+ IOgGOW(dist(a,mbze(a)) ))

ou a est notre acteur etible la fonction retourne la cible de I'action et dist
calcule la distance entre 2 positions (a I'aide dAif).

Pour cette motivation, le travail a la charge du concepteude définir le seuil de
I'opportunisme §,,,) de 'agent.

L'achévement en espaceCette motivation valorise les résolutions courtes en
termes de déplacements, cette évaluation est tributagreamaissances de 'agent
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sur son environnement. Ainsi cette motivation poussegehaa favoriser les actions
qui demandent «peu» de déplacements aux dépens de cellek dinle est plus
éloignée. Cette motivation s’exprime ainsi :

Va € AR achS(a) = 1+ log, g

Oachs )
nbspace(Alternative(a))

ou nbspace est le nombre de pas de déplacements requis pour exécltemiza
tive alternative du but dont dépend I'action. Le parametrd,.,s est le seuil de
cette motivation, en-dessous le déplacement est congalbté et donax sera favo-
risée, au-dela 'action est pénalisée. Pour cette mabiwate travail a la charge du
concepteur est de définir le seuil de I'opportunishg(s) de I'agent.

5.4.3. Commentaires

Nous ne commenterons pas I'ensemble des évaluateurs tiriskattention du
lecteur sur certains points a 'aide de deux évaluateursiicplier yp, . €tvyopp.

—Ypres PeUL exprimer de l'inhibition & I'attraction alors que,, exprime seule-
ment 'attraction ou la neutralité ;

—Ypres €St calculée sur 'ensemble des actions contenues datesialive cor-
respondant a une action exécutable donnée, ce mode de pedad en compte les
préférences de I'agent sur les actions qu'il pourrait étnerzé a effectuer (quelle que
soit la simulation), il n’est donc pas perturbé par I'ajoutle retrait de capacités de
l'agent;

—Yopp €St calculée sur I'action exécutable, I'opportunisme selsar la notion de
distance entre la cible de I'action exécutable et notre tagercalcul est effectué sans
a priori sur la topologie de I'environnement, les modifications dars/ironnement
ou le changement d’environnement ne perturbe pas son éometment ;

— Enfin la motivation sur Igersonnalité de I'agenprend en compte les actions
a moyen terme, cette motivation améne I'agent vers un caepent cognitif, alors
quel’opportunismerévele un comportement réactif.

5.5. Confrontation aux propositions existantes

Nos comportements sont définis a I'aide de motivations, esene nous nous rap-
prochons des travaux de Schmidt (2005) sur le modéle PEGgsical conditions
Emotional state Cognitive capabilities Social stgtgsi fonctionne en quatre étapes
(voir le tableal]l). Nous proposons néanmoins des motivatiles que la personna-
lité qui permet de définir les «traits de caractere» de nasopeages.

Notre proposition est également conforme aux critéres gedposition de Blum-
berg (1994) qui considére qu'un ASM doit a la fois permettopportunisme tout
en conservant une certaine persistance afin d'éviter ddtateaos entre les actions,
ce que nous prenons en compte grace a la motivatenie. Tyrrell (1993) décrit les
contraintes qui doivent étre prises en compte pour évalubon mécanisme de sélec-
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Etape | Approche PECS Notre proposition

1 Calculer les valeurs des variableCalculer les priorités des motiva-
d’état interne tions des buts

2 Calculer I'intensité de chaque moti-Calculer les évaluations
vation

3 Sélectionner la motivation la plus Sélectionner I'alternative ayant gu
importante la meilleure notep

4 Effectuer I'action sélectionnée Effectuer I'action sélectionnée

Tableau 1. Comparaison de I'approche PECS avec notre proposition

tion d’action. Nous proposons un mécanisme de sélectiartidifaconcret permettant
de prendre en compte ces contraintes dans une approchéwmgour la modélisa-
tion de PNJ dans un environnement virtuel. Le tabldau 2 ptésn quoi notre ASM
satisfait ces critéres.

Criteres de Tyrrell Notre proposition

Persister jusqu'a I'achévementlinertie influence I'agent afin qu'il finisse

d’une action I'alternative qu’il est en train de résoudre

Avoir des activations proportion- La motivation des buts peut étre utilisée

nelles a I'état courant. comme variable homéostatique

Avoir une concurrence équilibréePas de discrimination des actions achevant

entre les actions un seul but, mais revalorisation multibut

Avoir la continuité des séquencesl’inertie est transmise au pére de I'action

d’actions exécutée, I'évaluation des actions exécu-
tables se fait sur 'ensemble des actions|de
I'alternative

Permettre l'interruptibilité si néces-Les motivations de I'environnement

saire peuvent valoriser des actions, permettant
d’interrompre une résolution en cours

Profiter de 'avantage qu’offrent dgsLa motivation de I'opportunisme

opportunités.

Combiner des préférences Prise en compte de toutes les actions|de
l'alternative

Avoir une combinaison flexible des Plusieurs fonctions de combinaison sont

stimuli utilisables

Tableau 2. Les critéres de Tyrrell que nous satisfaisons
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6. Expérimentations
6.1. Expérimentations élémentaires
Nous allons présenter ici des exemples simples, exécus&sCwCoA (voir I'in-

terface de simulation en figurel11), permettant d'illusto@ir a tour un certain nombre
de motivations.

1 COCOA IDE User Intrface (version ASH)
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Figure 11. L'interface de simulation de CoCoA permet de définir degautions (1),
des agents (A), des environnements (E) et de construirérdakasions a l'aide de ces
éléments. On peut alors observer I'environnement (E), lmoiée (M), le plan (P) et
les évaluations des actions (T) et des buts (B) de chaqué agen

D’une expérience a I'autre nous n’utiliserons que I'une wesivations, celle que
nous voulons mettre en évidence.

6.1.1. Influence des buts et opportunisme

Nous commencons par illustrer la motivation qui paraftaieement la plus natu-
relle : I'influence des buts. Pour des raisons qui appargitnomédiatement évidentes,
nous couplons cette présentation avec celle de la motivdt@pportunisme. Dans les
deux expériences ci-dessous seules ces deux motivatiohacivées.

Dans cette expérience notre agent doit récupérer quatetsabja pomme 1, la
pomme 2, la clef et la hache, ayant chacun leur propre pFiaké but :prendre
pommel= 10, prendre pomme2= 9, prendre clef= 8 et prendre hache= 5. La
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hache n’apparait pas dans le champ de vision de I'agent ait déld’expérience, il
doit doncexplorerl’environnement pour la trouver. Limage de gauche de larégi2
présente comment le plan est exécuté par le personnage sid’prend en compte
que l'influence des buts. On constate que les différents dmrts exécutés, et donc
sélectionnés, dans I'ordre décroissant de leur importponoe I'agent. Cependant, la
seule prise en compte de l'influence des buts se révélemaimebeaucoup trop naive
dans notre contexte situé dans lequel les déplacementsndd@tre pris en compte.
Dans le cadre de simulation de comportements que I'on védildes, la réalisation
des déplacements est sans conteste un élément importagroégtion de cette crédi-
bilité. C’est le cas en particulier pour les personnage®de yidéo. La séquence de
déplacements générée ici peut amener 'observateur amtésapr I'enchainement
des actions exécutées malgré la prise en compte des impestaglatives des buts.
C’est cet effet que la motivation d’opportunisme doit atténen favorisant les actions
dont la cible est proche.

C’est ce que I'on observe dans I'image de droite de la figurdl $2git du méme
contexte mais nous avons ajouté a notre ASM la prise en caepéemotivation d’op-
portunisme. Par l'influence de I'opportunisme, I'exécatidu plan (voir figurd_114)
change. Bien que le bytrendre pommekoit le plus important, la proximité de la
pommeZau pas de temps 0) amene I'agent a choisir ce but en prengeh@x est
expliqué par la figur€13 qui présente les valeurs attribpéed’ASM aux actions
exécutables a chaque pas de temps. L'ac®déplacer vers pommea2une évalua-
tion supérieure a I'actiose déplacer vers pommegtace a I'opportunisme. Ensuite,
alors qu'il se dirige vers lgpomme]ll'agent est a nouveau temporairement amené
a se détourner de son but principal (au pas de temps 5) poudreréaclef dont il
passe a proximité. Cette influence de I'opportunisme, gante le comportement de
I'agent malgré la priorité des buts, est a nouveau obses\adns la figure13 ou, au
pas de temps 5, la courbe de I'actise déplacer vers clekpasse au-dessus» de la
courbese déplacer vers pommede qui explique le choix d’action. Le compromis
entre influence des buts et opportunisme a ainsi amené urieechent des actions
plus «raisonnables». Notons que l'influence du fnendre hache’était pas assez
important pour que, méme renforcé par I'opportunismegeaattion soit sélectionnée
en début de simulation.

Signalons rapidement que le genre d'effet indésirable mbtans la prise en
compte de I'opportunisme, est bien connu dans les jeux viDéos le fameux jeu
les Simsun personnage devant prendre le courrier dans la boiteetined pour le
déposer sur une table dans la maison et ramasser le jourpeddhla boite aux lettres
pour le déposer a son tour sur la table fera des allers-etiauia boite a la table plutét
que de ramasser le journal immédiatement lorsqu’il en esthar.

6.1.2. Motivation des préférences

Pour illustrer I'influence exercée par la motivation desfgm@nces, nous allons
mener deux expériences dans lesquelles nous ne changei®fssgpréférences at-
tribuées aux actiondéverrouiller et casser Celles-ci sont présentées a la figliré 15.
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Figure 12.L'agent a 4 buts, ayant chacun leur propre prioritprendre pomme
10, prendre pomme2 9, prendre clef 8 et prendre hache 5. La pommelest celle
en haut a gauche. La version de droite possede les annosatierpas de temps que
I'on retrouve dans la figur€13. A gauche, 'ASM prend en cemptiquement la
priorité des buts, a droite, il prend en compte la prioritésdmits et la motivation de
I'opportunisme

24-| priorité

21-
take pommel

take pomme2

take clef

moveTo pomme2

unlock et

J," / open porte-a-clef
i

découverte
% | moveTo clef - ¥
i porte-a-clef

B N est fermée a clef

moveTo pommel

& moveTo porte-a-clef ke hache

temps

Figure 13. Valeurs des actions exécutables calculées par I'ASM ertitondu temps,
correspondant au déroulement de I'expérience de droiteadiglre[12. Les valeurs
prennent en compte la priorité du but associée et la valedtagortunisme. Le pas
de temps 0 correspond au temps avant de faire la premiéreradtes courbes corres-
pondent aux évaluations accordées aux actions succesbives méme alternative
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) roatnode
e i_,‘ nade for: [i-goal take sur clef]
!}5 node far - [p-goal true sur clef]
? B} nade for : [p-goal i < 2 sur clef]
(4 I:l}l nade for ; [i-ooal .moveTo sur clef]

? B}- node for; [p-goal :actor-=canMoveOneStep (target ) surclef

[ ¢ j) node far : [iFgoal ‘moveOnestep sur clef]

B} hade for : [p-goal :actor-=thinkHeCanMoveTo (target ) sur clef
9 j) node for ; [iFgoal take sur hache]
B} node far : [p-goal true sur hache]
? B; node far : [p-goal 'd = 2 sur hache]
[ m} node far : [Fgoal moveTo sur hache]

LS B'J node for; [p-goal :actos-=canMoveTo {target ) surhache]

| gi nade for: [iFgoal ;explore sur actor]

e j) node for : [i-goal take sur pormme]
B nade far : [p-goal true sur pommet]
? B) node for | [p-goal d < 2 sur pomme1]
e I'[]J nade for: [iFgoal :imoveTo sur pommet]

9 9 node for - [p-goal ;actor-=canMoveOneStep (target ) sur pommedt]

? | i’} node far: Fgoal ‘moveOnesStep sur pammel]

E) node for | [p-goal :actor->thinkHeCanMoveTo { target ) sur pomme]
L i_,‘ nade for: [i-goal take sur pomme2]
!}5 node for * [p-goal true sur pomme?]
? B} nade far : [p-goal ' < 2 sur pommez2]
(4 I:l}l naode for ; [i-goal :moveTo sur pommez]

? B}- node for: [p-goal :actor-=canMoveOneStep (target ) surpommez]

¢ | j) node far: fi-goal ‘moveOnesStep surpnmm921

B,} hade for : [p-goal :actor-=thinkHeCanMoveTo (target ) sur pomme?2]

Figure 14.Plan construit par le raisonnement, a l'aide d’'un arbre et;@u début
des deux simulations de la figlire 12. Les actions exécutablgsncadrées en rouge.
L’action explore s’explique par le fait que initialemenadient ne sait pas ou se trouve
la hache

A nouveau, un agent est situé dans un environnement (voneffffl) dans lequel se
trouve une porte, une pomme, une clef et une hache. Le buaglent est d’atteindre
la pomme (pour la manger). La porte est fermée et verrowelidexiste deux moyens
de la franchir, soit en la déverrouillant avec la clef (puid'euvrant) soit en la cassant
avec la hache.

Dans la simulation de gauche, les valeurs de préférenadisuatts aux capaci-
tés de l'agent sont r(déverrouillen = 2, w(casser) = 0,8 etw = 1,1 pour les
autres. Dans la simulation présentée dans I'image de ds®ides les préférences
de déverrouiller et cassersont échangéesr(déverrouiller) = 0,8, w(casser) = 2
etw = 1,1 pour les autres. On peut constater qu'a gauche I'agentdaieil’action
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prendre la clef pour ensuite déverrouiller la porte alora guoite il privilégie I'action
prendre la hache pour casser la porte.

® &
1 T RS - R

K i *

Figure 15. Selon les préférences accordées a ses capacités, le pag®ohoisit de
déverrouiller(a gauche) ou deassefa droite) la porte.

Expliquons rapidement ce qui justifie ces différences decsién d’action. Le but
de I'agent esprendre(pommekn fonction des capacités de I'agent, le chainage arriére
du planificateur produit pour ce but deux alternatives cameues, calculées a partir
de l'arbre est/ou produit :

1) prendre(pomme)}— ouvrir(porte) — déverrouiller(porte)}— prendre(clef)
2) prendre(pomme)}— casser(porte}— prendre(hache)

La construction des plans prend en compte les déplacememjérant les sous-
plans qui en découlent et donc calcule que le franchissetiedatporte est nécessaire
a la résolution des buts. L'agent a deux maniéres de fragehiobstacle : en le dé-
verrouillant ou en le cassant (ce qui le supprime). Pour whada valeur dey,,. s
s’exprime ainsi :

1) Ypref(prendre(clef)) = M oynarm (7 (prendre); m(ouvrir);
w(déverrouillen; (prendre)),

2) Ypref(prendre(hache)) = Moynarm (7(prendre); m(casser); w(prendre)).
Pour chacune des simulations on a donc :

agauche vy, r(prendre(clef)) = Moynarm(1,1;1,1;2;1,1) = 1,24 et
Ypref (prendre(hache)) = Moynarm(1,1;0,8;1,1) = 0,98, I'action retenue
est dongrendre(clef)

adroite v,.cs(prendre(clef)) = Moyperm(1,1;1,1;0,8;1,1) = 1,01 et
Ypref (prendre(hache)) = Moyparm(1,1;2;1,1) = 1,29, I'action retenue
est dongrendre(hache)

Dans les deux simulations, I'environnement, les capa@téles connaissances
('état de sa mémoire) de I'agent étant rigoureusement &ra@s, les plans construits,
et donc les alternatives proposées par le planificateut,identiques. La différence
de déroulement des simulations est uniguement due a desdifiérents réalisés par
le mécanisme de sélection d’'action. Dans ce cas, on pewtvmérdinfluence de la
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Figure 16. A gauche :Influence de la motivation en espace : I'alternative avec le
trajet le plus court est privilégiéeA droite : Influence de la motivation en temps,
I'alternative de moindre codt est privilégiée

motivation des préférences. Un observateur extérieurrpibugonsidérer I'agent de
la simulation de droite comme «plus brutal» ou «moins discgele celui de la si-
mulation de gauche. Ainsi, en jouant sur les valeurs a#igsuaux préférences des
différentes capacités (c'est-a-dire son profil comporte@lepour cette motivation)
d’'un agent, on influe sur la perception que I'on a de sa peaditén

6.1.3. L'achévement en espace

Cette fois, seule la motivation appeléehévement en espaest utilisée dans un
contexte de simulation similaire a celui utilisé dans laisedc.1.2. Cette motivation
prend en compte les déplacements nécessaires a la réalidathe alternative. La
simulation de gauche de la figlirg 16 illustre ce point : tolggautres motivations sont
écartées (notamment l'opportunisme), on constate quentgrivilégie I'alternative
nécessitant le moins de déplacement et donc ici I'agirendre(hache)

6.1.4. L'achévement en temps

La motivation de I'achévement en temps a pour objectif deriaer les alter-
natives dont les actions prennent le moins de temps (cumilé&) prend donc en
compte les actions nécessaires a la réalisation d'unenatiee. Nous expérimentons
cette motivation dans le méme contexte que I'achévemenggace, mais seule cette
motivation influence 'ASM (voir la figur€16 a droite). Nousams, arbitrairement,
attribué un colt de 5 a I'actiozasseret de 1 a toutes les autres actions. Le s@ujlr
est fixé a 5. Si I'on reprend les alternatives présentéesaiosg. 1.2, on obtient :

1) cost(resolution(prendre(clef)) = 1 + 1 + 1+ 1 = 4 et donc
achS(prendre(clef)) = 1+logs(3) = 1,14
2) cost(resolution(prendre(hache)) = 1 4+ 5 + 1 = 7 et donc

achS(prendre(hache)) =1+ logs(2) = 0,79
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L'action prendre(clef)est favorisée alors quarendre(hachegst pénalisée ce qui
justifie le choix de prendre la clef retenu par I’ASM (a nouvéss autres motivations
ont été désactivées, en particulier I'opportunisme etkaement en espace).

Nous avons illustré l'influence exercée par la plupart de§vwaions que nous
avons proposées. Dans ces expériences, le paramétragésesitp de fagon a illustrer
I'influence des motivations sur la sélection d’action. Gegant il convient d’insister
sur le fait que notre proposition n’a pas pour but de paranéds motivations afin
de réaliser un scénario prédéfini, mais de permettre I'egwa d'une individualité
pour chaque agent dans tous les contextes. Une expérieptesdgrande ampleur et
exploitant la combinaison des motivations est présentés ldasectiofi 612.

6.2. Une expérience plus compléte

Dans cette expérience, nous considérons un agent:BiActérisé par un champ
de vision et un attribut représentant semergie La valeur de son énergie décroit a
chaque pas de temps. Les capacités:d®nt de pouvoir seééplacer prendreles
objets,manger cassey déverrouiller, ouvrir et exploreEl I'environnement (voir ta-

bleau3).

Pour définir la personnalité de I'agent, nous avons attrédmisétrairement pour
chaque capacité une préférence afin de modéliser un agemiagifeste un caractere
brutal. Pour cela, nous avons donc affecté une valeur(desser) = 1,5 a I'action
casseret pris(déverrouiller) = 0,5 (répulsion), les autres actions recoivent une
préférence neutre (ier = 1E. Ces choix devraient menera préférer casser les
portes plutét que de les déverrouiller.

Une fois I’ASM construita est situé dans I'environnement, présenté a la figure 17.
Les buts sont alors donnég 2Dans notre cas, son premier lutest deprendre I'objet
o dans la piéce en haut a gauche fermée par une porte vitrédaddef est dans la
piéce en haut a droite. Son deuxiéme hutest de maintenir son niveauatiergie au
dessus d’une certaine valeur

g1 influence le comportement de I'agent par une fonction costdinfluence
de g5 est fonction du niveau d’énergie de I'agent. Deux pommesethache sont
présentes dans I'environnement, I'action de manger unerporadonne de I'énergie
a l'agent et la hache peut étre utilisée pour casser lesyorte

1. Comme nous I'avons présenté précédemment dans la secfidnexgleterest I'interaction

qui permet la recherche d’une cible inconnue.

2. La valeurr (explorer) = 1 n'est utilisée ici que pour mettre en évidence une revalorisation
multibut. Si I'agent connait I'emplacement de la clef et pas celui de ladyatpeut sembler
plus rationnel qu'il utilise la clef plutét qu'il parte a la recherche de la leaghi pourrait ne
pas exister. Pour cela nous conseillons d'utiliser une valeur infériexrawatres actions pour
m(explorer), car I'exploration doit rester le plus souvent la derniére solution a eymisa
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ouvrir
condition = target.opened = false
and target.locked = false
guard = distance(actor,target) <1
action = target.opened = true
manger :
condition = actor.own(target)
guard = -
action = actor.energy.add(target.energy)
and remove(target)
prendre
condition = -—
guard = distance(actor,target) <1
action = target.inventory.add(target)
casser :
condition = actor.own(axe)
guard = distance(actor,target) <1
action = remove(target)
deverrouiller :
condition = target.locked = true
andactor.own(target.key)
guard = distance(actor,target) <1
action = target.locked = true
exploreet se déplacesont des primitives
removeest une primitive qui supprime de I'environnement

Tableau 3.Le code des interactions utilisées dans la simulation

a n'a pas de connaissanaeriori sur son environnement et il doit I'explorer. Les
lieux inconnus apparaissent en noir dans la figute 17 ou lart pgalement voir la
portée de la vision de I'agent. A chaque pasxécute I'action sélectionnée par I’ASM
dans le but de résoudre ses buts. Le trajet de I'agent estérqmartdes pointillés noirs.

Considérons le parcours deAu début,a est localisé au poirt, il percoit seule-
ment la pomme a droite. Comme notre agent démarre par ununiéaergie supé-
rieur awv, le seul but actif esg; (ie. g, est satisfait, sa priorité est dexc). Comme
a ne connait pas son environnement, il doit I'explorer afinrdavero. La figure[18
montre les différentes valeurs obtenues par les actiorcutddles suite a I'évaluation
de notre ASM. Au début, la seule action exécutableegptorer, de ce fait elle est sé-
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Figure 18. Courbes d’évaluation des actions exécutables par 'ASM
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lectionnée. Pendant son exploratiaperd de I'énergie. En atteignant le poitson
énergie tombe en dessous de la valgue butg, n'est plus satisfait, I'influence des
buts note donc I'action résolvapt selon la valeur actuelle de Cela implique que
I'action dese déplacer vers la pomnfgour la manger) devient une action exécutable.
Comme le montre la figufe 18, la valeur de cette action est lbkemee, alorsa choisit
d’exécuter cette action. Comme son énergie continue a iéecpendant le déplace-
ment, la priorité du but s’accroit et I'évaluation de I'actiégalement. Au poir’,

a mange la pomme, il recoit I'énergie et le byt redevient inactifa reprend donc
I'exploration afin de trouves.

Atteignant le poinB, a pergoito, en essayant duvrir la porte,a acquiert I'infor-
mation que celle-ci est verrouillée. Le plan propose alewxdpossibilités pour tra-
verser la porte : laéverrouillerou lacasser Deux actions exécutables apparaissent
dans le graphe correspondant aux deux alternatives : laigneise déplacewers la
clef (qui a été vue précédemment), la secoagplorer pour trouver un objet pour
casser la porte. Dans la mesure ou casser a été favorisggentliaréfere casser plutot
que de déverrouiller la porte (d’autant plus que déverendl été pénalisée = 0, 5).
C’est pourquoi l'alternative de I'actioexplorerest favorisée par rapport a I'alterna-
tive de I'actionse déplacenqui correspondant a la plus basse courbe démarrabit en
L'autre courbe est particulierement haute, car par coémid, au méme moment, le
but g, est redevenu actif, et I'actioexplorerest également présente pour l'alternative
concernant la recherche de nourriture. De ce faigValorisation multibui valorisé
I'action explorerprésente dans deux alternatives différentes.

En exploranta se dirige vers «le bas» et percoit une hache au goiftors, I'ac-
tion exécutable pourassem’est plusexplorer, maisprendrela hache, cette derniere
correspond a la nouvelle courbe au mili&xplorer perd donc la faveur de I'évalua-
teur derevalorisation multibutce qui explique la chute de sa courbe. Néanmoins, elle
reste I'action la plus prioritaire.

Au niveau du poing, par I'influence de bpportunismesur la cible hache, I'action
exécutablgrendre la hachest favorisée, devenant ainsi la plus prioritaire. Le pic au
point 5 est dd a lopportunismela baisse de I'actioexplorerau méme moment est
due a la perte deihertie.

Une fois la hache prise, I'influence depportunismelisparait et I'actiorexplorer
devient & nouveau la plus prioritaire. Plus tardrouve une pomme et la mange au
point 6. Casserla porte devient I'action sélectionnée par 'ASMse déplace vers la
porte, la casse et prernd

Cette expérimentation illustre le fonctionnement de 'A®Mla «compétition»
entre les motivations. Les motivatioashévement en tempsachévement en espace
n'ont pas été mises en valeur dans cette expérience. Dsaexpgriences ont été im-
plémentées et exécutées, avec d’autres environnemeatgras agents et d’autres
motivations. Toutes ces expériences ont montré des agenexprimaient les com-
portements correspondant aux traits désirés lors de ldragotien des motivations.
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7. Conclusion

Concevoir le comportement des personnages non joueurs$, (feJjue ceux qui
apparaissent dans un jeu vidéo de type jeu de roles est ulepr@hlifficile tant du
point de vue de la réalisation informatique que de la modidis du comportement
lui-méme.

S’appuyant sur le moteur de comportement de CoCoA, la ctiocegiun person-
nage non joueur correspondant a notre proposition cordiste part a déterminer
ses capacités (les actions qu'il peut effectuer) et, degpidirt, & choisir les paramétres
des évaluateurs de motivation, tels que le seuil d'opp@mt@d,,,, les préférences
des actionsr, etc.

Ainsi I'agent s’appuiera sur son moteur comportementaynd’ part, pour
construire leraisonnemenpermettant la résolution de ses buts et, d’autre part, pour
choisir a chaque tour les actions a exécuter et ainsi étadfiindividualité Notre
proposition favorise la séparation du déclaratif et du ¢docal. En effet, 'approche
centrée interaction permet une séparation des connaessd@aclaratives et du proces-
sus de planification procédural.

Il en résulte que la mise en place des personnages et de leapodement ne né-
cessite pas la programmation de code informatique. Le pd@eepeut se concentrer
sur le cceur de son probleme : la réalisation de sa simul&iour. cela il lui «suffit»
de définir les interactions qui régissent son environneraede régler les différents
profils comportementaux souhaités en jouant sur les difféqgarameétres influant sur
l'individualité des personnages. Certes ce probléme pastrivial mais il constitue
la raison méme d’une simulation, telle qu’un jeu.

Les perspectives a ce travail que nous envisageons sonudgrsmier temps la
mise en place effective de deux motivations relationnejles nous étudions actuel-
lement. Nous sommes convaincu que ces motivations peueemtefire d’exprimer
des comportements du type altruisme ou de prendre en compputation d’autres
agents.

L'altruisme. Cette motivation a pour objet d’exprimer de quelle maniéagdnt
est prédisposé a aider les autres agents.

La réputation.Cette motivation tient compte de la réputation des autresitag
Cette réputation peut étre issue d’échanges sociaux @8tsdu d’'une réputation
sociale accordée aux autres agents. Ainsi un agent exaqiter volontiers des buts
(ordres) provenant d'un agent possédant une bonne réputati

Ces motivations permettraient d’obtenir des comportesempératifs, autres que
ceux actuellement mis en place dans CoCoA. Pour le momertphlaportements co-
opératifs d’agents cognitifs dans CoCoA nécessitentlibation d’'une structure hié-
rarchique préalablement définie par la désignation d’'uh@brenu par tous les agents
subordonnés (Devigret al, 2005). Or, la réputation des agents peut-étre vue comme
une relation hiérarchique implicite. Ainsi, I'altruismé la réputation permettraient
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une coopération sans pour autant avoir défini explicitemeatstructure hiérarchique
entre les agents.

Dans un second temps, nous souhaitons mettre en place ¢ ro#i «familles
de profil comportemental» permettant de typer plus facilentes comportements
construits. Dans ce cadre la fusion de profils doit égale@gatétudiée. Enfin, I'in-
tégration de ces principes dans le cadre d'un jeu vidéoxeslévidemment consi-
dérée. Nous sommes, a ce jour, en négociation avec une @sgrdp jeux pour gérer
les PNJ qui peuplent le jeu avec notre moteur comportemental
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