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� Introdu
tion �

Aujourd'hui, de nombreux domaines s
ienti�ques s'intéressent à la modélisation et àla simulation de 
omportements 
omplexes et 
rédibles a�n de peupler des environnementsvirtuels d'entités autonomes. Si l'on prend l'exemple d'une appli
ation de réalité virtuelle, leseul rendu réaliste des graphismes est insu�sant pour assurer la 
ohéren
e de l'environnement(Tisseau, 2001). Par 
onséquent, l'utilisateur du système de réalité virtuelle doit se trouverfa
e à des entités ave
 des 
omportements 
orrespondant à leur représentation (humain,
hien, oiseau. . .) et qui répondent de manière rationnelle aux intera
tions de l'utilisateur.On peut aussi vouloir étudier les dynamiques d'un environnement peuplé d'entités autonomes(é
osystème, foules...) en fon
tion d'évènements inattendus et non dé�nis a priori.De nombreuses solutions et ar
hite
tures ont été développées et permettent de réaliser des
omportements plus ou moins 
omplexes. Cependant la notion d'adaptation aux 
hangementsde l'environnement en temps réel (apprentissage en ligne) n'est que très partiellement abordée.Di�érents types d'apprentissages en environnement dynamique peuvent être envisagés :imitation (Del Bimbo et Vi
ario, 1995), essais-erreurs (Sutton, 1991). . .Une idée serait qu'une entité dispose de 
apa
ités de base (telle que la mar
he, la saisied'objet, l'observation. . .) et apprenne de manière autonome en évoluant dans l'environnementen fon
tion de ses motivations (la faim, la peur, l'agressivité. . .). Ce
i permet, par analyse des
onséquen
es sur l'environnement, de retenir les a
tions favorables en fon
tion des motivations,et d'inhiber 
elles qui sont inutiles (
f. �gure 1). De plus, 
ette appro
he o�re aux entités uneauto-adaptation dans des environnements dynamiques (une a
tion devenue inutile disparaît).Nous allons don
 être amenés à mettre en pla
e un système d'auto-apprentissage pourreprésenter 
e phénomène.Dans un premier 
hapitre, nous présentons les prin
ipales appro
hes existantes pourréaliser des 
omportements. Ensuite, le besoin d'auto-adaptation étant primordial, nousdé
rivons le 
on
ept d'apprentissage arti�
iel ainsi que les types et paradigmes d'apprentissageexistants, a�n de re
her
her 
e qui 
orrespond le mieux à nos besoins. Nous abordons ensuiteles systèmes de 
lasseurs qui o�rent un mé
anisme (à base de règles � 
ondition => a
tion �)de 
hoix de dé
ision en fon
tion de l'environnement et des états internes de l'entité qui permetde réaliser des 
omportements adaptatifs. Cependant, les limitations des systèmes de 
lasseursRapport de stage de Master 2 Re
her
he 1



� Introdu
tion �

Fig. 1 � Une entité essaye de satisfaire des motivations (faim=� pomme �,santé=� 
oeur �, agressivité=� poing �) par un 
omportement 
omplexe, auto-adaptatif, mais 
omment ?
lassiques dans le 
adre de 
omportements 
omplexes nous amène à aborder le problèmede la modélisation de 
omportements 
omplexes par l'utilisation des systèmes de 
lasseurshétérogènes ou introduisant la notion de hiérar
hie. Nous 
on
luons 
ette première partie parune analyse 
on
ernant les hiérar
hies de systèmes de 
lasseurs, 
elle-
i nous a permis dedé
eler des problèmes fondamentaux 
on
ernant l'utilisation des hiérar
hies de systèmes de
lasseurs, 
e qui nous a amené à étudier une autre appro
he hiérar
hique des systèmes de
lasseurs : les systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques.Le se
ond 
hapitre présente l'ar
hite
ture générale que nous avons proposée a�n de sa-tisfaire nos besoins (multi-motivations, réalisation de plans...). Nous dé
rivons son fon
tion-nement global pour ensuite rentrer dans le détail de 
ha
un des éléments qui 
ompose 
ettear
hite
ture (motivations, systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques, mé
anisme de dé
ision, modesde fon
tionnement...). Nous abordons ensuite la problématique de l'apprentissage au sein denotre ar
hite
ture et plus parti
ulièrement au sein des systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques.De plus, nous avons ré�é
hi au problème de l'apprentissage au sein de notre ar
hite
ture
on
ernant l'évaluation des éléments de l'environnement mais aussi au niveau des systèmesde 
lasseurs hiérar
hiques et de la génération partielle de plans. Nous présentons don
 nosrésultats sur 
e point.Nous 
on
luons en rappelant les résultats obtenus 
on
ernant le fon
tionnement de notrear
hite
ture et sur l'apprentissage. Puis nous envisageons des perspe
tives de re
her
hesfutures que nous présentons.
2 Ewen Crea
'h



Chapitre 1
� Problématique �

Ce premier 
hapitre s'intéresse à la problématique de la modélisation de 
omportements.Dans un premier temps, il présente les prin
ipales appro
hes existantes dans 
e domaine (
f.se
tion 1.1). La question de l'apprentissage, indispensable à la mise en pla
e d'une 
ertaineautonomie de l'entité, est également abordée (
f. se
tion 1.2). Puis une présentation dessystèmes de 
lasseurs permet de voir les avantages de 
ette appro
he pour modéliser des
omportements (
f. se
tion 1.3). Cependant, dans le 
adre de 
omportements 
omplexesles systèmes de 
lasseurs 
lassiques sont rapidement limités et l'utilisation de systèmes de
lasseurs parti
uliers peut apporter une piste de solution (
f. se
tion 1.4). Nous 
on
luons 
e
hapitre par une analyse des hiérar
hies de systèmes de 
lasseurs qui nous permet de prendre
ons
ien
e de problèmes 
on
eptuels les 
on
ernant (
f. se
tion 1.5).1.1 Ar
hite
tures et modèles 
omportementauxL'étude des 
omportements 
omplexes est abordée par de nombreuses dis
iplines telleque la psy
hologie, le neurophysiologie, l'ergonomie, l'intelligen
e arti�
ielle, la so
iologie. . .La psy
hologie, dont le sujet prin
ipal est l'étude des 
omportements humains, propose denombreux modèles et théories1 dans le but d'en mieux 
omprendre les mé
anismes tels quele langage, la mémoire, la per
eption, le 
ontr�le moteur, les émotions et le raisonnementhumain. . . Les informati
iens se sont inspirés de 
es modèles et théories a�n de tenter deréaliser des 
omportements.1.1.1 Di�érents types d'agents, di�érents types de 
omporte-mentsDans le domaine de la modélisation de 
omportement, on peut 
onsidérer deux grandstypes : les 
omportements réa
tifs et les 
omportements 
ognitifs. Dans les deux 
as, le 
y
le1 Donikian (2004) fait une présentation de 
es théories et modèles psy
hologiques.Rapport de stage de Master 2 Re
her
he 3



Chapitre 1 � � Problématique �de fon
tionnement d'une entité est 
elui-
i : per
eption-dé
ision-a
tion. Un agent réa
tif vauniquement prendre des dé
isions à partir de l'état du monde et de son état, sans mémoire dupassé. Un agent 
ognitif va en plus tenir 
ompte de ses buts et ambitions personnelles, a�n demettre en pla
e un plan 
her
hant à les atteindre. Des appro
hes hybrides tentent d'asso
ierles deux points de vue a�n d'o�rir aux agents des 
omportements 
ognitifs, mais aussi desa
tions réa
tives de l'ordre du ré�exe.1.1.2 Méthodes existantesPlusieurs te
hniques et modèles ont été proposés a�n de réaliser des 
omportementsplus ou moins réa
tifs et/ou 
ognitifs. Nous présentons i
i les plus utilisés, qui sont issuesde la re
her
he en réalité virtuelle, systèmes multi-agents, simulation 
omportementale et del'appro
he animat2 :
⊲ Les automates d'états �nis sont fréquements utilisés pour modéliser des 
omporte-ments. Ils peuvent être mis en ÷uvre seuls ou 
ombinés entre eux au sein d'une ar-
hite
ture hiérar
hique et de piles d'automates a�n de 
omplexi�er et/ou paralléliserles 
omportements (Brooks, 1986; Maes, 1991; Donikian et Rutten, 1995; Lamar
he,2004). Les automates permettent une bonne interprétation du fon
tionnement grâ
e àun mé
anisme de base simple (état, transition). Cependant, une modi�
ation du 
om-portement est très di�
ilement réalisable et né
essite de profond 
hangements dansle(s) automate(s). La réalisation de 
omportements adaptatifs à partir d'automates estdon
 très 
omplexe.
⊲ Les réseaux de neurones arti�
iels sont utilisés pour réaliser des 
omportementsréa
tifs, voire ré�exes (Van de Panne et Fiume, 1993). Les 
anaux sensoriels sont reliésaux e�e
teurs via le réseau de neurones. Malgré la bonne 
apa
ité d'apprentissageque présentent les réseaux de neurones, le manque d'abstra
tion et d'interprétabilitédu fon
tionnement du système pose problème pour la des
ription ou l'analyse de
omportements par un expert.
⊲ Des systèmes à base de règles (réa
tives (Reynolds, 1987), �oues (Coquelle et al., 2004),logiques. . .) permettent de réaliser des 
omportements. Les prin
ipaux avantages dessystèmes à base de règles sont leur modularité et leur interprétabilité. Une règle peutêtre 
réée, détruite ou transformée sans interféren
e ave
 les autres. De plus toutes 
esrègles sont fa
ilement 
ompréhensibles par un expert.
⊲ Des ar
hite
tures 
ognitives, prin
ipalement basées sur des logiques formelles et desmodèles psy
hologiques, essayent d'intégrer la notion de raisonnement par le biaisde mé
anismes d'inféren
es (
haînage avant : des faits vers les buts et/ou 
haînagearrière : des buts vers les 
onditions né
essaires). Pour 
ela, 
es ar
hite
tures reposenten général sur une mémoire à long terme (pro
édurale) qui permet de sto
ker les règlespermettant d'inférer, et une mémoire à 
ourt terme (de travail) qui 
ontient l'étatde l'entité et les faits avérés à l'instant présent. De nombreuses ar
hite
tures sontbasées sur 
e modèle ave
 de nombreuses variantes : SOAR (Laird et al., 1987), ACT-R2 
f. 
onféren
e internationale biannuelle � From animals to animats � .4 Ewen Crea
'h



Apprentissage artifi
iel(Anderson et Lebiere, 1998), BCOOL (Lamar
he, 2004), C4 (Isla et al., 2001). . . Deplus, d'autres ar
hite
tures de 
e type sont issues du monde des systèmes multi-agents :les BDI (Beliefs Desires Intentions) (Bratman, 1987) sont basés sur les 
royan
es del'entité sur l'état du monde, ses désirs (buts), ses intentions (plans à exé
uter) ; PECS(S
hmidt, 2000) et BRAHMS (Clan
ey et al., 1996) o�rent une vision plus so
ialeen intégrant la notion de groupes. L'avantage de 
ette appro
he est la réalisationde 
omportements 
ognitifs 
omplexes pour la résolution de problèmes, 
ependantl'apprentissage et l'adaptation aux 
hangements de l'environnement ne sont que trèspeu abordés.1.1.3 BilanCette présentation, non exhaustive et très simpli�ée, permet de situer di�érentes ap-pro
hes possibles pour aborder le problème de la modélisation de 
omportements plus oumoins 
omplexes. De plus, 
es appro
hes, o�rant des points de vue di�érents, sont 
ombinablesa�n de garder les atouts de 
ha
une. Il est don
 possible d'allier 
omportements réa
tifs et
ognitifs dans le 
adre d'une entité hybride, 
apable d'e�e
tuer un raisonnement et des tâ
hes
omplexes, mais répondant de manière instin
tive à des stimulus. Le problème de l'apprentis-sage en ligne de nouvelles solutions et de l'adaptation à des situations in
onnues n'est que trèspartiellement abordé par les ar
hite
tures a
tuelles. Cependant, 
ette notion d'apprentissageen ligne, bien qu'extrêmement 
omplexe, est fondamentale dans le 
adre d'environnementsdynamiques où le 
omportement n'est pas entièrement des
riptible a priori.1.2 Apprentissage arti�
iel� L'apprentissage arti�
iel englobe toute méthode permettant de 
onstruire un modèlede la réalité à partir de données, soit en améliorant un modèle partiel ou moins général,soit en 
réant 
omplètement le modèle �. Cette dé�nition donnée par Mi
let et Cornuéjols(2002) donne un 
adre très large à l'apprentissage arti�
iel et 
orrespond à notre idéequi est de réaliser un modèle de 
omportement 
omplexe pour une entité. A�n de mieux
omprendre 
ette notion, nous sommes appelés à présenter les deux types d'apprentissages eninformatique (symboliques ou numériques 
f. 1.2.1), ainsi que les trois paradigmes (proto
oles)qui permettent d'e�e
tuer un apprentissage arti�
iel (
f. 1.2.2).1.2.1 Types d'apprentissageOn peut distinguer deux types d'apprentissage arti�
iel, 
ara
térisés par le type desdonnées utilisées :Rapport de stage de Master 2 Re
her
he 5



Chapitre 1 � � Problématique �L'apprentissage symboliqueL'apprentissage symbolique, 
omme son nom l'indique, manipule des symboles. Il fon
-tionne grâ
e à la mise en pla
e de relations entre 
es symboles par le biais de jugements.L'idée est don
 d'élaborer des méthodes permettant d'extraire des 
onnaissan
es stru
turellesou dé
isionnelles à partir d'instan
es peu stru
turées. L'avantage prin
ipal de l'apprentissagesymbolique est sa portée sémantique forte. Un expert qui analyse le système apprenant va pou-voir 
omprendre la façon dont fon
tionne 
elui-
i (par exemple un système à base de règles� si => alors � est 
ompréhensible).L'apprentissage numériqueL'apprentissage numérique ne manipule pas de symbole, il traite uniquement des va-leurs numériques quantitatives qui vont être manipulées a�n de réaliser l'apprentissage. Lesméthodes d'apprentissage numérique se révèlent être portables et permettent un grande adap-tabilité, 
ar non dépendant de symboles. Par 
ontre, le fon
tionnement interne du système estopaque. Il est très di�
ile, voir impossible, de 
omprendre 
omment le système apprend (lesréseaux de neurones arti�
iels en sont un bon exemple, il y a uniquement des inter
onnexionsentre neurones).1.2.2 Paradigmes d'apprentissageEn apprentissage, le fait qu'intervienne (ou non) un enseignant a�n d'aider l'apprentis-sage, en fon
tion des informations dont il dispose, dé�nit le proto
ole d'apprentissage.Apprentissage non-superviséEn apprentissage non-supervisé, le système ne reçoit au
une information extérieure
on
ernant les résultats attendus. La 
onnaissan
e ou l'information est don
 � in
arnée �dans la stru
ture des informations en entrée, et le système ou l'algorithme doit dé
ouvrirlui-même les 
orrélations existantes entre les données qu'il a à traiter.Apprentissage superviséI
i, un expert fournit la ou les solutions attendues, ou évalue l'erreur 
ommise par lesystème. Durant l'apprentissage le système utilise les informations données par l'expert pouraméliorer ses performan
es.Apprentissage par renfor
ementEn apprentissage par renfor
ement, le système va essayer d'apprendre � seul � la façond'améliorer ses résultats. La seule information dont il dispose est une 
ritique sur son 
hoix6 Ewen Crea
'h



Systèmes de 
lasseurspré
édent (
ette 
ritique peut venir de l'environnement, d'un 
ritique extérieur ou être uneauto-évaluation). En fon
tion des ré
ompenses ou punitions, il doit modi�er ou non son
omportement a�n d'améliorer ses performan
es.1.2.3 Nos besoins pour l'apprentissageAprès 
ette présentation générale de l'apprentissage arti�
iel, il 
onvient de situer nosbesoins parmis les di�érentes types et paradigmes d'apprentissage (
f. tableau 1.1).Premièrement, nous souhaitons que notre système soit 
ompréhensible par un expert,a�n de pouvoir initialiser la base de 
onnaissan
es et la valider après apprentissage. Dans
e but l'utilisation d'un système à base de règles ou d'automates est judi
ieux. De plus,le souhait d'un système doté de 
apa
ités d'apprentissage (modularité et adaptabilité) nouspousse à 
hoisir des règles � 
ondition => a
tion � a�n d'asso
ier à un état de l'environnementune/des a
tion(s) à réaliser (Une règle peut être transformée/retirée/ajoutée sans remettreen 
ause le reste du système). Deuxièmement, notre besoin d'évolution et d'adaptation enligne au niveau des règles (
réations/transformations de règles) peut être amélioré par la miseen pla
e d'algorithmes génétiques a�n de faire évoluer les règles (apprentissage numérique).Nous serons don
 appelés à asso
ier apprentissage numérique et symbolique a�n d'obtenir unmé
anisme adaptatif de 
omportement autonome à base de règles.Notre idée 
onsiste à étudier l'évolution de l'environnement et l'état des motivations del'entité, en fon
tion des a
tions e�e
tuées. Une a
tion béné�que est valorisée, ou dévaluée dansle 
as 
ontraire. Le paradigme qui se rappro
he le plus de nos besoins est don
 un apprentissagepar renfor
ement3, où les punitions et ré
ompenses sont données via une analyse de l'évolutionde l'état de l'entité et de l'environnement.Les systèmes de 
lasseurs o�rent des mé
anismes d'évolution et d'apprentissage parrenfor
ement grâ
e à des règles de types � 
ondition => a
tion � (symbolique) et desalgorithmes génétiques (numérique), ils répondent don
 à nos besoins (
f. tableau 1.2).1.3 Systèmes de 
lasseursLes systèmes de 
lasseurs4 permettent de modéliser et de simuler (entre autres5) le
omportement d'une entité (
f. �gure 1.1) en fon
tion de l'état de l'environnement dans lequelelle évolue, et de ses états internes. Par exemple Girard et al. (2002) les manipule pour gérerle 
omportement de vaisseaux spatiaux, et Sanza (2001) gère les joueurs d'une simulation defootball à l'aide de systèmes de 
lasseurs (un par joueur) pour le 
hoix de leurs a
tions.3 Un apprentissage supervisé n'est pas envisageable étant donné le 
ara
tère dynamique et ouvert del'environnement, la volonté d'un apprentissage en ligne et l'in�uen
e des motivations de l'entité.4 Nous les présentons i
i très brièvement, le le
teur intéressé trouvera un état de l'art plus détaillé dans(Bu
he et al., 2006a) et (Sigaud, 2007).5 De ré
entes études en 
lassi�
ation et fouille de données (Bernardo et al., 2001) ont donné de bonsrésultats.Rapport de stage de Master 2 Re
her
he 7



Chapitre 1 � � Problématique �
Présen
e d'un ensei-gnant Informations disponibles pourapprendreNon-supervisé Non Au
uneSupervisé Oui (il montre 
e qui estattendu) Les résultats attendus, desexemplesRenfor
ement Dépend de la sour
e desré
ompenses Ré
ompenses/punitionsNos besoins L'environnement de ma-nière indire
te Evaluation de l'évolution del'environnement et des moti-vations de l'entitéTab. 1.1 � Cara
téristiques des trois paradigmes d'apprentissage, ainsi que nosbesoins.

Nos besoins Apprentissageen ligne Compréhensiblepar un expert Apprentissage par éva-luation de l'environne-mentSystèmes de 
lasseurs Mé
anisme derenfor
ement+ algorithmesévolutionistes Système à base derègles � 
ondition=> a
tion � Ré
ompenses/punitionsissues de l'environnement
Tab. 1.2 � Les systèmes de 
lasseurs répondent à nos besoins.
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Systèmes de 
lasseurs

Fig. 1.1 � Un système de 
lasseurs pour simuler un 
omportement 
omplexe, auto-adaptatif 
her
hant à satisfaire des motivations.1.3.1 Prin
ipesUn système de 
lasseurs gère un ensemble de règles, les 
lasseurs, qui à une 
onditionasso
ient une a
tion à réaliser. Chaque 
lasseur est asso
ié à une ou plusieurs valeurs dequalité, 
e qui va permettre de faire des 
hoix 
ohérents entre deux règles appli
ables aumême instant. Cette valeur est réévaluée au 
ours du temps en fon
tion des ré
ompenses oudes punitions engendrées par l'a
tion du 
lasseur asso
ié. Cette valeur de qualité peut aussifaire o�
e de fon
tion de �tness dans le 
adre d'algorithmes évolutionnistes (génétiques) a�nde 
réer de nouvelles règles issues des meilleurs individus parmis les 
lasseurs déjà présents.Le 
y
le de fon
tionnement d'un système de 
lasseurs (s
hématisé par la �gure 1.2) estle suivant. L'environnement est perçu via une interfa
e d'entrée et le système de 
lasseursen déduit les règles appli
ables qui vont asso
ier à un état de l'environnement une a
tion àréaliser. Parmi les règles appli
ables, les a
tions les plus intéressantes sont exé
utées et lesystème de 
lasseurs peut �nalement per
evoir une rétribution en fon
tion de l'évolution del'environnement, qui va permettre de mettre à jour les règles et/ou leur valeur de qualité.Le système de 
lasseurs va don
, par expérimentation, apprendre l'ensemble des règles� 
ondition => a
tion � ainsi que leur qualité, a�n de maximiser les rétributions de l'envi-ronnement.A�n d'éviter que le système de 
lasseurs ait à gérer un nombre trop élevé de règles,
elles-
i sont généralisantes, 
'est à dire qu'elles peuvent être appliquées pour plusieurs étatsde l'environnement. Il y a don
 des mé
anismes qui dé
ident quand un ensemble de règles doitêtre généralisé en une seule, ou une règle générale, spé
ialisée en plusieurs, plus spé
i�ques.De plus, les algorithmes génétiques et de 
overing permettent de faire évoluer l'ensemble desrègles.Pour résumer, le système de 
lasseurs est un mé
anisme d'apprentissage dont les qualitésdes règles sont réévaluées dynamiquement par le biais d'un algorithme d'apprentissage parRapport de stage de Master 2 Re
her
he 9



Chapitre 1 � � Problématique �
Interface de sortie

Rétribution
Interface d’entrée

Liste de règles

Appariement Election
d’action

Renforcement

Algorithmes

Environnement

Système de classeurs

évolutionnistes

Fig. 1.2 � Fon
tionnement général d'un système de 
lasseurs d'après Bu
he et al.(2006a).renfor
ement. De plus, l'apprentissage est optimisé en explorant de nouvelles solutions pargénération de règles à l'aide d'algorithmes évolutionnistes et d'heuristiques de re
ouvrement(
overing).Généralisation de la base de règlesDans le 
ontexte habituel des systèmes de 
lasseurs, les règles sont 
odées en binaire etnous manipulons don
 ave
 des règles de type � 
ondition => a
tion � qui ressemblent à 
e
i :� 011001 => 011010 �. En général, un '0' dans la partie 
ondition signi�e qu'un 
apteur n'estpas a
tivé, un '1' le 
ontraire, de même pour les parties a
tions, un '1' a
tive un moteur etun '0' le laisse ina
tif (
ependant des 
odages plus �ns sont possibles, 2 bits peuvent 
oder
22 états pour un 
apteur ou un moteur, 3 bits peuvent en 
oder 23 ...). Dans 
et alphabet, ilest possible d'utiliser un 
ara
tère � joker �, le '#', pouvant représenter, soit un '0', soit un'1'. Ce pro
édé permet une généralisation des règles de la base, étant donné qu'un 
lasseur
ontenant un ou plusieurs symboles '#' représente plusieurs 
lasseurs 
lassiques (le 
lasseur� 00#1 => 1101 � 
orrespond à la fois au 
lasseur � 0001 => 1101 � et au 
lasseur � 0011=> 1101 �).Kova
s (1997) a proposé un 
lassi�
ation, sa
hant que plus un 
lasseur 
ontient desymboles '#', plus il est généralisé, et moins il possède de symboles '#', plus il est spé
ialisé :

⊲ Un 
lasseur est dit surgénéralisé (over-general) s'il 
ontient trop de symboles '#' pourobtenir de ré
ompenses 
onstantes et don
 être e�
a
e pour le problème posé. Un
lasseur surgénéralisé doit être spé
ialisé.10 Ewen Crea
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Systèmes de 
lasseurs
⊲ Un 
lasseur est dit généralisé au maximum (maximally general) s'il ne peut être ajoutéau
un symbole '#' sans qu'il devienne surgénéralisé.
⊲ Un 
lasseur est dit généralisé sous-optimal (suboptimally general) s'il peut être généra-lisé tout en 
onservant sa même e�
a
ité. Un 
lasseur généralisé sous-optimal devraitêtre généralisé.On 
onstate que le problème de la généralisation des règles permet de réduire la taille de labase de règles à gérer. Cependant, si les règles sont généralisées à outran
e, il y a un risquede faire du sur-apprentissage en étant beau
oup trop généralisé pour résoudre e�
a
ementun problème.Mé
anisme de séle
tionIl est 
ourant que plusieurs 
lasseurs soient a
tivables en même temps (du fait de leurgénéralité). La séle
tion d'une a
tion est alors guidée par la qualité des règles. Le plus souventun mé
anisme de roue de la fortune permet de séle
tionner l'a
tion à e�e
tuer (plus unea
tion a de la valeur, plus elle a de 
han
e d'être 
hoisie). Cela permet d'explorer de nouvellespistes en trouvant un 
ompromis entre exploration et exploitation. Ce 
ompromis peut êtregéré par d'autres te
hniques a�n de favoriser soit l'exploration ou l'exploitation (a
tionprédominante par le nombre de règles la proposant, 
hoix de la meilleur règle, explorationde pistes improbables, 
hoix par tournoi. . .).Mé
anisme de rétributionLe mé
anisme de rétribution distribue les ré
ompenses, 
e qui améliore la valeur desrègles ayant 
ontribué à l'obtention de la ré
ompense et diminue la valeur de 
elles qui en ontgêné l'obtention. Deux mé
anismes de rétribution utilisés sont le � Bu
ket Brigade � (Holland,1985) et le � Q-learning dérivé � que nous ne présenterons pas i
i.Mé
anisme de générationL'obje
tif du mé
anisme de génération est de minimiser le nombre de règles tout en
onservant 
elles menant à une rétribution. Une bonne règle est don
 généralisante ave
 unebonne valeur de qualité. Les deux mé
anismes de génération sont le 
overing et les algorithmesgénétiques.
⊲ Le 
overing permet de 
réer des règles lorsqu'au
un 
lasseur ne 
orrespond aux donnéesperçues, ou que la qualité des 
lasseurs 
ompatibles est jugée insu�sante. Des règlessont don
 
réées de toutes piè
es et une valeur de qualité leur est attribuée. Le
overing est aussi une bonne solution pour initialiser l'ensemble des règles au début del'apprentissage.Rapport de stage de Master 2 Re
her
he 11



Chapitre 1 � � Problématique �
⊲ Les algorithmes génétiques (Holland, 1975; Goldberg, 1989b) sont utilisés6 poure�e
tuer des 
roisements entre les meilleurs 
lasseurs (utilisation d'un mé
anisme deroue de la fortune ou par tournoi) et obtenir ainsi des 
lasseurs � �ls � possédant des
ara
téristiques de 
ha
un des parents7. Des mutations sur les 
lasseurs sont aussie�e
tuées a�n de re
her
her des améliorations.Les mé
anismes de générations vont in�uer grandement sur l'aptitude à s'adapter à uneévolution dynamique de l'environnement, par la 
réation de nouvelles règles, la valorisationpar 
roisement/mutation des meilleurs règles, et la destru
tion des règles devenues inutiles.1.3.2 Bref historiqueLes systèmes de 
lasseurs ont été initialement proposés par Holland (1975) a�n deproposer un modèle d'apprentissage. Deux appro
hes ont été proposées et étudiées dansles débuts. L'appro
he de type Pittsburg (Smith, 1980a) propose un mé
anisme adaptatifd'algorithmes génétiques qui s'applique à une population de systèmes de 
lasseurs (un individu= un système de 
lasseurs) a�n de trouver 
elui qui répond le mieux au problème. L'autreappro
he, 
elle de Mi
higan travaille sur un système de 
lasseurs unique et l'algorithmegénétique 
on
erne uniquement les règles de 
e système de 
lasseurs (un individu = un
lasseur) en 
ollaboration ave
 un mé
anisme d'apprentissage par renfor
ement.Le premier système de 
lasseurs, nommé � CS1 � (Holland et Reitman, 1978), utilise deslistes de messages internes ainsi qu'un mé
anisme de rétribution. En raison de la 
omplexitéde fon
tionnement de 
e modèle (Wilson et Goldberg, 1989) et des di�
ultés à obtenir desrésultats satisfaisants, les re
her
hes sur les systèmes de 
lasseurs se sont essou�ées durantles années 1980, jusqu'à la publi
ation de l'algorithme d'apprentissage par renfor
ementde Q-learning par Watkins (1989). Les re
her
hes sur les algorithmes d'apprentissage parrenfor
ement ont permis la transformation du fon
tionnement interne des systèmes de
lasseurs vers une ar
hite
ture globale plus simple.1.3.3 Trois grandes familles de systèmes de 
lasseursNous allons maintenant présenter très brièvement les trois prin
ipales familles de systèmesde 
lasseurs qui sont 
ara
térisées par la façon dont les 
lasseurs sont évalués.La famille des ZCS (Zeroth-level Classi�er System) qui a été proposée initialement parWilson (1994) est � basée sur la for
e �, 
'est-à-dire que 
'est l'espéran
e de rétribution estiméequi sert à évaluer la qualité des 
lasseurs. Un des prin
ipaux problèmes des ZCS est qu'il nepermet pas de valoriser des solutions éloignées du but (ayant peu de ré
ompenses) mais quimènent à plus ou moins long terme à une solution intéressante. Une idée pour résoudre 
egenre de problèmes 
onsiste à ne plus évaluer l'estimation de la ré
ompense, mais la pré
ision6 Les algorithmes agissent sur l'ensemble des règles ou uniquement sur 
elles séle
tionnées à un instant, enfon
tion des versions (Wilson, 1994, 1995).7 Les algorithmes génétiques sont issus de la théorie de l'évolution de Darwin.12 Ewen Crea
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Systèmes de 
lasseurs pour des 
omportements 
omplexesde 
ette estimation. Dans 
e 
as, même si un 
lasseur n'o�re que peu de rétribution ave
 uneforte probabilité, il sera 
onsidéré 
omme intéressant. Cela a 
onduit à la famille des systèmesde 
lasseurs � basés sur la pré
ision �, les XCS (Wilson, 1995).L'idée des systèmes de 
lasseurs � basés sur l'anti
ipation �, les ACS (Anti
ipatoryClassi�er System) (Stolzmann, 1998; Butz et al., 2000), se démarquent 
lairement des deuxpré
édents. Les ACS se basent sur l'anti
ipation de l'état de l'environnement après laréalisation d'une a
tion. Les 
lasseurs manipulés sont de la forme � [
ondition, a
tion℄ =>e�et � et o�rent don
 un modèle des transitions entre états et des propriétés d'anti
ipationqui a

élèrent l'apprentissage.1.3.4 Limitations dans le 
adre de 
omportements 
omplexesMalgré les bons résultats des systèmes de 
lasseurs dans de nombreux domaines (notam-ment la 
lassi�
ation de données), leur utilisation pour simuler des 
omportements 
omplexesprésente des limitations. En e�et, un système de 
lasseurs 
lassique est rapidement limitéquand il s'agit de réaliser des tâ
hes 
on
urrentes, parallèles, dans un 
ontexte multi-obje
tifs.De plus une entité dotée d'un 
omportement 
omplexe va avoir à traiter des données de typesvariés et d'abstra
tions sémantiques di�érentes (Barry, 1993).1.4 Systèmes de 
lasseurs pour des 
omportements
omplexesLes limitations des systèmes de 
lasseurs 
lassiques pour gérer des 
omportements
omplexes peuvent être abordées par l'utilisation des systèmes de 
lasseurs hétérogènes (
f.se
tion 1.4.1), des hiérar
hies de systèmes de 
lasseurs (
f. se
tion 1.4.2 - B) et des systèmesde 
lasseurs hiérar
hiques (
f. se
tion 1.4.2 - C).1.4.1 Systèmes de 
lasseurs hétérogènesLe prin
ipe des systèmes de 
lasseurs hétérogènes est de gérer le traitement des donnéesen fon
tion de leur portée sémantique et de les faire évoluer à l'aide d'algorithmes génétiquesspé
ialisés pour 
haque type de données8 (
f. �gure 1.3). De 
ette manière, une mutation, un
roisement, n'amène plus à une valeur totalement in
ohérente, voir erronée, mais au 
ontraireon peut maîtriser e�
a
ement le mé
anisme a�n d'obtenir un biais représentatif améliorant lesrésultats. Par exemple, un �ottant est représenté par son signe, son exposant et sa mantisse,une transformation � brute � entraîne un 
hangement du tout au tout dans sa valeur, untraitement plus �n peut être préférable. Des implémentations de 
ette idée ont été proposées8 Au niveau de la ma
hine, une 
haîne de bits peut être un entier, un �ottant, un intervalle. . . Un traitementparti
ulier peut être né
essaire.Rapport de stage de Master 2 Re
her
he 13



Chapitre 1 � � Problématique �par San
hez (2004) (HGCS : systèmes de 
lasseurs hétérogènes généralisés) et Heguy (2003)(GCS : Generi
 Classi�ers System).
Fig. 1.3 � Traitement des données en fon
tion de la sémantique et du type (
asd'un voilier simpliste). I
i un module gère les vitesses du système, l'autre gère lesdire
tions. Des modules sont spé
ialisés pour faire évoluer les di�érents types dedonnées.1.4.2 Systèmes de 
lasseurs et hiérar
hieIl existe deux manières d'aborder la hiérar
hie dans le 
adre des systèmes de 
lasseurs,les hiérar
hies de systèmes de 
lasseurs (
f. se
tion 1.4.2 - B) sont 
omposés de systèmes de
lasseurs � 
lassiques � qui vont s'a
tiver les uns les autres et a
tiver des a
tions. Pour lessystèmes de 
lasseurs hiérar
hiques (
f. se
tion 1.4.2 - C), la hiérar
hie réside dans la stru
turedes règles qui les 
omposent. Cependant, avant d'aborder 
es deux modèles, il 
onvient deprésenter les deux prin
ipaux mé
anismes de par
ours d'une ar
hite
ture dé
isionnelle, lesar
hite
tures WTA (� Winner Take All � ) et FFH (� Free Flow Hierar
hy � ) (
f. se
tion1.4.2 - A).1.4.2 - A Ar
hite
tures WTA et FFHIl existe deux grands prin
ipes de mé
anisme de di�usion pour les ar
hite
tures dedé
ision, �Winner Take All � (� gagnant prend tout �) et � Free Flow Hierar
hy � (�Hiérar
hieà libre �ux �).

⊲ Dans une ar
hite
ture de type WTA (� Winner Take All � ) (
f. �gure 1.4, s
héma 1),proposée initialement par Tinbergen (1951), le premier niveau di�use les a
tivations(stimuli internes ou externes) aux di�érents éléments du niveau inférieur. Seul l'élémentre
evant l'a
tivation la plus forte pourra di�user son a
tivation dans les éléments duniveau inférieur. Il y a don
 une 
ompétition forte entre les di�érents éléments d'unmême niveau, qui se traduit par la séle
tion d'un seul vainqueur par niveau et don
une seule a
tion �nale.
⊲ Rosenblatt et Payton (1989) ont proposé le prin
ipe des ar
hite
tures en FFH (� FreeFlow Hierar
hy � ) (
f. �gure 1.4, s
héma 2) qui permettent de réaliser des 
ompromisentre plusieurs obje
tifs. Contrairement à une ar
hite
ture de type WTA, au
un 
hoix14 Ewen Crea
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Systèmes de 
lasseurs pour des 
omportements 
omplexesn'est fait avant le dernier niveau de la hiérar
hie. En outrepassant ainsi le prin
ipede subsomption de Brooks (1986), 
ette ar
hite
ture o�re la possibilité d'explorerdi�érentes pistes de re
her
he pour en�n e�e
tuer le ou les 
hoix les plus 
ohérents(en terme d'e�
a
ité, de 
ompromis, ...) au dernier moment, une fois toutes lesinformations en mains.
Winner Take All Free Flow Hierarchy

Choix

Choix ChoixFig. 1.4 � Les ar
hite
tures en � Winner Take All � font un 
hoix à 
haque étape
e qui ex
lu des 
ompromis, tandis que les ar
hite
tures en � Free Flow Hierar
hy �font un 
hoix au dernier moment.Les deux ar
hite
tures sont don
 fondamentalement opposées, quant une ar
hite
tureen WTA fait un 
hoix dé�nitif à 
haque étape du raisonnement, une ar
hite
ture en FFHenvisage de nombreuses options et 
hoisit à la �n. Comme le souligne Steegmans et al. (2004)les ar
hite
tures en FFH o�rent de nombreux avantages, notamment le fait qu'elles n'ontpas besoin de toutes les informations en haut de la hiérar
hie, 
e qui permet un traitementdes informations disponibles uniquement quand elles sont né
essaires. Puisque au
un 
hoixdé�nitif n'est fait, la ré
eption d'une information au niveau d'un noeud inférieur n'est pasgênant et une information n'est traitée qu'aux noeuds sus
eptibles de l'utiliser. De plus, lefait de 
hoisir au dernier moment permet de faire son 
hoix en tout état de 
ause et de fairedes 
ompromis entre plusieurs motivations.Les ar
hite
tures dé
isionnelles, quelles que soient leur type, peuvent fon
tionner soit enWTA, soit en FFH (ou éventuellement 
ombiner les deux). Il existe des hiérar
hies de systèmesde 
lasseurs en WTA ou FFH, de même un système de 
lasseurs hiérar
hique peut être utiliséau sein d'une ar
hite
ture de type WTA ou FFH.1.4.2 - B Hiérar
hies de Systèmes de Classeurs (HSC)Les hiérar
hies de systèmes de 
lasseurs mettent en pla
e une ar
hite
ture hiérar
hiquepermettant de dé
omposer un problème en sous-problèmes plus simples et plus pré
is (Barry,1996). De 
ette façon, un sous-problème va né
essiter uniquement 
ertaines données, sans tenir
ompte d'autres et les systèmes de 
lasseurs qui traiteront de 
es sous-problèmes vont êtrespé
ialisés don
 beau
oup plus e�
a
es. De plus, dans le 
as de l'appli
ation à la modélisationde 
omportements, les systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques permettent de mettre en pla
edes personnalités propres aux entités, en pondérant de manière signi�
ative les systèmes de
lasseurs 
omposant la hiérar
hie, notamment 
on
ernant les motivations.Rapport de stage de Master 2 Re
her
he 15



Chapitre 1 � � Problématique �Hiérar
hies de Systèmes de Classeurs en WTA (HSC WTA)Dans un HSC WTA, un système de 
lasseurs arbitre va élire le pro
hain système de
lasseurs à a
tiver parmi 
eux du niveau inférieur (
haque système de 
lasseurs du niveauinférieur 
orrespond à une motivation). Le système de 
lasseurs élu 
hoisit lui même unsystème de 
lasseurs de niveau inférieur ou l'a
tion appropriée s'il n'y a pas de niveau inférieur.Ce mé
anisme réalise à 
haque étape un 
hoix dé�nitif entre plusieurs systèmes de 
lasseursau niveau inférieur, autrement dit à 
haque instant il fait un 
hoix entre les motivations qu'il aà satisfaire. De 
e fait 
e type d'appro
he ex
lut don
 la possibilité de 
her
her un 
ompromisentre plusieurs motivations mais augmente la vitesse de dé
ision par un 
hoix instantané.Un exemple de 
e type d'ar
hite
ture est ALECSYS (A LEarning Classi�er SYStem) deDorigo (1995), qui permet de 
ontr�ler un robot souris qui est tiraillé entre deux obje
tifs,suivre la lumière et é
happer à un prédateur en se 
a
hant dans un terrier. Cette premièreimplémentation ne repose que sur un seul système de 
lasseurs arbitre et deux systèmes de
lasseurs de niveaux inférieurs (� suivre la lumière � et � fuir �) qui ne peuvent s'éxé
uteren même temps. On se retrouve don
 dans une situation où l'entité ne peut pas e�e
tuer de
ompromis entre les motivationsHiérar
hies de Systèmes de Classeurs en FFH (HSC FFH)Les HSC FFH premettent de 
her
her des 
ompromis entre di�érentes motivations enexplorant plusieurs solutions possibles, pour �nalement 
hoisir, une fois toutes les possibilitésévaluées, 
elle qui est la plus à même de satisfaire le plus de motivations. Une implémentationde 
ette idée est proposée par Robert (2002b), 
'est une ar
hite
ture hiérar
hique sur quatreniveaux qui permet de 
hoisir les a
tions qui vont o�rir la meilleure alternative pour satisfairetoutes les motivations de l'entité (qui peuvent être 
ontradi
toires). Les niveaux supérieursgèrent les motivations et dans les niveaux inférieurs, les a
tions élues doivent se partagerdes ressour
es. Des priorités sur les a
tions élues vont règler les 
on�its éventuels (si unemême ressour
e est requise par plusieurs a
tions) alors que les a
tions non 
on
urentes sontréalisables en même temps (
f. �gure 1.5). De plus, en pondérant de manière signi�
ative lesmotivations de l'entité, il est possible d'intégrer la notion de personnalité (entité farou
he ouintéressée par la 
olle
te de nourriture. . .)1.4.2 - C Systèmes de Classeurs Hiérar
hiques (SCH)Les Systèmes de Classeurs Hiérar
hiques (SCH) ont été proposés initialement parDonnart et Meyer (1994), leur parti
ularité réside dans l'utilisation d'un 
ontexte interne(liste de messages) qui permet de sto
ker des informations sur l'état de l'environnement ousur un � raisonnement � en 
ours (
f. �gure 1.6). Bien que l'ajout de listes de messages pourles systèmes de 
lasseurs soit très peu utilisé du fait des di�
ultés de mise en pla
e et degestion d'un tel système (Wilson et Goldberg, 1989), leur utilisation o�re un intérêt pour
réer des 
omportements plus 
ognitifs ave
 notamment la gestion de plans. Par exemple àun instant donné l'entité peut être dans un état de � re
her
he de nourriture �, puis une foisqu'une proie est repérée elle passe en état de � 
hasse de la proie � pour en�n passer en mode� 
onsommation de la nourriture � une fois la proie 
hassée.16 Ewen Crea
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Survie (Puissance Propre : 10) Faim (PP : 4)

VM : 80%
Grégarité (PP : 6)

Si ...    => ... (60%)
Si ...    => ... (75%)

Si ...    => ... (100%)

VM : 80%

IM : 40% Survie + 27% Faim
[être à proximité]

IE : 0
Frapper fort

IE : 0
Corps à corps Tirer

Etat : inactif
IE : 4.06

Frapper léger

Etat : actif
IE : 3.56

Etat : actif
IE : 5.08
Courir vers

IE : 0
Avancer discrétement vers

VM : 80%

M
o
t
i
v
a
t
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o
n
s

IM : ...% ...
PISTER

Si ...    => ... (...%)
Si ...    => ... (...%)

Si X ne me voit pas                              => avancer discrétement vers X (100%)
Si X me voit                                         => courir vers X (100%)

S
C
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m
m
u
n
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Ressources d’actions

Vitesse Attraction de x Animation Puissance de frappe

IM : Intensité MotivationnelleVM : Variable Motivationnelle IE : Intensité d’Exécution

Informations sensorielles

Si x me menace et je suis aussi fort    => ATTAQUER (50%)
Si x me menace et je suis plus fort        => ATTAQUER (100%)

Si x me menace et je suis moins fort     => fuir (90%)

Si ...    => ATTAQUER (90%)

Si ...    => manger (100%)
Si ...    => PISTER (75%)

Si je suis aussi fort                                                                => frapper léger (70%)
Si je suis moins fort                                                                => frapper fort (90%)

Si je suis à distance de tir                                                     => tirer (80%)

IM : 40% Survie + 27% Faim
ATTAQUER

je suis à proximitéSi je suis bon au corps à corps et que                                     => corps à coprs (100%)

Fig. 1.5 � Ar
hite
ture sur quatre étages de MHICS (Robert, 2002b). Les systèmesde 
lasseurs s'a
tivent en fon
tion des motivations et de l'environnement pour
hoisir les a
tions qui satisfont au mieux l'ensemble des motivations. I
i, au niveaudes a
tions, � Courir vers � et � Tirer � sont 
on
urentes mais � Courir vers � estprioritaire et peut se réaliser sans 
on�it ave
 � Frapper léger �. VM : Valeur desMotivations, IM : Intensité d'a
tivation provenant des di�érentes Motivations, IE :intensité d'éxé
ution pour les a
tions.Un SCH est un système de 
lasseurs modi�é pour obtenir une organisation hiérar
hiquedes règles le 
omposant, 
e qui permet aussi bien la mise en pla
e de plans pro-a
tifs, que des
omportements réa
tifs. Ce
i est rendu possible par l'utilisation de deux types de règles. Lesrègles externes envoient le 
hoix des a
tions dire
tement aux mus
les ou moteurs et les règlesinternes modi�ent l'état interne (liste de message) du système.Voi
i un exemple de règles internes et externes :
⊲ règle interne : � Je suis en quête de l'objet A et j'ai l'objet A => Je passe en modeutilisation de l'objet A �
⊲ règle externe : � Je suis en quête de l'objet A et l'objet A est dans la piè
e à 
�té =>Je vais dans la piè
e à 
�té �Cette liste de messages internes permet don
 de 
onnaître dans quel 
ontexte se situe lesystème, le 
ontexte pouvant dé�nir un état d'esprit (a�amé, terri�é, ...) ou en
ore l'état deRapport de stage de Master 2 Re
her
he 17



Chapitre 1 � � Problématique �

Fig. 1.6 � Ar
hite
ture générale des Systèmes de Classeurs Hiérar
hiques. Les
lasseurs externes et internes sont a
tivés par les per
eptions et le 
ontexte internede l'entité. Les 
lasseurs internes font évoluer l'état interne de l'entité par ajoutet suppression de messages. Les 
lasseurs externes e�e
tuent des a
tions surl'environnement.réalisation d'un plan (je suis à l'étape trois du plan B). On va don
, en ajoutant ou supprimantdes éléments de 
ette liste de message, e�e
tuer les di�érentes étapes d'un plan jusqu'à sa�n. Par exemple, le 
ontexte interne � �nd food � va permettre de réaliser les a
tions jusqu'àl'obtention de nourriture, une fois la nourriture obtenue on pourra passer à un autre 
ontexteinterne 
omme � eat food � , � 
ook food � ou en
ore � store food � .Donnart et Meyer (1994) utilisent 
e prin
ipe pour réaliser le mé
anisme de dé
isiond'une entité virtuelle dont le but est de rejoindre un obje
tif (problème mono-obje
tif) dansun environnement 
ontenant des obsta
les. Cette appli
ation fait une utilisation des systèmesde 
lasseurs hiérar
hiques dans un 
ontexte faiblement symbolique où l'entité 
onnaît ses
oordonnées, 
elles de l'obje
tif et peut per
evoir un obsta
le quand elle le ren
ontre. L'entitéva apprendre un 
hemin vers l'obje
tif en dé
omposant le 
hemin initial en ligne droite, ensous-
hemins qui mènent à l'obje
tif en évitant les obsta
les. On a don
 le plan initial (lignedroite vers l'obje
tif) qui est dé
omposé en sous-plans (plusieurs lignes droites formant unslalom vers l'obje
tif).De Sevin (2006) s'est inspiré des SCH pour des entités devant satisfaire plusieursmotivations dans un environnement informé. Le 
ontexte de 
ette appli
ation est don
fortement symbolique ave
 la manipulation de symboles abstraits tels que � loin �, � pizza �,� eau �...). En fon
tion de l'état d'a
tivation des motivations, l'entité va dé
ider de réaliserle plan pour satisfaire la motivation la plus urgente. Cependant même si 
ette ar
hite
turepermet de réaliser des a
tions/plans a�n de satisfaire des motivations, au
un apprentissagen'est réalisé a�n de permettre à l'entité de s'adapter à des 
hangements dans l'environnement.De plus, dans 
ette ar
hite
ture il n'est pas possible de faire des 
hoix qui pourraient être des18 Ewen Crea
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Analyse préalable
ompromis entre plusieurs motivations. Cette ar
hite
ture ne permet pas non plus de réaliserplusieurs a
tions en parallèle, et ne s'inquiète don
 pas du partage éventuel de ressour
es entredes a
tions qui pourraient être réalisables en même temps.1.5 Analyse préalableNotre première idée 
on
ernant l'obje
tif du stage était de 
réer un modèle générique(et son implémentation) permettant de réaliser des ar
hite
tures hiérar
hiques de systèmesde 
lasseurs de type FFH a�n de modéliser des 
omportements 
ognitifs multi-motivationet né
essitant des ressour
es en nombre limité à partager (Par exemple : ave
 deux mains, iln'est pas possible de saisir trois objets qui né
essitent une main 
ha
un pour être porté). Cettear
hite
ture hiérar
hique devait permettre la mise en pla
e d'apprentissage par renfor
ementet éventuellement par algorithme génétique.Nous avons don
 
ommen
é à étudier 
ette possibilité, ave
 la 
on
eption d'un modèlegénérique et d'une appli
ation � test � a�n de valider la 
ohéren
e et le fon
tionnement denotre modèle générique. L'analyse 
on
ernant la 
on
eption du modèle générique était bienavan
ée, par 
ontre lors de la dé�nition de l'appli
ation qui nous aurait permis de tester 
emodèle nous avons soulevé 
ertains problèmes au sujet du 
on
ept même des hiérar
hies desystèmes de 
lasseurs :1. Il s'avère très di�
ile de trouver une ar
hite
ture 
ohérente pour modéliser un 
om-portement souhaité, de plus 
ette di�
ulté augmente énormément ave
 la 
omplexitédu 
omportement à modéliser. En e�et, il est très di�
ile de savoir si on doit faire unseul système de 
lasseurs pour un 
omportement (l'attaque par exemple) ou s'il faut enfaire un pour 
haque sous-
omportement (un par type d'attaque). De plus au niveaudes liaisons entre systèmes de 
lasseurs (un système de 
lasseurs a
tive/inhibe un autresystème de 
lasseurs), il est très 
omplexe de trouver la façon dont sont 
orrélés les
omportements (est-
e que l'attaque doit être 
orrélée ave
 la fuite ou la re
her
he denourriture, et dans quelle mesure). Il est de plus très di�
ile de savoir si les 
hoix sont
rédibles et 
ohérents. Ce problème de di�
ulté à modéliser le 
omportement est 
ru
ialdu fait qu'un des obje
tifs prin
ipaux des hiérar
hies de systèmes de 
lasseurs est d'ensimpli�er la modélisation.2. Le fait de faire une dé
omposition d'un 
omportement en sous-
omportements ne semblepas toujours e�
a
e et 
ohérent par rapport à un système de 
lasseurs 
lassique, que 
esoit au niveau de la qualité du 
omportement �nal ou d'un gain lors de l'éxé
ution. Ene�et, 
ontrairement aux HSC en WTA où le fait de � tran
her � en 
ours de re
her
hepermet de ne pas inspe
ter une partie du sous-arbre de la hiérar
hie, en FFH on vapropager l'information dans toute la hiérar
hie et don
 presque tout les SC serontinterrogés. De 
e point de vue, au niveau de l'exé
ution, on inspe
tera presque autantde règles que la hiérar
hie en 
ontient, 
e qui se rappro
he de l'utilisation d'un systèmede 
lasseurs 
lassique. La question se pose don
 de savoir si l'e�ort de modélisation
omplexe, se justi�e pour le peu de gain obtenu.Rapport de stage de Master 2 Re
her
he 19



Chapitre 1 � � Problématique �3. La mise en pla
e d'un algorithme génétique ou de 
overing au sein de 
haque système de
lasseurs de l'ar
hite
ture peut entraîner des in
ohéren
es 
on
ernant la base de règlesde 
e système de 
lasseurs par rapport à son obje
tif. En e�et, dans une hiérar
hie desystèmes de 
lasseurs, 
haque système de 
lasseurs la 
omposant possède un but, tel que� attaquer � , � fuir �... Si l'on laisse un algorithme génétique ou de 
overing transformerla base de règles, le système de 
lasseurs peut au �nal perdre 
omplètement son utilitéprin
ipale pour faire quelque 
hose de totalement di�érent, 
e qui devrait se traduire parune uniformisation de la base de règles des systèmes de 
lasseurs et don
 se rappro
herde l'utilisation d'un système de 
lasseurs unique. Pour remédier au problème généré parl'utilisation d'algorithmes génétiques, nous avions imaginé la possibilité d'utiliser 
e quipourrait être perçu 
omme un � pool génétique � qui limiterait les symboles utilisablespar les algorithmes génétiques de 
haque système de 
lasseurs. De 
e fait, 
haque systèmede 
lasseurs serait borné sur un domaine prédé�ni (par exemple, le système de 
lasseurs� attaquer � pourrait 
réer des règles 
on
ernant l'attaque mais pas des règles 
on
ernantla 
olle
te de nourriture).Aux vu de 
es problèmes 
on
eptuels importants, nous nous sommes questionnés surl'intérêt de poursuivre la réalisation d'un modèle pour une ar
hite
ture hiérar
hique desystème de 
lasseurs, qui se révélerait inutile 
ar non intéressante pour modéliser des
omportements. Finalement la prise de 
onta
t ave
 Gabriel Robert, nous a 
onfortées dansl'idée de ne pas 
ontinuer l'étude des hiérar
hies de systèmes de 
lasseurs en � Free FlowHierar
hy � , étant donné que lui-même a abandonné l'idée de les utiliser dans la version�nale de son ar
hite
ture MHICS Robert (2005) pour les mêmes raisons.Nous avons don
 �nalement dé
idé de porter notre attention sur l'étude des systèmesde 
lasseurs hiérar
hiques qui permettent la réalisation de plans pro-a
tifs, mais aussi de
omportements réa
tifs. Il nous est paru intéressant d'essayer de faire un rappro
hemententre les travaux de Robert (ar
hite
ture multi-motivationnelle ave
 systèmes de 
lasseurs,partage de ressour
es, apprentissage mais pas de gestion de plan) et De Sevigne (ar
hite
turemulti-motivationnelle ave
 systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques, pas de partage de ressour
es,pas d'apprentissage mais ave
 gestion de plans) en réalisant une ar
hite
ture 
omposée desystèmes de 
lasseurs hiérar
hiques qui o�re un mé
anisme de dé
ision pour une entitépoussée par plusieurs motivations devant partager plusieurs ressour
es. L'a

ent a été portésur la possibilité de trouver des 
ompromis entre plusieurs plans et motivations, la gestionde ressour
es qui sont à partager (plusieurs a
tions exé
utables en mêmes temps devant separtager des ressour
es), et la mise en pla
e d'apprentissage permettant à l'entité de s'adapteraux 
hangements de l'environnement.

20 Ewen Crea
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Chapitre 2
� Proposition �

Nous nous intéressons i
i à la problématique de la réalisation d'une ar
hite
ture per-mettant de gérer un 
omportement poussé par plusieurs motivations, éventuellement 
ontra-di
toires, et devant se partager des ressour
es né
essaires à la réalisation des a
tions. Notreproposition 
onsiste en une ar
hite
ture se rappro
hant de 
elle proposée par Robert (2005)mais où l'utilisation des systèmes de 
lasseurs � 
lassiques � est rempla
ée par des systèmesde 
lasseurs hiérar
hiques a�n de pouvoir gérer des plans (De Sevin, 2006). De plus, nousavons porté une attention toute parti
ulière à la possibilité de 
her
her des 
ompromis entreplusieurs motivations et à l'étude de pistes pour e�e
tuer un apprentissage arti�
iel a�n degénérer des parties de plans et de mettre à jour les 
onnaissan
es de l'entité 
on
ernant laqualité et le 
oût des a
tions et éléments de l'environnement. Nous allons don
, tout d'abord,présenter l'ar
hite
ture et ses 
omposants dans le détail, ainsi que son fon
tionnement glo-bal (
f. se
tion 2.1). Puis, nous présenterons les re
her
hes que nous avons faites 
on
ernantl'apprentissage (
f. se
tion 2.2).2.1 Ar
hite
tureA�n de pouvoir modéliser des 
omportements 
ognitifs multi-motivations, nous avonsréalisé une ar
hite
ture hiérar
hique qui permet de gérer le 
y
le � per
eption, dé
ision,a
tion � des entités virtuelles.Nous partons du prin
ipe qu'une entité :
⊲ observe son environnement,
⊲ prend des dé
isions,
⊲ a�n de réaliser une a
tion,
⊲ pour satisfaire une/des motivations,
⊲ apprend en analysant les 
onséquen
es des 
hoix pré
édents.Notre proposition porte sur la prise de dé
ision et sur l'apprentissage. Avant d'aborder
es deux thématiques, il 
onvient de pré
iser le mé
anisme de per
eption utilisé et la notiond'a
tion.Rapport de stage de Master 2 Re
her
he 21



Chapitre 2 � � Proposition �Mé
anisme de per
eptionA�n de permettre à l'entité de trouver les éléments dont elle a besoin dans l'environne-ment, elle est dotée d'un mé
anisme de per
eption qui va repérer les éléments visibles et retenirleur position.Des appro
hes 
omplexes de modèles 3D pour les per
eptions visuelles et sonoresexistent (
�ne de per
eption par exemple), 
ependant, notre intérêt portant uniquement sur laprise de dé
ision nous avons utilisé une appro
he simpliste où l'entité perçoit tout les élémentsprésents dans la piè
e dans laquelle elle se trouve. Nous 
onnaissons ainsi l'endroit pré
is oùse situe l'élément perçu et ses propriétés (nom de l'objet, type de l'objet1) Une fois l'entitédans une autre piè
e, elle va pouvoir se souvenir qu'elle a aperçu 
ertains éléments qui sonta
tuellement né
essaire à la réalisation d'un plan. Cependant des éléments perçus auparavantpeuvent avoir été pris par quelqu'un d'autre, il pourait don
 être intéressant d'utiliser desprobabilités a�n de supposer la présen
e ou non d'un élément perçu pré
édemment en tenant
ompte du temps é
oulé depuis sa per
eption et du passage de personnes dans les alentoursde 
et élément.L'idée de re
her
he a
tive peut aussi être intéressante à 
reuser dans le 
ontexte où l'entitére
her
he un type d'élément bien parti
ulier pour réaliser un plan, mais qu'elle ne 
onnaîtpas l'empla
ement d'un tel élément dans son environnement. Dans 
e 
as, une perspe
tiveintéressante serait de mettre en pla
e des zones de re
her
he pour tel ou tel type d'élément (sil'entité re
her
he de la nourriture, une fouille de la 
uisine semble plus judi
ieuse que la sallede bain...) dans lesquelles l'entité pourrait fouiller ave
 une plus ou moins forte espéran
e detrouver un élément satisfaisant.Le mé
anisme de per
eption présenté, nous détaillons maintenant la notion d'a
tion pournotre ar
hite
ture.A
tionsAu sein de notre ar
hite
ture, il faut di�éren
ier deux types d'a
tions :
⊲ Les a
tions intermédiaires ont un 
oût (CE : 
oût estimé, CR : 
oût réel), elles sontles étapes de plans jusqu'à une a
tion �nale. Ces 
oûts peuvent dépendre de nombreux
ritères (CEi : 
oût estimé pour le 
ritère i, CRi : 
oût réel pour le 
ritère i ) quipeuvent avoir plus ou moins d'importan
e. Par exemple, une a
tion peut avoir un 
oûtfaible en temps d'exé
ution mais fort en 
onsommation d'énergie, en fon
tion de lasituation ou du problème à résoudre on pourra donner plus ou moins d'importan
e àtel ou tel 
ritère.
⊲ Les a
tions �nales vont satisfaire une ou plusieurs motivations. Elles sont réalisées en �nde plans et engendre une rétribution (RE : rétribution �nale estimée, RR : rétribution�nale réelle) pour les motivations 
on
ernées.Quel que soit le type d'a
tion, deux 
as nous intéressent :1 Comme nous le verrons plus tard l'entité va se faire une 
onnaissan
e propre par rapport au type de
haque objet.22 Ewen Crea
'h



Ar
hite
ture
⊲ L'a
tion est réalisée sans utiliser d'élément de l'environnement. Le 
oût pour 
haque
ritère (
as d'une a
tion intermédiaire) ou la rétribution engendrée (
as d'une a
tion�nale) dépend don
 uniquement de 
ette a
tion.
⊲ L'a
tion est réalisée en utilisant un élément de l'environnement. Le 
oût pour 
haque
ritère (
as d'une a
tion intermédiaire) ou la rétribution engendrée (
as d'une a
tion�nale) dépend don
 
omplètement de l'élément utilisé. Dans 
e 
as, le 
oût est don
dé�nit au niveau de l'élément pour 
ette a
tion et la rétribution est dé�nie au niveaude l'élément pour 
ette a
tion dans le 
adre d'une motivation.Il faut de plus, bien noter la di�éren
e entre les valeurs (
oûts et rétributions) réelles etestimées. En e�et, notre entité possède une 
onnaissan
e qui va lui permettre d'estimer les
oûts et rétribution espérée. Cette 
onnaissan
e, dé�nie a priori ou apprise au fur et à mesure,est utilisée pour estimer les plans possibles à un instant donné. Les 
oûts ou rétributions réelsne sont 
onnus qu'au moment de la réalisation e�e
tive du plan et peuvent don
 être utilisésa�n de réévaluer les valeurs estimées par l'entité 
omme nous le verrons dans la se
tion 2.2.1.2.1.1 Prin
ipes de base de l'ar
hite
ture de dé
isionMaintenant que 
es aspe
ts de la per
eption et des a
tions ont été abordés, nousprésentons notre ar
hite
ture dé
isionnelle et les mé
anismes d'apprentissage qui ont étéintégrés a�n de permettre d'une part, une mise à jour des 
onnaissan
es qualitatives sur leséléments de l'environnement, d'autre part la dé
ouverte partielle de plans. Notre ar
hite
turedé
isionnelle permet de :
⊲ gérer l'évolution des motivations et leur a
tivation (
f. se
tion 2.1.2) ;
⊲ évaluer les plans satisfaisants les motivations (
f. se
tion 2.1.3 et 2.1.4) et d'e�e
tuerun 
hoix 
on
ernant les pro
haines a
tions à réaliser (
f. se
tion 2.1.5) ;
⊲ e�e
tuer un 
hoix parmi les plans évalués (
f. se
tion 2.1.5) ;
⊲ gérer le partage de ressour
es entre plusieurs a
tions 
on
urrentes (
f. se
tion 2.1.5) ;Nous allons maintenant présenter l'ar
hite
ture générale, puis détailler 
haque élémentde 
ette ar
hite
ture.Notre ar
hite
ture (
f. �gure 2.1) est 
omposée d'un premier niveau (niveau 1) gérantl'évolution des motivations (Motivationsi) et leur a
tivation. Ces motivations a
tivent lesSystèmes de Classeurs Hiérar
hiques (SCHi) du niveau 2. Ces derniers sont spé
ialisés pourréaliser un ou plusieurs plans spé
i�ques pour satisfaire une motivation. Les SCH déroulentdon
 des plans en fon
tion des éléments présents dans l'environnement. Ces plans sont valuésen fon
tion du 
oût des a
tions intermédiaires réalisées tout au long du plan et de la rétribution�nale espérée. Chaque SCH propose en �n d'évaluation la première a
tion de 
haque planqu'il a évalué. Chaque système de 
lasseurs hiérar
hique va don
 fournir au mé
anisme dedé
ision (niveau 3) la liste 
ontenant la première a
tion de 
haque plan évalué. Puis un pré-traitement (premier pré-traitement) est e�e
tué sur les a
tions proposées par les SCH d'unemême motivation a�n de les réévaluer en fon
tion de leur qualité et du nombre de fois oùelles ont été proposées. On obtient don
 une nouvelle liste d'a
tions (LA Motivi) 
ontenantRapport de stage de Master 2 Re
her
he 23
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...

Motivation M

SCH 1’ SCH 2’

LA 1’ LA 2’

Motivation 1

SCH 1 SCH 2

LA 1 LA 2

...

LA Motiv 1 LA Motiv M

LA Finale Ressources

Actions finales

Niveau 1

Motivations

Niveau 2

SCH et évaluation

des plans

Niveau 3

pré−traitement

Second

Premier

pré−traitement

Partage des 
ressources

... ...

Fig. 2.1 � Ar
hite
ture globale de notre modèle.
toutes les a
tions proposées pour la motivationi. Le mé
anisme de dé
ision réévalue unese
onde fois la valeur des a
tions proposées (se
ond pré-traitement) a�n de permettre detrouver d'éventuels 
ompromis entre toutes les motivations. Nous avons don
 une liste �nale(LA Finale) 
ontenant toutes les a
tions proposées et leurs valeurs. Les a
tions valuées sont�nalement ordonnées a�n de pouvoir se partager les ressour
es par ordre de priorité. Le pseudo-
ode suivant (
f. algorithme 1) permet de visualiser de manière simpli�ée le déroulement d'un
y
le de dé
ision.
Algorithm 1 Pseudo-
ode d'un 
y
le de dé
ision1: for each m ∈ [Motivations] do2: if m.is_active() then3: LA_list = m.evaluate_plans()4: LA_motiv[m℄ = �rst_treatement(LA_list)5: end if6: end for7: LA_�nal = se
ond_treatement(LA_motiv)8: Final_a
tions = sharing(LA_�nal,Ressour
es)9: return Final_a
tions
24 Ewen Crea
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(b)Fig. 2.2 � On peut voir sur 
es deux graphiques l'évolution de deux motivationssuivant 
ha
une une loi di�érente. Pour la première motivation (a), la loi serappro
he d'une exponentielle et le seuil d'a
tivation est de 60, à partir du momentoù le niveau d'a
tivité de la motivation atteint 
e seuil, les SCH de 
ette motivationssont a
tivés. Puis une fois que la motivation est en 
ourt de satisfa
tion son niveaud'a
tivité diminue jusqu'au seuil de désa
tivation (i
i 20), une fois 
e seuil atteint,les SCH sont désa
tivés jusqu'à 
e que la motivation atteigne à nouveau le seuild'a
tivation. La motivation représentée par le se
ond graphique (b) suit une loibeau
oup plus dou
e et les seuils d'a
tivation et de désa
tivation sont di�érents.2.1.2 Gestion des motivations (Niveau 1)Chaque module de motivation gère une des motivations de l'entité. Une motivationest 
ara
térisée par son niveau d'a
tivation qui se situe dans un intervalle entre 0 et 100(
f. �gure 2.2). La valeur de 
ette motivation va augmenter au 
ours du temps en suivantune loi représentative de la motivation (linéaire, exponentielle...) de manière plus ou moinsRapport de stage de Master 2 Re
her
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Chapitre 2 � � Proposition �indépendante. En e�et, une motivation peut être stimulée ou inhibée par une autre motivationou des a
tions qui sont en 
ours ou ont eu lieu (
'est à dire que l'a
tivation d'une motivation oude 
ertaines a
tions peut augmenter ou diminuer la pente d'évolution de la motivation). Parexemple un sentiment de danger va inhiber toutes les autres motivations pour se fo
aliser surla défense ou la fuite, alors que le fait d'avoir mangé va avoir tendan
e à assoupir. Lorsque 
eniveau d'a
tivation atteint le seuil d'a
tivation, les SCH asso
iés à 
ette motivation sont a
tivéset 
her
hent don
 à la satisfaire en re
her
hant le meilleur plan à 
et instant. Les prioritésentre les motivations sont abordées par l'utilisation d'un 
oe�
ient qui dé�nit l'importan
ede 
haque motivation, plus le 
oe�
ient est fort, plus la motivation a de l'importan
e etinversement. Au moment de l'a
tivation des SCH du niveau inférieur, la valeur de 
e 
oe�
ientest utilisée pour pondérer la valeur des plans évalués. Plus 
e 
oe�
ient sera fort, plus lesplans asso
iés auront d'importan
e et don
 de 
han
e d'être 
hoisi. Si un plan asso
ié à 
ettemotivation est élu, il sera exé
uté jusqu'à atteindre une a
tion béné�que pour la motivation. Apartir du moment où 
ette a
tion béné�que est a
tivée, le niveau d'a
tivation de la motivationva redes
endre progressivement jusqu'à un seuil de désa
tivation, 
e qui va désa
tiver les SCH
orrespondant à la motivation. A 
haque instant, il peut y avoir plusieurs motivations àsatisfaire, le mé
anisme de dé
ision doit don
 essayer de trouver le meilleur 
ompromis entretoutes les motivations.2.1.3 Systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques (Niveau 2)Un ou plusieurs SCH peuvent être asso
iés à 
haque motivation et 
haque SCH peutproposer des plans utilisant des éléments de l'environnement a�n de satisfaire 
ette motivation.Au moment où un SCH est a
tivé par une motivation, il séle
tionne, dans les 
onnaissan
esde l'entité, les éléments qui sont supposés lui être né
essaire. Ensuite il va, pour 
ha
un de
es éléments, tester les plans sus
eptibles de satisfaire la motivation. Cha
un des plans testésva être évalué en fon
tion de di�érents 
ritères, qui peuvent évoluer en fon
tion du type deproblème à traiter (
f. se
tion 2.1.4).Cette appro
he est intéressante du fait que la 
onnaissan
e n'est pas 
ontenue dansl'environnement 
omme 
'est la 
as dans un environnement informé 
lassique. Chaque entité sefait une représentation de l'utilité de tel ou tel élément et du 
oût des a
tions qu'il peut faire,même si la façon dont ils sont utilisés au sein des plans est dé�ni a priori par le 
on
epteur.Il y a don
 i
i une part de 
onnaissan
e propre à 
haque entité, une représentation interne del'utilité d'éléments de l'environnement.Certains plans, plus 
omplexes, peuvent né
essiter plusieurs éléments di�érents au
ours du temps. Dans 
e 
as, le SCH 
on
erné peut 
onsulter les éléments potentiellementintéressants pour la suite du plan, quand 
ela est né
essaire. Ainsi, à la �n d'une étaped'un plan, le système de 
lasseurs hiérar
hique va pouvoir inspe
ter uniquement les élémentsné
essaires à la réalisation de la pro
haine étape du plan.Notons qu'il est possible pour un SCH d'a
tiver un autre SCH de la même motivation(voir d'une motivation di�érente). De 
e fait, en plus de pouvoir passer d'une étape d'un planà l'autre, on peut ainsi 
réer un lien entre di�érents plans et 
omportements, on obtient don
une stru
ture entre les SCH en plus d'avoir une stru
ture au sein des SCH. Par exemple,nous avons la possibilité d'a
tiver un 
omportement à la �n de la réalisation d'un plan a�n26 Ewen Crea
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Ar
hite
turede lier des plans entre eux et don
 
réer des pro
édures qui peuvent être perçues 
omme desplans de plans. Ce
i permet de simpli�er grandement la 
on
eption du 
omportement a prioriet l'analyse a posteriori en regardant le fon
tionnement et la stru
ture des SCH gérant unemotivation. Dans une simulation mettant en s
ène des pro
édures plus 
omplexes, 
omme ave
des pompiers, on pourrait utiliser 
e prin
ipe pour gérer les di�érentes étapes d'une pro
édure.Le départ de la pro
édure a
tiverait des SCH gérant le début de la pro
édure (étude du plande se
ours et des pro
édures d'éva
uation, re
her
he et en
adrement de blessés...). Une fois ledébut de la pro
édure �ni, les systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques 
orrespondant a
tiveraientles systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques gérant la suite de la pro
édure (déployer les lan
es àin
endie, éteindre l'in
endie...). Ces derniers, une fois leur tâ
he �nie, a
tiveraient les systèmesde 
lasseurs hiérar
hiques �nissant la pro
édure (fouille du site, enquête...). Cette appro
hepermet de 
ombiner di�érentes granularités (tâ
hes au sein d'un plan, plans au sein d'unepro
édure...).Nous présentons maintenant la façon dont nous évaluons les plans en fon
tion de di�érents
ritères qui peuvent être le 
oût en temps, en énergie, en di�
ulté...2.1.4 Evaluation des plans (Niveau 2)Comme pré
isé pré
édemment, l'évaluation d'un plan peut varier en fon
tion du 
ritère
hoisi. Cette évaluation se fait à partir de la rétribution �nale espérée par le plan pour lamotivation (qui peut varier de la rétribution �nale réelle), à laquelle on retire le 
oût estimé(qui peut aussi varier du 
oût réel) de l'ensemble des a
tions intermédiaires. C'est sur le 
oûtintermédiaire que le 
ritère de jugement peut varier. En e�et, en fon
tion du problème traitéon peut vouloir juger di�éremment le 
oût d'une a
tion en fon
tion de sa durée d'exé
ution,de son 
oût en énergie, de sa di�
ulté... Pour un problème où l'on 
her
he la solution la plusrapide, on 
hoisira une évaluation des a
tions en fon
tion de leur durée d'exé
ution. Pour unproblème où l'on 
her
he une solution optimale en terme d'e�
a
ité, on 
hoisira d'ignorer le
oût des a
tions intermédiaires pour se fo
aliser sur la rétribution �nale. Dans un 
ontextede 
onsommation d'énergie, on tiendra uniquement 
ompte des 
oûts en énergie des a
tionsintermédiaires. I
i aussi, 
omme au niveau des motivations, il va don
 être possible de mettreen pla
e un 
ompromis 
on
ernant la façon d'évaluer les a
tions intermédiaires, le 
oût desa
tions sera don
 dé�ni en fon
tion de plusieurs 
ritères.Notons que les 
oûts de 
ertains 
ritères peuvent, de plus, dépendre des éléments del'environnement. Si une a
tion intermédiaire utilise un élément, 
elui-
i peut in�uen
er le
oût de l'a
tion (plus l'objet manipulé est lourd, plus l'a
tion de le transporter est 
oûteuseen temps et en énergie). Nous avons don
 deux 
as :1. L'a
tion ne né
essite au
un élément, le 
oût pour 
haque 
ritère est don
 dire
tementlié à l'a
tion.
⊲ CE est le 
oût estimé de l'a
tion.
⊲ αi est le 
oe�
ient donné pour le 
ritère i, il représente l'importan
e du 
ritère i dansle total des 
oûts.
⊲ CEi est le 
oût estimé de l'a
tion pour 
e 
ritère i.Rapport de stage de Master 2 Re
her
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Chapitre 2 � � Proposition �
CE =

∑

i

(CEi × αi)2. L'a
tion né
essite un élément, le 
oût pour 
haque 
ritère est don
 dé�ni au niveau del'élément 
ible pour 
ette a
tion.
⊲ CE est le 
oût estimé de l'a
tion.
⊲ αi est le 
oe�
ient donné pour le 
ritère i, il représente l'importan
e du 
ritère i dansle total des 
oûts.
⊲ CEei est le 
oût estimé de l'a
tion ave
 l'élément e pour 
e 
ritère i.

CE =
∑

i

(CEei × αi)Le mé
anisme pour 
al
uler le 
oût réel des a
tions intermédiaires suit le même prin
ipeLe se
ond type d'a
tion sont les a
tions �nales qui sont béné�ques pour les motivations.Il y a là aussi deux 
as :1. L'a
tion ne né
essite au
un élément et sa valeur est don
 liée à l'a
tion elle même. Larétribution �nale pour une motivation (RE) est égale à la valeur de l'a
tion pour 
ettemotivation.2. L'a
tion né
essite un élément et la valeur de 
ette a
tion est don
 liée à la valeur de 
etélément pour 
ette a
tion dans le 
adre de 
ette motivation. Un élément qui peut êtreutilisé dans plusieurs a
tions va don
 avoir une valeur pour 
ha
une de 
es a
tions. Unverre d'eau a une valeur élevée pour satisfaire la soif s'il est bu, et une valeur nulle s'ilest jeté. De plus 
e même verre d'eau peut être utilisé pour satisfaire une toute autremotivation telle que éteindre un feu, en le jetant sur les �ammes. La rétribution �nalepour une motivation (RE) est égale à la valeur de l'a
tion ave
 l'élément pour 
ettemotivation.Notons la di�éren
e entre valeur estimée et valeur réelle des plans. La valeur estiméeest 
al
ulée a priori à partir des 
onnaissan
es de l'entité sur son environnement et de ses
apa
ités. La valeur réelle est 
al
ulée lors de la réalisation du plan et permet de mettre à jourles 
onnaissan
es qu'à l'entité sur son environnement 
omme nous le verrons dans la se
tion2.2. Une fois obtenu le 
oût des a
tions et la rétribution �nale, on peut 
al
uler la valeurestimée d'un plan. Nous avons don
 :
⊲ V A est la valeur du plan, valeur qui est reportée sur la première a
tion du plan.
⊲ CEj est le 
oût de l'a
tion j.
⊲ RE est la rétribution �nale espérée pour le plan.

V A = RE −

∑

j

CEj28 Ewen Crea
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Ar
hite
tureSi l'on prend un exemple simple, où l'entité ne s'intéresse qu'à un seul 
ritère pour évaluerle 
oût des a
tions (le temps d'éxe
ution par exemple), on peut estimer l'évaluation d'un planqui 
onsiste à atteindre un obje
tif qui va nous rapporter 60 (l'unité est i
i non dé�nie) et lesa
tions qui vont nous permettre d'atteindre 
et obje
tif nous 
oûtent :
⊲ aller dans la piè
e (15sec) ;
⊲ se dépla
er vers le meuble (3sec) ;
⊲ ouvrir et fouiller le meuble (5sec) ;
⊲ prendre l'obje
tif (2sec).La valeur du plan est don
 :

V A = 60 − (15 + 3 + 5 + 2) = 35Possédant les valeurs estimées pour les plans de 
haque motivation, le mé
anisme dedé
ision va essayer de trouver un 
ompromis entre plusieurs motivations en 
her
hant parmi lespremières a
tions de 
es plans, lesquelles o�rent le meilleur 
ompromis entre les motivations.2.1.5 Mé
anisme de dé
ision (Niveau 3)Le mé
anisme de dé
ision a pour obje
tif de faire un 
hoix entre toutes les a
tionsproposées par les SCH (la première a
tion de 
haque plan évalué), dans le but de trouverle meilleur 
ompromis une fois toutes les données du problème en main (prin
ipe desar
hite
tures en FFH). A�n de distinguer les a
tions qui o�rent un 
ompromis, le mé
anismede dé
ision va réévaluer la valeur des a
tions proposées par les SCH en deux étapes.1. Pour 
haque motivation, le mé
anisme de dé
ision pondère la valeur des a
tionsproposées par les SCH de 
ette motivation en fon
tion du nombre de fois où elles sontproposées. Si une même a
tion est proposée plusieurs fois par une même motivation,sa nouvelle valeur est égale à la moyenne des valeurs pré
édentes (une autre appro
heserait de garder la plus grande valeur a�n de re
her
her une solution optimale). Après
e premier traitement, 
haque motivation propose don
 des a
tions toutes di�érentes.Nous avons don
 :
⊲ V A′ est la valeur de l'a
tion après le premier traitement.
⊲ V Ai est la valeur de la ie o

uren
e de 
ette a
tion.
⊲ i est le nombre de fois que 
ette a
tion a été proposée.

V A′ =

∑
i V Ai

i2. Si une même a
tion est proposée par plusieurs motivations di�érentes, 
ette fois 
i lesvaleurs vont être ajoutées en tenant 
ompte d'un 
oe�
ient propre à 
haque motivation,a�n de pouvoir pondérer l'importan
e de 
haque motivation (plus une motivation estRapport de stage de Master 2 Re
her
he 29



Chapitre 2 � � Proposition �importante, plus son 
oe�
ient sera grand). Ce se
ond traitement permet de valuer àla hausse les a
tions qui o�rent un 
ompromis entre plusieurs motivations. Nous avonsdon
 :
⊲ V A′′ est la valeur de l'a
tion après le se
ond traitement.
⊲ V A′

j est la valeur de l'a
tion après le premier traitement pour la je o

uren
e de 
ettea
tion.
⊲ αj est le 
oe�
ient de la motivation j proposant 
ette a
tion.

V A′′ =
∑

j

αj × V A′

jFinalement, le mé
anisme de dé
ision possède une liste valuée d'a
tions et va la par
ourirdans l'ordre dé
roissant (de la meilleur à la plus faible) a�n de trouver toutes les a
tionsréalisables en même temps. Pour 
haque a
tion, il va regarder s'il possède su�samment deressour
es pour l'exé
uter (par exemple, prendre un objet né
essite une main de libre), si oui,il la séle
tionne et retire de la liste des ressour
es libres 
elles qui sont utilisées par 
ette a
tion.De 
ette manière, plusieurs a
tions vont être réalisables en même temps, si elles n'utilisentpas les mêmes ressour
es (� tenir un objet � qui né
essite une ou deux mains et � aller vers �qui né
essite l'animation des jambes vont être exé
utables en même temps).2.1.6 Mode de fon
tionnement de l'ar
hite
tureNous proposons deux modes de fon
tionnement de l'ar
hite
ture. Le premier est dyna-mique, les plans peuvent être interrompus a�n de satisfaire au mieux les motivations. Lese
ond fon
tionnement est statique et ne permet pas l'interruption d'un plan une fois 
elui-
i
ommen
é. Le 
hoix d'un mode de fon
tionnement a une forte in�uen
e au niveau des résultatset de la possibilité ou non de mettre en pla
e un apprentissage.Fon
tionnement dynamiquePour 
e prin
ipe de fon
tionnement (
f. �gure 2.3), le mé
anisme de 
hoix est exé
uté àintervalle régulier a�n de permettre une remise en 
ause de 
e qui est e�e
tué à tout instant.De 
e fait, si un plan A1 est en 
ours de réalisation, dans le but de satisfaire un motivation A,et que 
e plan A1 n'est plus prioritaire (poussée soudaine d'une autre motivation, apparitiond'un nouvel élément dans l'environnement), alors 
e plan A1 sera interrompu au pro�t duplan B1 qui aura pris la priorité. Ce qui est intéressant est la possibilité pour le plan A1d'éventuellement reprendre où il en était à la �n du plan B1. En e�et, le système de 
lasseurshiérar
hique gérant A1 va garder en mémoire l'état interne dans lequel il se trouve a�n depouvoir reprendre son a
tivité par la suite, si 
ela est né
essaireComme on peut le 
onstater le prin
ipal intérêt de 
e fon
tionnement dynamique est depouvoir interrompre des plans. Cependant, 
e mode de fon
tionnement interdit l'utilisation de30 Ewen Crea
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Ar
hite
ture
temps

...

Réévaluation des plans
continue plan A1 par B1

Plan A1 Plan B1 Suite du plan A1

Interruption du

Plan C1

Fin plan C1 Fin plan B1 Fin plan A1Fig. 2.3 � E
helle de temps d'une éxé
ution dynamique.mé
anisme de 
hoix aléatoire des règles, qui est pourtant une des 
ara
téristiques prin
ipalesdes systèmes de 
lasseurs 
lassiques. Un mé
anisme de 
hoix aléatoire des règles entraîneraitl'apparition d'os
illations dans le 
hoix des plans pour au �nal rendre quasi impossible la�nition d'un plan. Si l'on a 
inq règles qui font partir vers 
inq plans di�érents, le 
hoixaléatoire (mé
anisme de roue de la fortune par exemple) va par exemple 
hoisir à l'instant 1,la règle 3, puis à l'instant 2 
hoisir la règle 5, 
e qui rendra di�
ile l'atteinte d'un obje
tif. Noussommes don
 obligés d'utiliser un mé
anisme déterministe qui va empê
her les os
illations auniveau des 
hoix de plans.Fon
tionnement statiqueLe se
ond mode de fon
tionnement possible est statique (
f. �gure 2.4). Une fois qu'unplan est 
hoisi, il va être réalisé jusqu'au bout sans 
ontinuer à 
her
her des solutions. On seretrouve don
 dans des situations où l'entité réalise le plan 
hoisi et ne se rend pas 
omptequ'au bout de quelques temps elle pourrait arrêter le plan en 
ours pour le rempla
er parun autre plus e�
a
e (dé
ouverte d'un nouvel élément plus e�
a
e dans l'environnement,apparition d'un obsta
le imprévu, ...). Dans un autre 
as, une motivation A pourrait avoirdé
len
hé un plan A1, mais une autre motivation B, devenue soudainement très urgente(situation de danger, arrivée d'un élément très perturbateur pour 
ette motivation, ...), nepourrait pas prendre la main et interrompre le plan A1. Malgré les problèmes, au niveau de ladynami
ité, du fon
tionnement statique, l'utilisation d'un mé
anisme de 
hoix aléatoire desrègles redevient possible. En e�et, le problème d'os
illation entre plusieurs plans n'existe plusétant donné qu'une fois un plan 
ommen
é, il est for
ement suivi. On peut don
 
hoisir quellesrègles doivent être 
hoisies de manière aléatoire ou pseudo-aléatoire (utilisation du mé
anismede roue de la fortune, plus une règle est valable, plus elle a de 
han
e d'être séle
tionnée),pour au �nal obtenir un plan qui sera exé
uté jusqu'à sa �n.Dynamique vs statiqueLes modes de fon
tionnement dynamiques et statiques sont profondement di�érents. Cesdi�éren
es sont résumées dans le tableau 2.1. Le mode de fon
tionnement dynamique permetdon
 l'interruption entre plans, mais par 
ontre e�e
tue 
es 
hoix de manière déterministe,en 
hoisissant le � meilleur � 
hoix à un instant donné, ou du moins 
elui qui semble leRapport de stage de Master 2 Re
her
he 31



Chapitre 2 � � Proposition �
temps

Réévaluation des plans

Plan A1 Plan B1

lors  des fins de plans

Plan C1

pas d’interruptions possibles

Fin plan C1Fin plan A1 Fin plan B1Fig. 2.4 � E
helle de temps d'une éxé
ution statique.� meilleur � au vu des 
ritères qui ont été séle
tionnés. Le mode statique ne permet pasd'interruption de plans et o�re don
 la possibilité de 
hoisir les plans de manière pseudo-aléatoire par mé
anisme de roue de la fortune. Le 
hoix est don
 à faire en fon
tion du
omportement désiré, un 
omportement dynamique mais déterministe ou un 
omportementstatique mais non déterministe. De plus, notons que le mode fon
tionnement dynamique nepermet pas ou peu d'exploration de nouvelles solutions, alors que le mode statique permetpar un mé
anisme de roue de la fortune d'explorer des nouvelles solutions. Il peut don
 êtrejudi
ieux d'alterner des 
y
les d'exploration (en mode statique) et des 
y
les d'exploitation(en mode dynamique). Dynamique StatiqueExploration/ Exploi-tation Exploitation (optimum) Exploration possible (roue de lafortune)Prin
ipe de fon
tion-nement Déterministe Non-déterminisme possibleRapidité des réa
-tions Les plans peuvent être in-terrompu Pas d'interruption de plan pos-sibleDé
len
hementdu mé
anisme dere
her
he de plans On re
her
he le �meilleur �plan à intervalle régulier On re
her
he le pro
hain plan àla �n de l'exé
ution du plan 
ou-rantTab. 2.1 � Di�éren
es entre les modes de fon
tionnement dynamique et statique.2.1.7 Exemples d'utilisationA�n de présenter les intérêts de notre ar
hite
ture dans le 
adre d'une utilisationdynamique, nous présentons maintenant deux exemples simples.Exemple 1, le 
ompromisLe premier exemple (
f. �gure 2.5) illustre le problème de la gestion des 
ompromis. Il ya i
i deux motivations à satisfaire (Boire et Manger) et pour les satisfaire, il y a deux éléments32 Ewen Crea
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Ar
hite
ture
action 2

Etat actuel
de l’entité

action 1

action 3

Eau 1

Eau 2

Nourriture 2

Nourriture 1Fig. 2.5 � Illustration d'une gestion de 
ompromis.pour Boire (Eau 1 et Eau 2) et deux éléments pour Manger (Nourriture 1 et Nourriture 2).Suite à l'évaluation des plans nous obtenons 
es valeurs (plan vers Eau 1 : 30, plan vers Eau 2 :20, plan vers Nourriture 1 : 35, plan vers Nourriture 2 : 25). Comme expliqué pré
édemment,les valeurs des plans sont reportées sur la première a
tion de 
haque plan et 
es valeurs sontretraitées deux fois. Dans 
et exemple le premier pré-traitement n'a pas de 
onséquen
e 
ar
haque motivation propose des première a
tions toutes di�érentes). Le se
ond pré-traitement,par 
ontre, va réévaluer l'a
tion 2 de 
ette manière :
⊲ V A′′ est la valeur de l'a
tion 2 après le se
ond traitement.
⊲ V A′

Boire est la valeur de l'a
tion 2 après le premier traitement pour la motivationBoire.
⊲ αBoire est le 
oe�
ient représentant l'importan
e de la motivation Boire.
⊲ V A′

F aim est la valeur de l'a
tion 2 après le premier traitement pour la motivationManger.
⊲ αF aim est le 
oe�
ient représentant l'importan
e de la motivation Manger.

V A′′ = (V A′

Boire × αBoire) + (V A′

F aim × αF aim)Si l'on 
onsidère que les motivations A et B ont un 
oe�
ient de 1, on a :
V A′′ = (20 × 1) + (25 × 1) = 45Nous avons don
 les valeurs pour les pro
haines a
tions réalisables (A
tion 1 : 30, A
tion2 : 45, A
tion 3 : 35). On voit i
i que le mé
anisme de dé
ision va favoriser un 
ompromisqui est d'aller un peu plus loin a�n de pouvoir satisfaire deux motivations, plut�t que d'allers'isoler pour satisfaire une motivation, puis repartir dans l'autre sens a�n de satisfaire unese
onde motivation.Rapport de stage de Master 2 Re
her
he 33



Chapitre 2 � � Proposition �Exemple 2, l'interruption de planLe se
ond exemple nous illustre l'interruption de plan pour un autre plus prioritaire. Sil'on se pla
e dans le 
ontexte d'une entité réalisant un plan A, assez long, 
ette entité varéévaluer à intervalle régulier 
e qu'elle doit faire. Imaginons que l'entité perçoive une alarmein
endie, 
e qui va a
tiver une motivation de fuite (
ette motivation possède un 
oe�
ientd'a
tivation élevé 
e qui en fait une motivation fortement prioritaire). I
i en
ore, lors du se
ondpré-traitement le plan B de fuite va être très surévalué du fait du 
oe�
ient de motivationtrès élevé. Même si le plan A possède toujours une forte a
tivation, le plan B de fuite va êtreréalisé du fait de l'intensité de son a
tivation supérieure à 
elle du plan A. Le plan A va don
être interrompu, au pro�t du plan B, pour être éventuellement repris plus tard.Ces deux exemples ont permis d'illustrer deux aspe
ts intéressants de l'ar
hite
ture, lagestion de 
ompromis entre motivations et l'interruption de plan a�n de s'adapter à l'évolutiondes motivations et de l'environnement. Dans la se
tion suivante nous abordons la mise en pla
ed'apprentissage arti�
iel a�n de permettre d'a

roître 
ette adaptation aux 
hangements del'environnement.2.2 Apprentissage arti�
ielEn plus des solutions o�ertes par le modèle, nous avons souhaité étudier la possibilitéd'intégrer une part d'apprentissage, qui est indispensable pour l'autonomisation des entitésa�n de s'adapter aux 
hangements de l'environnement.Nous avons notamment abordé 
et apprentissage dans le 
adre de l'utilisation dessystèmes de 
lasseurs hiérar
hiques dans le 
ontexte de données symboliques (symbolique :utilisation de symboles abstraits, numérique : utilisation de données numériques), qui n'apour l'instant jamais été étudié. Cependant, il est apparu que le mode de fon
tionnementde l'ar
hite
ture (
f. se
tion 2.1.6) in�uen
e énormément les possibilités de réaliser unapprentissage. Comme présenté pré
édemment (
f. se
tion 1.2), nous nous sommes intéressésaux apprentissages 
on
ernant la façon dont l'entité évalue les plans (
f. se
tion 2.2.1) maisaussi au niveau de l'amélioration de la stru
ture des SCH (
f. se
tion 2.2.2). Nous avonségalement abordé la question de la génération partielle des plans (
f. se
tion 2.2.3).2.2.1 Apprentissage au niveau de l'évaluation des plansDans 
ette partie, nous montrons 
omment nous réévaluons le 
oût des a
tions inter-médiaires ou la valeur des a
tions �nales en utilisant des mé
anismes d'apprentissage parrenfor
ement.34 Ewen Crea
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Apprentissage artifi
ielRéévaluation des a
tions intermédiairesLes di�érentes a
tions qui 
omposent un plan, jusqu'à l'a
tion �nale, ont un 
oût pour
haque 
ritère (
oût en temps, 
oût en di�
ulté, ...). Ces 
oûts peuvent varier au 
ours dutemps et il semble don
 intéressant de pouvoir mettre à jour l'estimation de 
es 
oûts enfon
tion de leur évolution. Ainsi, nous proposons i
i un mé
anisme qui permet de mettre àjour les 
oûts estimés des a
tions intermédiaires par rapport à leurs 
oûts réels. Nous e�e
tuons
ette mise à jour à la �n d'une a
tion intermédiaire selon un 
oe�
ient d'apprentissage α quiva permettre de dé�nir la rapidité de l'apprentissage.Nous avons don
 :
⊲ CE est la valeur estimée du 
oût de l'a
tion (ave
 ou sans utilisation d'un élément).
⊲ CR est la valeur réelle du 
oût de l'a
tion, 
al
ulée par l'entité lors de sa réalisation.
⊲ α est est le 
oe�
ient d'apprentissage.

CE = CE + α × (CR − CE)Le 
oe�
ient d'apprentissage est à régler a�n de trouver un juste milieu entre unapprentissage trop rapide et pas for
ement pertinent (α pro
he de 1) et un apprentissage troplent et don
 inutile (α pro
he de 0). Ave
 
e mé
anisme on va pouvoir, par exemple, retenirqu'un endroit n'est plus a

essible alors qu'il l'était jusqu'à présent, ou qu'un mé
anismequel
onque ne fon
tionne plus.Réévaluation des a
tions �nales et des éléments utilisésLa valeur d'une a
tion �nale, pour une motivation, peut dépendre de l'a
tion seule (
asd'une a
tion qui n'utilise pas d'élément) ou de la valeur de l'élément pour 
ette a
tion (uneverre d'eau, s'il est bu améliore la motivation � soif � e�
a
ement, par 
ontre s'il est jeté 
ontredes �ammes, il satisfait la motivation � éteindre un feu � de manière moyenne). On a don
pour 
haque type d'élément une 
onnaissan
e sur son e�
a
ité, pour la réalisation des a
tionssatisfaisant les motivations. Par exemple un extin
teur sera très utile pour éteindre un feumais ne permettra pas de boire, par 
ontre une 
arafe d'eau est fon
tionnement possiblepeuutile pour éteindre des �ammes (su�sant pour des petites �ammes) par 
ontre elle permet deboire. Chaque type d'élément aura plus ou moins d'e�
a
ité pour telle ou telle motivation.D'une manière assez semblable aux a
tions intermédiaires, les valeurs des a
tions, ou deséléments pour 
es a
tions, peuvent être réévaluées en fon
tion de l'e�
a
ité réelle ave
 laquelleelles améliorent la ou les motivations qui les ont engendrées. On va don
, au moment où unea
tion �nale est a
tive, réévaluer la qualité estimée à priori par rapport à la qualité réellepour la ou les motivations qui l'ont élue, là en
ore à l'aide d'un 
oe�
ient d'apprentissage α′.Pour une a
tion qui n'utilise au
un élément, la valeur est dé�nie pour l'a
tion dans le 
adred'une motivation. Et pour une a
tion utilisant un élément, la valeur est dé�nie au niveaude l'élément pour 
ette a
tion dans le 
ader d'une motivation. Pour toutes les motivations
on
ernées :Rapport de stage de Master 2 Re
her
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Chapitre 2 � � Proposition �
⊲ RE est la valeur estimée de la rétribution de l'a
tion (ave
 ou sans élément) pour lamotivation
⊲ RR est la valeur réelle la rétribution de l'a
tion (ave
 ou sans élément) pour lamotivation.
⊲ α′ est est le 
oe�
ient d'apprentissage.

RE = RE + α′
× (RR − RE)Par 
e mé
anisme, on peut retenir qu'une a
tion ou un élément qui était bon pour unemotivation peut avoir perdu sa qualité au 
ours du temps (usure d'un élément utilisé, ...)mais aussi qu'une a
tion ou un élément qui était peu intéressant au départ peut avoir gagnéen qualité.2.2.2 Apprentissage au sein des systèmes de 
lasseurs hiérar-
hiquesNous abordons maintenant la question d'un apprentissage au niveau des SCH. Pour 
elanous utilisons un renfor
ement au niveau des règles des SCH, mais aussi une valuation desSCH eux-mêmes.Renfor
ement au niveau des règlesUn des prin
ipes fondamentaux des systèmes de 
lasseurs est l'utilisation d'un mé
anismede 
hoix entre les di�érentes règles éligibles à un instant donné (roue de la fortune, tournoi, ...).Cependant, 
e mé
anisme pseudo-aléatoire est très di�
ilement appli
able à un système de
lasseurs hiérar
hique en fon
tionnement dynamique du fait des os
illations qu'il entraînerait.En e�et, quand un système de 
lasseurs 
lassique fait un 
hoix uniquement pour l'instantsuivant, un système de 
lasseurs hiérar
hique fon
tionne sur une suite d'a
tions. Si à 
haqueinstant de ré�exion l'entité � raisonne � de manière aléatoire, la poursuite d'un plan devientquasi-impossible du fait de la remise en 
ause permanente en mode dynamique.En mode de fon
tionnement statique, il redevient par 
ontre possible de faire des 
hoixpseudo-aléatoires 
on
ernant la séle
tion des règles, étant donné qu'une fois 
e 
hoix fait, leplan est e�e
tué jusqu'au bout s'il ne re
ontre au
un problèmes au sein de l'environnementqui l'empê
heraient de se terminer.Dans 
e 
ontexte, la solution la plus simple pour e�e
tuer un renfor
ement sur les règlesqui vont être les plus valables semble être d'utiliser un apprentissage latent qui retient les
heminements jusqu'à la �n d'un plan, a�n de rétribuer les règles qui ont parti
ipé à l'obtentionde la ré
ompense �nale. Cependant 
e type d'apprentissage reste peu adapté aux systèmesde 
lasseurs hiérar
hiques qui dé�nissent dès le départ une hiérar
hie a�n de 
réer des plans,alors qu'un apprentissage latent devrait permettre de mettre en pla
e une 
ohéren
e impli
iteentre une suite ordonnée d'a
tions (qui pourraient être perçues 
omme un plan). De plus,36 Ewen Crea
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Apprentissage artifi
iell'ar
hite
ture est 
onçue dès le départ pour évaluer des plans (dé�nis a priori) à partir des
oûts intermédiaires et de la qualité de la rétribution �nale. De 
e point de vue, il devientdi�
ile de pouvoir e�e
tuer un 
hoix entre les règles. Il 
onviendrait plut�t de tester lesdi�érentes règles et d'analyser pour 
ha
une, les 
oûts et rétributions �nales a�n de faire un
hoix à partir de leur valeur estimée.Le fait de devoir tester toutes les règles pose le problème de la 
omplexité algorithmiquequi va de même augmenter énormément à 
haque étape d'un plan. Une solution est don
 delimiter le nombre de règles appli
ables à 
haque étape, par l'utilisation de plans peu 
omplexesau niveau du nombre d'embran
hements possibles. Cette 
omplexité a aussi été réduite parl'utilisation d'une � attention a
tive � qui permet à l'entité de ne s'intéresser qu'à un sous-ensemble potentiellement intéressant des éléments qu'elle 
onnaît pour résoudre 
haque plan(Si l'entité a soif, elle ne vas pas s'intéresser au pain pâté sur la table). Cette � attentiona
tive � est possible du fait que les règles utilisées indiquent les éléments ou types d'élémentsintéressants à 
et instant.Nous ne nous sommes don
, pour l'instant, pas intéressés à l'idée d'utiliser des valeurspour les règles, prin
ipalement du fait que 
e 
hoix ne 
orrespondait pas ave
 l'évaluation desplans utilisés par l'ar
hite
ture. Il est à noter que 
e 
hoix de ne pas utiliser de valeur pour lesrègles, éloigne l'utilisation que l'on fait des systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques, de l'utilisationdes systèmes de 
lasseurs 
lassiques (ne gérant pas expli
itement de plans) ave
 un arbitragede règles en fon
tion de leur valeur.Cependant, il pourrait être intéressant d'approfondir 
ette appro
he a�n de voir 
ommentla valuation des règles peut intervenir dans l'évaluation des plans.Renfor
ement au niveau des systèmes de 
lasseurs hiérar
hiquesLa possibilité de donner une valeur à 
haque système de 
lasseurs hiérar
hique, abordéepré
édemment, amène aussi la question de la mise en pla
e d'un apprentissage de 
ette valeur.Premièrement l'utilisation de 
ette valeur peut varier en fon
tion du mode fon
tionne-ment. En dynamique, on pourrait éventuellement pondérer la valeur d'un plan en fon
tionde la valeur du système de 
lasseurs hiérar
hiques qui l'a proposé. En statique, on pourrait
omme pour les règles, départager les systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques a�n de 
hoisir le-quel doit être élu, mais là en
ore, 
ela va à l'en
ontre du mode d'évaluation 
hoisi qui fait uneproje
tion de la rétribution, par rapport aux 
oûts.I
i en
ore, même si nous avons é
arté pour l'instant l'utilisation d'une valuation des SCH,un apprentissage par renfor
ement devrait permettre de rétribuer un système de 
lasseurshiérar
hique qui aura proposé un plan e�
a
e et inversement.2.2.3 Génération partielle de plansNous avons abordé la problématique de la génération partielle de plans par l'utilisationdes algorithmes génétiques mais le 
ontexte fortement symbolique nous a poussé à élargir nosRapport de stage de Master 2 Re
her
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Chapitre 2 � � Proposition �re
her
hes à l'étude d'algorithmes de 
overing. Nous présentons maintenant 
es deux aspe
ts.Algorithmes génétiquesNous nous sommes intéressés à la possibilité d'utiliser des algorithmes génétiques, quidans un 
ontexte de manipulation de données symboliques posent 
ertains problèmes.Premièrement, le prin
ipe même des algorithmes génétiques est de faire des 
roisementset des mutations sur des individus. Cependant, même si tout en informatique n'est que '0' ou'1', don
 potentiellement 
roisable et mutable, le résultat �nal peut perdre tout son sens etarriver à quelque 
hose d'aberrant (
f. se
tion 1.4.1). Ce
i est en
ore plus vrai dans le 
adre dedonnées symboliques qui ne supportent pas les mutations 
lassiques. Si un symbole � outils �interprétable fa
ilement par un algorithme logique quel
onque devient � autuls �, il ne voudraplus rien dire pour l'algorithme l'utilisant et ne pourra don
 pas être traité.Cela limite don
 les possibilités d'utilisation des algoritmes génétiques sur des donnéessymboliques à des é
hanges de symboles, 
e qui nous a inspiré l'idée d'utiliser un � poolgénétique � 
ontenant tous les symboles potentiellement utilisables dans un 
ontexte pré
is.Si une règle 
on
erne le domaine A, on peut e�e
tuer des é
hanges au sein du � pool génétique �Ac pour la partie 
ondition de la règle et du � pool génétique � Ae pour la partie e�et de larègle.Une autre 
ara
téristique des systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques restreint la possibilitéd'utiliser des algorithmes génétiques. En e�et, la stru
ture hiérar
hique des règles d'un systèmede 
lasseurs hiérar
hique est assez sensible, il su�rait d'une mutation dans une seule des règlesdu plan pour rendre impossible sa réalisation. Si une étape est omise dans un plan en 
ours,la suite du plan ne peut plus se réaliser, 
ette stru
ture hiérar
hique est don
 à 
onserver, 
eque ne permet pas un algorithme génétique 
lassique.Au vu de 
es problèmes nous avons rejeté l'idée d'utiliser des algorithmes génétiques
lassiques2 mais nous avons 
her
hé à élaborer un algorithme de 
overing (
f. se
tion 1.3.1)a�n de permettre de trouver 
ertaines étapes de plans automatiquement.Algorithmes de 
overingLe prin
ipe de base des algorithmes de 
overing est de 
réer des règles éligibles par l'entitéà un instant donné. Pour 
ela, la partie 
ondition de la règle 
orrespond à l'état a
tuel danslequel se trouve l'entité et la partie a
tion est générée.La stru
ture prin
ipale d'un système de 
lasseurs hiérar
hique est dé�nie par les 
lasseursinternes qui dé�nissent les étapes d'un plan. L'évolution de l'état interne de l'entité, le pla
edans les 
onditions pour réaliser la suite du plan. Nous avons ré�é
hi au moyen de trouverle 
heminement entre les étapes du plan (
omment passer de tel 
lasseur interne au 
lasseurinterne suivant). Pour 
ela, nous partons de l'état de départ de l'entité et des 
lasseurs internesdonnés a priori, dans l'ordre dans lequel ils doivent être élus, dé�nissant la stru
ture du plan.2 Robert (2005) à lui aussi repoussé l'idée à 
ause du 
ara
tère symbolique des règles.38 Ewen Crea
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Apprentissage artifi
ielPar exemple :
⊲ Le 
lasseur interne 1 est : � Je passe en mode re
her
he d'un objet de type A �
⊲ Le 
lasseur interne 2 est : � J'ai un objet de type A dans la main ET je suis en modere
her
he d'un objet de type A => je passe en mode re
her
he d'un objet de type B �
⊲ Le 
lasseur interne 3 est : � J'ai un objet de type B dans la main ET je suis en modere
her
he d'un objet de type B => je passe en mode utilisation des objet de type Aet B �
⊲ Le 
lasseur interne 4 est : � J'ai les objets de type A et B dans la main ET je suis enmode utilisation des objet de type A et B => je passe en mode préparation des objetsde type A et B �
⊲ ...Le premier 
lasseur interne nous pla
e don
 dans un état de re
her
he a�n d'atteindrele se
ond 
lasseur interne. Pour atteindre 
e se
ond 
lasseur interne, nous orientons notrere
her
he vers un objet ou un type d'objet parti
ulier (i
i un objet de type A) qui 
orrespondà nos besoins. Au lieu de 
her
her la transition entre deux 
lasseurs internes de manière
omplètement aléatoire, nous nous fo
alisons don
 sur un seul élément du type qui estsouhaité et l'on teste toutes les a
tions possibles le 
on
ernant. De 
es a
tions nous gardons la� meilleure � 3 a�n de 
réer la règle externe 
orrespondante et nous 
ontinuons ainsi jusqu'àêtre dans l'état désiré par le se
ond 
lasseur interne. Ce
i est répété jusqu'à avoir atteint tousles 
lasseurs internes et avoir obtenu une rétribution �nale.Dans le 
adre de l'exemple pré
édent pour passer du 
lasseur interne 1 au 
lasseur interne2, l'entité 
rée les règles lui permettant d'atteindre et de prendre un objet de type A, 
e quilui permet d'a
tiver le 
lasseur interne 2 pour 
ontinuer la réalisation du plan.Cette appro
he a été testée sur des exemples relativement simples où le plan 
onsiste à
olle
ter des éléments puis à e�e
tuer une a
tion sur eux pour au �nal satisfaire une motiva-tion. Nous avons ainsi pu trouver de manière dynamique les 
lasseurs externes né
essaires àla réalisation du plan, en ne pré
isant au départ que les étapes du plan.2.2.4 Bilan sur l'apprentissageNotre étude 
on
ernant l'apprentissage nous a permis de mieux situer les problèmes liésà un apprentissage ave
 des données symboliques et surtout dans le 
ontexte des systèmesde 
lasseurs hiérar
hiques qui sont 
on
eptuellement di�érents des systèmes de 
lasseurs
lassiques. En e�et, un système de 
lasseurs 
lassique va 
hoisir une seule a
tion à réaliseralors qu'un système de 
lasseurs hiérar
hique fait un 
hoix à plus long terme en déroulant unplan, 
e qui en 
omplique l'apprentissage.3 L'estimation de la qualité des a
tions au sein de l'algorithme de 
overing peut dépendre de 
ritèresdi�érents, en général il s'agit de la distan
e nous séparant de l'objet visé.Rapport de stage de Master 2 Re
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Chapitre 2 � � Proposition �Les apprentissages 
on
ernant l'évaluation que fait l'entité sur l'e�
a
ité des a
tions (in-termédiaires et �nales) et des éléments présents dans l'environnement permet une adaptation,mais pas de réévaluations des plans, 
eux-
i sont 
onsidérés valables a priori et nous re
her-
hons la meilleure exé
ution et 
ombinaison possible a�n de satisfaire toutes les motivations.Les problèmes de la valuation des règles (
omme dans les systèmes de 
lasseurs 
lassiques)et des systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques, ainsi que de l'utilisation qui est faite de 
es valeursrestent très 
omplexes et le 
adre du stage n'aura permis que de les aborder rapidement autravers de quelques pistes. Cependant, 
ertains points intéressants notamment au niveau de ladualité des fon
tionnements statique et dynamique des systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques, etdes 
onséquen
es que 
ela entraine sur l'apprentissage auront été abordés et pourraient êtrel'objet d'une étude plus poussée.Notre étude 
on
ernant les algorithmes génétiques, qui sont par dé�nition peu 
ompa-tibles ave
 des données symboliques, a permis de trouver quelques éléments qui semblentintéressants 
omme l'utilisation de � pools génétiques � a�n de limiter les 
réations et muta-tions de règles dans un domaine restreint. Finalement, l'utilisation d'un algorithme de 
overingorienté vers les buts a été testée et a permis de trouver des 
heminements entre les di�érentesétapes (dé�nies a priori) d'un plan.Nous retiendrons �nalement que la mise en pla
e d'apprentissage interne aux systèmes de
lasseurs hiérar
hiques dans un 
ontexte symbolique n'est pas aisée, de par la stru
ture mêmedes systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques qui sont 
onçus pour suivre un plan. De 
e point de vueil nous a semblé plus 
ohérent d'e�e
tuer 
et apprentissage sur les 
onnaissan
es qu'a l'entitésur l'environnement et l'e�
a
ité des a
tions. Nous avons de plus, réussi à mettre en pla
e unapprentissage interne aux systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques par le biais de l'algorithme de
overing qui permet de simpli�er le travail de modélisation de plans en ne dé�nissant que lesétapes prin
ipales de 
eux-
i.
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� Con
lusion �

Nous nous sommes intéressés, tout au long de 
ette étude, au problème de la modélisationde 
omportements 
omplexes pour des entités virtuelles multi-motivées dans des environne-ments dynamiques. En e�et il se pose la question de savoir 
omment rendre 
rédibles les
omportements des entités au sein de 
es environnements. Nous partons du prin
ipe que dansle 
adre d'un environnement ouvert et dynamique, 
ette 
rédibilité implique une 
ertaine auto-nomie, a�n qu'une entité dé
ouvrant une situation in
onnue sa
he adapter son 
omportementpour y faire fa
e. Cette adaptation va être possible grâ
e à la mise en pla
e d'un mé
anismeapprentissage arti�
iel, a�n que l'entité a
quière de la 
onnaissan
e à partir d'autres entitésprésentes dans l'environnement (apprentissage supervisé, par observation et imitation) ou deson expérien
e personnelle (apprentissage par renfor
ement). Bien que dans un 
ontexte fai-blement symbolique (où l'on ne manipule pas de symboles abstraits) 
ette autonomie puisseêtre abordée � plus simplement � au détriment de la 
omplexité du 
omportement modélisé(par exemple un réseau de neurones possède des 
apa
ités d'apprentissage mais ne permetpas de 
omportements de haut niveau), dans un 
ontexte fortement symbolique, permettantdes 
omportements 
ognitifs plus 
omplexes, 
ette autonomie est di�
ile à aborder, du faitde l'utilisation des symboles qui sont peu adaptés à 
ertaines formes d'apprentissage arti�-
iel. Malgré les nombreux travaux dans le domaine, il n'y a pour l'instant, pas de réponsesatisfaisante au problème de la modélisation de 
omportements 
omplexes 
rédibles et auto-nomes dans le 
adre de simulations en environnements ouverts et dynamiques. Notre appro
hepropose de re
her
her des 
ompromis a�n de satisfaire plusieurs motivations dans un environ-nement dynamique.BilanNous avons 
onçu une ar
hite
ture hiérar
hique qui permet de gérer plusieurs motivationsqui doivent être satisfaites par la réalisation de plans visant des obje
tifs. Ces motivationsa
tivent des SCH qui proposent des plans dans le but de satisfaire 
es motivations puis unmé
anisme de dé
ision va évaluer 
es plans a�n de re
her
her les meilleurs 
ompromis entretoutes les motivations a
tives. Nous avons aussi abordé les modes de fon
tionnement possiblesRapport de stage de Master 2 Re
her
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� Con
lusion �pour notre ar
hite
ture (statique et dynamique), 
e qui nous à permis de bien 
erner les
onséquen
es de 
ha
un, notamment au niveau de l'exploration de nouvelles solutions et despossibilités de mise en pla
e d'un apprentissage. Le mode de fon
tionnement dynamique nepermet pas d'exploration mais o�re la possibilité d'interrompre des plans 
ontrairement aumode statique qui permet de faire de l'exploration mais pas d'interruption de plans.Nous nous sommes intéressés au moyen de réaliser un apprentissage a�n de permettreà notre entité de s'adapter aux 
hangements potentiels de l'environnement. Pour 
ela,nous avons mis en pla
e un mé
anisme d'apprentissage qui permet de remettre en 
auseles 
onnaîssan
es sur l'environnement (
oûts d'exé
ution des a
tions et de qualités deséléments et des a
tions pour les motivations). Nous avons aussi souligné que la mise enpla
e d'apprentissage au sein des SCH est 
omplexe, du moins dans un 
ontexte fortementsymbolique. Cependant, les pistes abordées 
on
ernant la valuation des règles et des SCHseraient à explorer plus en détail. Con
ernant l'apprentissage partiel de plan, nous avonsaussi utilisé un algorithme de 
overing a�n de re
her
her de manière automatique, les règlespermettant de réaliser un plan dont les étapes ont été dé�nies a priori, 
e qui simpli�e lamodélisation des 
omportements.Ces résultats prometteurs ne sont 
ependant qu'un début et ils ouvrent la voie vers denombreuses perspe
tives de re
her
hes.Perspe
tivesDe nombreuses perspe
tives dé
oulent de 
es travaux, que 
e soit au niveau de l'ar
hite
-ture ou de l'apprentissage. En e�et, la ré�exion que nous avons eue nous a permis d'élaborer
ette ar
hite
ture qui nous ouvre des perspe
tives plus larges notamment au niveau de la ges-tion des motivations, l'évaluation des plans, la réalisation de 
ompromis et l'apprentissage ausein de 
e type d'ar
hite
ture. Cette ar
hite
ture et son implémentation ne sont pour l'instantqu'une ébau
he de solution et 
ha
un des points qui y ont été abordé mériterait une étudeapprofondie.MotivationsLes liens entre les motivations et les in�uen
es qu'elles ont les unes sur les autres. Ilen est de même au niveau des SCH quant à la notion de lien entre eux 
on
ernant leursa
tivations et inhibitions mutuelles. La notion d'émotion et de 
ara
tère peut aussi jouer unr�le prépondérant sur la gestion des motivations et mériterait une étude approfondie.ApprentissageNous avons pu 
onstater la di�
ulté de mettre en pla
e un apprentissage au niveau desSCH du fait de leur stru
ture assez rigide, ils serait don
 intéressant d'étudier la possibilité42 Ewen Crea
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� Con
lusion �d'aborder 
ette gestion des plans par un autre système que 
elui-
i ou en
ore d'e�e
tuer untravail plus poussé sur le problème de la mise en pla
e d'apprentissage au sein de SCH, etnotamment au niveau de la valuation potentielle des règles et des SCH eux-mêmes.La façon dont nous avons abordé la re
her
he de solutions entre les étapes d'un plan àpartir d'un algorithme de 
overing n'est qu'une ébau
he et les exemples de plans utilisés pourtester 
e mé
anisme étaient simples. Un e�ort pour explorer 
ette appro
he de re
her
he deplans serait bienvenue.Gestion des 
ompromisNotre appro
he de la gestion des 
ompromis, se faisant au niveau de la pro
haine étapede 
haque plan, limite la re
her
he de 
ompromis à une vue relativement 
ourte, il serait don
intéressant d'étudier la possibilité de re
her
her 
es 
ompromis à plus long terme ave
 parexemple le nombre d'étapes en 
ommun entre deux plans et les moments du plan où ont lieu
es 
roisements.Evaluation multi-
ritèresAu niveau de l'évaluation des plans dans un 
ontexte multi-
ritères (
oûts en temps,
oûts en energie...), des études plus poussée seraient possibles pour 
reuser 
et aspe
t a�n depouvoir tenir 
ompte de l'impa
t de l'état � mental � de l'entité sur l'utilisation de tel ou tel
ritère prioritaire (une entité pressée ne va s'intéresser qu'au 
oût en temps en essayant de leminimiser).Partage de ressour
esLe mé
anisme de gestion des ressour
es qui permet à plusieurs a
tions de se les partagerserait aussi améliorable a�n de permettre l'utilisation de ressour
es en 
ollaboration entreplusieurs entités, et une étude au niveau de la 
on
urren
e et 
ollaboration par plusieursentités serait intéressante.Complexité de l'exempleDe nombreuses 
hoses restent à faire dans 
e domaine et notre ar
hite
ture présentequelques pistes intéressantes qui né
essitent une re
her
he plus spé
i�que et approfondie. Ene�et l'appli
ation réalisée est simple (deux motivations, une seule entité dans l'environnement)mais un développement est envisagé pour tester notre ar
hite
ture dans un 
ontexte pluspoussé de réalité virtuelle et de jeux vidéo. Nous pensons don
 
omplexi�er les 
omportements,augmenter le nombre de motivations et d'entités présentes dans l'environnement.Rapport de stage de Master 2 Re
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� Con
lusion �Anti
ipationLe fait d'avoir de nombreuses entités dans l'environnement nous amène don
 à re�é
hirsur la question de l'anti
ipation du 
omportement des autres entités, 
e qui devrait améliorerle mé
anisme de dé
ision. Notre appro
he a
tuelle peut être vue 
omme un prémi
e àl'anti
ipation, dans la mesure où l'on essaye d'anti
iper les 
oûts et gains potentiels d'unplan. Il serait intéressant d'aller plus loin dans 
ette voie en essayant de se faire un modèledu fon
tionnement des entités qui nous entourent a�n d'anti
iper leur 
omportement etleurs réa
tions (
'est 
e que nous faisons tout les jours dans la vie quotidienne). De même,l'anti
ipation des 
onséquen
es d'une a
tion réalisée par une entité permettrait un gain auniveau de la prise de dé
ision pour des entités en environnement virtuel. Nous pensons que
ette appro
he de l'anti
ipation peut améliorer la prise de dé
ision automatique dans tous lesdomaines de l'informatique.
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eModélisation de 
omportements adaptatifspar systèmes de 
lasseurs hiérar
hiquesContexte :La problématique de réaliser des entités dotées de 
omportements autonomes est au 
oeur desre
her
hes a
tuelles dans le domaine de la simulation 
omportementale en réalité virtuelle.Dans 
ette optique, une appro
he est de vouloir doter les entités de 
apa
ités d'adaptationsaux 
hangements de l'environnement. Un système de 
lasseurs est un mé
anisme de dé
isionà base de règles qui o�re la possibilité de réaliser un apprentissage par renfor
ement (l'entitéou le système apprenant va renfor
er les règles 
onsidérées 
omme bonnes et dévaloriserles mauvaises). De plus un algorithme évolutionniste permet d'améliorer l'apprentissage ene�e
tuant des 
roisements et des mutations entre les meilleures règles. Un système de 
lasseursest don
 un mé
anisme de dé
ision adaptatif qui o�re de bon résultats dans de nombreuxdomaines. Cependant dans un 
ontexte de modélisation de 
omportements multi-motivations,ave
 une né
essité de réaliser des tâ
hes plani�ées, les systèmes de 
lasseurs 
lassiques sontrapidement limités. Les systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques permettent, de par leur stru
tureinterne de réaliser des tâ
hes 
omplexes qui peuvent né
essiter un ordonnan
ement. Cependantles notions d'apprentissage (renfor
ement et algorithmes génétiques) ne sont que très peuabordées dans le 
adre des systèmes de 
lasseurs hiérar
hiques, nous allons don
 travailler sur
e point pré
is a�n d'essayer de 
erner les possibilités dans 
e domaine.Travail réalisé :L'appli
ation réalisée sera don
 un mé
anisme de dé
ision pour une entité dotée de plusieursmotivations. Cha
une des motivations va proposer ses 
hoix 
on
ernant les pro
haines a
tionsà réaliser, en fon
tion de son niveau d'a
tivation, de son importan
e et de son ou ses systèmesde 
lasseurs hiérar
hiques. Au niveau inférieur un mé
anisme 
hoisira le meilleur 
ompromisentre tous les 
hoix proposés a�n de satisfaire au mieux toutes les motivations. Noustravaillerons sur le moyen de réaliser un apprentissage par renfor
ement ave
 
e mé
anismede dé
ision ainsi que la dé
ouverte des plans satisfaisant les motivations par algorithmesgénétiques et de 
overing.Domaines d'appli
ation :Réalité Virtuelle, mé
anismes de dé
isions, modélisation d'entités multi-motivées, IA, anima-tion 
omportementale, s
ien
es 
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